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Predvidanje defekata u softveru primenom modela
masinskog ucenja optimizovanih metaheuristikama

Sazetak

Testiranje softvera predstavlja kljuénu komponentu razvoja softvera i ¢esto je ono
Sto pravi razliku izmedu uspesnih i neuspesnih projekata. lako je izuzetno vazno, zbog
brzog tempa i kratkih rokova savremenih projekata, cesto se zanemaruje ili nije dovoljno
detaljno zbog nedostatka vremena, $to moze dovesti do potencijalnog gubitka reputacije,
podataka privatnih korisnika, novca, pa ¢ak i ljudskih zivota u nekim situacijama. U
takvim situacijama bilo bi od vitalnog znacaja imati moguénost predvidanja koji softverski
moduli su skloni defektima na osnovu skupa metrika softvera i fokusirati testiranje na njih,
Sto je tipican zadatak klasifikacije.

Modeli masinskog ucenja Cesto su uspesno koriséeni za razli¢ite probleme klasifikacije,
a u ovom radu se predlaze koris¢éenje Extreme Gradient Boosting (XGBoost) modela za
izvrSenje zadatka predvidanja softverskih defekata. Predlozena je modifikovana varijan-
ta dobro poznatog algoritma za optimizaciju, nazvanog algoritam pretrage reptila (engl.
reptile search algorithm, skr. RSA), kako bi se izvrsilo fino podeSavanje hiperparametara
XGBoost modela. Unapredeni algoritam nazvan je HARSA i evaluiran na kolekciji izazov-
nih funkcija CEC2019 za uporednu analizu (engl. benchmark), gde je pokazao izuzetne
performanse. Kasnije je predstavljen XGBoost model koji koristi predlozeni algoritam, i
evaluiran je na dva skupa podataka za uporednu analizu za testiranje softvera. Rezultati
simulacije su uporedeni sa drugim moc¢nim metaheuristickim algoritmima koji su koriséeni
u istom eksperimentalnom okruzenju, pri ¢emu je predlozeni pristup postigao superiornu
tacnost klasifikacije na oba skupa podataka. Nakon toga je izvedena SHAP (engl. Shapley
Additive Explanations) analiza kako bi se otkrili uticaji razli¢itih metrika softvera na re-
zultate klasifikacije. Na kraju, razmotrena je i primena ovog reSenja u nastavi, uz osvrt
na druga edukaciona okruZenja koja se koriste u nastavi iz oblasti testiranja softvera, i uz
konkretan primer laboratorijske vezbe koja studentima ilustruje proces razvoja modela
za predvidanje softverskih defekata.

Kljuéne reci: testiranje softvera, predvidanje softverskih defekata, XGBoost, reptile al-
goritam za pretragu, optimizacija metaheuristikama

Nauc¢na oblast: Elektrotehnika i1 rac¢unarstvo
UzZa nauc¢na oblast: Racunarska tehnika i informatika
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Software defects prediction by machine learning
models optimized by metaheuristics

Abstract

Software testing is a pivotal aspect of software development, often determining the
success or failure of projects. However, amidst contemporary projects’ rapid pace and
stringent deadlines, testing is frequently overlooked or insufficiently detailed due to ti-
me constraints. This negligence can result in potential repercussions such as damage to
reputation, compromise of user data, financial loss, and in extreme cases, even human
casualties. In such scenarios, the ability to anticipate software modules prone to defects
based on software metrics becomes crucial, constituting a typical classification task.

Machine learning models, renowned for their efficacy in addressing classification pro-
blems, offer a promising avenue for predicting software defects. In this dissertation, the
utilization of the Extreme Gradient Boosting (XGBoost) model is advocated for this
purpose. A modified iteration of the Reptile Search Algorithm (RSA), termed HARSA,
is proposed for optimizing the hyperparameters of the XGBoost model. The efficacy of
this enhanced algorithm is demonstrated through its exceptional performance on a sui-
te of challenging benchmark functions from CEC2019. Subsequently, an XGBoost model
employing HARSA is assessed on two software testing benchmark datasets, showcasing
superior classification accuracy compared to other metaheuristic algorithms within the
same experimental framework.

Furthermore, Shapley Additive Explanations (SHAP) analysis is conducted to elucida~
te the impact of various software metrics on classification outcomes. Lastly, the educatio-
nal implications of this solution are explored, contemplating its integration into software
testing courses. A practical example of a laboratory exercise illustrates the process of
developing a predictive model for software defects to students, fostering a deeper under-
standing of the subject matter.

Keywords: software testing, software defect prediction, XGBoost, Reptile search algo-
rithm, metaheuristics optimization

Scientific field: Electrical and Computer Engineering
Scientific subfield: Computer Science and Informatics
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Poglavlje 1
Uvod

U savremenom svetu, gde se softverski projekti razvijaju brzim tempom i gde su rokovi
¢esto kratki, proces otkrivanja defekata se ponekad zanemaruje. Ovo zanemarivanje dovodi
do smanjenog broja sati posvecenih testiranju, Sto moze da rezultira kasnim otkrivanjem
defekata, a ¢ak i otkrivanjem defekata od strane krajnjih korisnika u produkciji. Ispravka
defekata koji se otkriju kasnije u razvojnom procesu ili u upotrebi od strane korisnika
je skuplja. Zbog toga, testeri softvera moraju konstantno da uce i da se prilagodavaju
novim situacijama kako bi efikasno testirali aplikacije iz razli¢itih oblasti. Analiza i pred-
vidanje defekata su klju¢ni za procenu napretka projekta i pomazu menadzeru projekta u
planiranju procesa testiranja. Takode, ove analize pomazu u proceni kvaliteta softverskog
proizvoda.

Poboljsanje pouzdanosti i funkcionalnosti proizvoda je krajnji cilj ovog procesa. Moduli
skloni defektima mogu da se identifikuju pomocu specificnih metrika, koje su uocene u
prethodnim studijama. Vazne informacije, poput broja defekata, mesta u kodu gde su
otkriveni, ozbiljnosti posledica i distribucije, mogu da se pronadu i analiziraju kako bi se
poboljsala efikasnost procesa testiranja.

Ovaj rad se bavi istrazivanjem kako masinsko ucenje, optimizovano meteheuristickim
algoritmima, moze da unapredi proces otkrivanja defekata u softveru. Ovo poboljsanje
moze dovesti do povecanja kvaliteta softvera i efikasnosti razvojnog procesa. Kroz ovaj
proces, moze da se postigne bolje razumevanje kako se defekti javljaju, kako da se efikasno
otkriju i kako da se isprave na nac¢in koji minimizira troskove i povecava kvalitet krajnjeg
proizvoda.

Na kraju, ovaj rad ¢e pruziti vredne uvide u to kako se masinsko uc¢enje moze koristiti za
poboljSanje procesa otkrivanja defekata u softveru, Sto ¢e dovesti do poboljsanja kvaliteta
softvera i efikasnosti razvojnog procesa. Ovi uvidi ¢e biti korisni za istrazivace, inzenjere
i menadzere projekata koji se bave razvojem softvera.

U literaturi su identifikovane i koriséene brojne metrike za predvidanje defekata u sof-
tveru. Ove metrike su klju¢ne za razumevanje i predvidanje kako i gde mogu da se pojave
greske u softverskom kodu. Medutim, efikasniji pristup je da se prepoznaju najvaznije
metrike i da se fokusira na njihove performanse i unapredenja radi predvidanja gresaka,
umesto razmatranja velikog broja metrika.

Navedene metrike mogu da se baziraju na parametrima kao Sto su broj linija koda,
ciklomatska kompleksnost, broj linija sa komentarima, broj operatora i operanada, i mno-
ge druge. Ove metrike pruzaju dublji uvid u strukturu i kompleksnost koda, §to moze da
bude korisno za identifikaciju potencijalnih izvora gresaka.

Dodatne metrike koje mogu da se koriste za predvidanje greSaka su izvedene iz grafa
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kontrole toka (eng. Control Flow Graph, skr. CFG) i ¢esto se koriste za procenu efek-
tivnosti strukturnog testiranja, odnosno testiranja metodama bele kutije. Ove metrike,
izvedene iz CFG, ukljuc¢uju broj iskaza, grana, odluka i putanja u programskom kodu.
Takode, one mogu da se koriste za merenje pokrivenosti koda (eng. Code Coverage Tech-
niques). Ove metrike pruzaju dodatni nivo detalja o strukturi i funkcionalnosti koda, $to
moze da bude korisno za identifikaciju potencijalnih izvora gresaka.

Klasifikacija je tehnika koja se koristi za kategorizaciju softverskih modula kao modula
sklonih greskama ili modula koji nisu skloni greskama koriste¢i metrike zasnovane na kla-
sifikacionim metodama. Ovaj pristup su proucavali brojni istrazivaci, pa su klasifikacioni
algoritmi Cesto koriS¢éena metoda masinskog ucenja za predvidanje gresaka u softveru.

Atributi softverskog koda se klasifikuju kao defektni ili nedefektni, koriste¢i model
klasifikacije zasnovan na podacima o softverskim metrikama iz istorijskih razvojnih proje-
kata. Klasifikacioni algoritam je sposoban da predvidi koji moduli imaju veéu verovatnoéu
da budu skloni greskama, omogucavajuci efikasnije koris¢enje resursa za testiranje.

Kada se greska otkrije tokom sistemskog testiranja, odgovarajuca kategorija greske
modula se oznacava sa 1, ili sa 0 u suprotnom, ukoliko u modulu nije pronadena greska.
Ova informacija se zatim koristi za dalje unapredenje modela klasifikacije, omogucavajuci
mu da postane sve precizniji u predvidanju gresSaka.

Ovaj pristup omoguéava razvojnim timovima da bolje razumeju i predvide gde se
greske mogu pojaviti u kodu, $to moze da dovede do smanjenja broja gresaka, povecanja
kvaliteta softvera i efikasnijeg koriséenja resursa za testiranje. Kroz ovaj proces, razvojni
timovi mogu kontinuirano da unapreduju svoje metode i alate za predvidanje gresaka, Sto
moze da dovede do znacajnih poboljsanja u kvalitetu i pouzdanosti softvera.

Problem predikcije defekata u softveru spada u probleme binarne klasifikacije. Ovo je
izazov koji se Cesto susreée u oblasti masinskog ucenja i predstavlja znacajan problem
za istrazivaCe i inzenjere. Dosadasnja istrazivanja pokazala su da za takva predvidanja
dobre rezultate daju modeli zasnovani na algoritmima masinskog ucenja. Ovo je veoma
dinamicna i Ziva oblast, sa stalnim napretkom i inovacijama, $to se moze uociti pretragom
relevantne literature.

Predmet ovog rada obuhvata i istrazivanje o prethodno korisé¢enim pristupima masin-
skog ucenja kako bi se predvidelo da li je odredeni modul podlozan greskama ili ne. Velika
koli¢ina dostupnih podataka predstavlja klju¢ni izazov za svaki model masinskog ucenja,
jer sposobnost treniranja modela sa vise podataka povecava sposobnost modela da izvrsi
proces generalizacije.

Javno dostupni repozitorijumi podataka imaju klju¢nu ulogu u nepristrasnoj kom-
parativnoj analizi razli¢itih pristupa. Ovi repozitorijumi omoguéavaju istraziva¢ima da
testiraju i uporeduju razlicite metode i algoritme na istim skupovima podataka, sto omo-
gucava objektivnu evaluaciju njihovih performansi. Nedavna istrazivanja se fokusiraju na
klasifikaciju zasnovanu na podacima o greSkama i softverskim metrikama. Ove metrike
mogu da ukljucuju razlicite aspekte softverskog koda, ukljuc¢ujuéi, ali ne ograni¢avajuéi
se na strukturu koda, kompleksnost koda, i kvalitet koda.

Na kraju, razmatrana je i prakti¢na primena ovakvog reSenja u nastavi iz oblasti
testiranja softvera. Dat je pregled razlic¢itih okruzenja koja se koriste u nastavi iz ove
oblasti, a dat je i praktican primer jedne laboratorijske vezbe gde se studentima ilustruje
proces pravljenja modela koji se moze koristiti za predikciju softverskih defekata.
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1.1 Ciljevi rada i znacaj istrazivanja

Cilj ovog rada bila je realizacija sistema za predikciju defekata u softverskim modu-
lima, upotrebom modela masinskog ucenja ¢iji su hiperparametri optimizovani pomocu
metaheuristickih algoritama. Ovaj sistem treba da bude sposoban da efikasno i precizno
predvidi da li je odredeni modul podlozan greskama ili ne, na osnovu skupa softverskih
metrika za dati modul.

Za postizanje ovog cilja, bilo je neophodno odrediti odgovarajuc¢a podesavanja hiperpa-
rametara modela, poSto se za svaki konkretni problem klasifikacije mora podesiti i model
koji se koristi. Zatim su se koristili metaheuristicki algoritmi za odredivanje najboljeg
skupa hiperparametara modela. Ovi algoritmi su sposobni da efikasno pretraze prostor
mogucih vrednosti hiperparametara i pronadu one vrednosti koje daju najbolje perfor-
manse modela.

Implementirani sistem, kao rezultat, radi binarnu klasifikaciju (da li je modul defek-
tan ili ne) na osnovu skupa softverskih metrika za dati modul. Ovaj proces klasifikacije je
voden modelom masinskog ucenja koji je optimizovan pomocéu metaheuristickih algorita-
ma. Analizirani su rezultati razli¢itih metaheuristickih algoritama, a na kraju, prikazana
je interpretacija najboljih modela generisanih metaheuristikama primenom SHAP (engl.
SHapley Additive exPlanations) metoda. Ova metoda omogucava dublje razumevanje ka-
ko model masinskog ucenja donosi odluke, $to moze biti korisno za dalje unapredenje
modela i za bolje razumevanje problema predikcije defekata. Osim toga, obavljena je i
statisticka analiza i dati su statisticki testovi koji su pokazali koji modeli su najbolji za
ovaj tip problema. Ova analiza pruza objektivnu evaluaciju performansi razli¢itih modela
i algoritama, Sto moze biti korisno za dalje unapredenje sistema za predikciju defekata.

Zmacaj istrazivanja ogledao se u primeni realizovanog reSenja u planiranju procesa
testiranja. Moduli skloni greskama mogu biti identifikovani pomocu specificnih metrika,
a nakon toga, testiranje se moze fokusirati na njih. Time se mozZe poboljsati efikasnost
procesa testiranja, kao i ukupan kvalitet softvera.

O znacaju teme govori u prilog i ¢injenica da su oblasti predikcije defekata, kao i
problem klasifikacije uopsteno i dalje veoma aktivne, imajuéi u vidu brojna relevantna
istrazivanja koja su i dalje aktuelna, a o ¢emu svedodi i veliki broj prikupljenih referenci
iz ovih oblasti. Ova istrazivanja pokazala su da je problem predikcije defekata i dalje veoma
aktuelan i relevantan, i da postoji velika potreba za daljim istrazivanjima i unapredenjima
u ovoj oblasti.

Na kraju, dat je i sistematic¢an pregled okruzenja koja se koriste kao nastavna sredstva
u oblasti testiranja softvera, kao i konkretan primer laboratorijske vezbe gde se od stude-
nata zahteva da razviju svoj model masinskog ucenja za predikciju softverskih defekata.

1.2 Polazne hipoteze

Polazne hipoteze ovog istrazivanja zasnivaju se na visegodisnjem iskustvu u oblastima
vestacke inteligencije i testiranja softvera. Ove hipoteze su formirane na osnovu dubokog
razumevanja i analize trenutnih trendova i izazova u ovim oblastima i one su testirane u
daljem radu. Osnovne hipoteze su:

1. Koris¢enje modela maSinskog ucenja koji do sada nisu dovoljno iskoriséeni za predik-
ciju defekata moze da rezultira boljim reSenjima u smislu brzine konvergencije i kvaliteta
(performansi, MSE, R?). Ovo bi omoguéilo unapredenje rezultata koje su druge metode
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optimizacije postigle za istu instancu problema. Ova hipoteza se zasniva na pretpostavci
da postoje neiskoriséeni potencijali u primeni masinskog ucenja u ovoj oblasti.

2. Adaptacija i optimizacija postoje¢ih implementacija modela masinskog ucenja za
problem klasifikacije defekata softvera moze dovesti do poboljSanja u preciznosti i efika-
snosti ovih modela. Ovo bi omoguéilo bolje razumevanje i predvidanje defekata u softveru,
Sto bi moglo dovesti do smanjenja troskova i vremena potrebnog za otklanjanje defekata.

3. Adaptacija postojecih implementacija metaheuristika koje do sada nisu korisé¢ene
u ovoj oblasti, za optimizaciju masinskog ucenja za problem klasifikacije, moze dovesti
do novih i inovativnih pristupa u reSavanju ovog problema. Ovo bi moglo dovesti do
unapredenja u efikasnosti i efektivnosti ovih modela.

4. Unapredenje postojec¢ih implementacija metaheuristika rojeva, koje su ranije veé¢ bile
koriS¢ene u ovoj oblasti, za optimizaciju modela masinskog ucenja za problem klasifikacije,
moze dovesti do poboljsanja u performansama ovih modela. Ovo bi moglo dovesti do boljih
rezultata u predvidanju defekata u softveru.

5. Moguce je uociti softverske module koji su podlozni defektima analizom metrika koje
opisuju softver. Ova hipoteza se zasniva na ideji da postoji veza izmedu odredenih metrika
softvera i verovatnoce pojave defekata. Ovo bi moglo dovesti do boljeg razumevanja i
predvidanja defekata u softveru, sto bi moglo dovesti do smanjenja troskova i vremena
potrebnog za otklanjanje defekata.

Sve ove hipoteze ¢e biti testirane i verifikovane tokom ovog istrazivanja, sa ciljem da
se unapredi trenutno stanje u oblastima veStacke inteligencije i testiranja softvera.

1.3 Metode istrazivanja

Metode istrazivanja koje su koriS¢ene u ovom radu su brizljivo odabrane kako bi se for-
mulisale hipoteze koje su relevantne za predmet i cilj istrazivanja. Ove metode su uobica-
jene u praksi i naucno potvrdene, sto ukljuc¢uje analiticko-sinteticku metodu, deduktivno-
induktivnu metodu, komparativno-kvantitativnu analizu, empirijsku metodu, statisticku
analizu, modeliranje i eksperimentalni deo za dokazivanje hipoteza.

Detaljna analiza relevantne naucne i stru¢ne literature u ovoj oblasti, kao i relevantnih
¢injenica objavljenih putem elektronskih i ostalih medija, sprovedena je analitickom me-
todom. Ova analiza omoguc¢ava dublje razumevanje trenutnog stanja u oblasti vestacke
inteligencije i testiranja softvera, kao i identifikaciju klju¢nih izazova i pravaca za dalji
razvoj.

Sintetickom metodom su objedinjeni detaljno analizirani elementi pojave u jedinstvenu
celinu kako bi se definisala odredena pravila u ponaSanju istrazivane pojave. Drugim
reCima, sve prikupljene informacije su grupisane sintetickim metodama kako bi se izvukli
pouzdani zakljuéci. Ova metoda omogucava da se izolovani delovi informacija kombinuju
u koherentnu celinu, $to omogucava bolje razumevanje kompleksnih fenomena.

Koris¢enje deduktivno-induktivne metode omogué¢ava usmeravanje istrazivanja od op-
Steg ka specificnom, odnosno od specificnog ka opstem, kako bi se doslo do relevantnih
zakljucaka. Ova metoda omogucava da se teorijski koncepti i principi primene na konkret-
ne situacije, kao i da se iz konkretnih situacija izvuku opsti principi.

U okviru komparativno-kvantitativne analize, u skladu s ciljevima istrazivanja i fe-
nomenom koji se istrazuje, odabrana je metoda analize kao najprikladniji pristup is-
trazivanju. Za analizu konkretnih rezultata primene metoda, tehnika i metaheuristika
za reSavanje problema klasifikacije, koris¢ena je metoda kvantitativne analize. Metodom
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komparativne analize su poredeni dobijeni rezultati optimizacije, $to je omogucilo zaklju-
¢ak o stvarnom poboljSanju resavanja ovog problema primenom algoritama inteligencije
rojeva.

Primena empirijske metode podrazumeva prikupljanje primarnih podataka kroz prak-
ti¢no eksperimentisanje (izvrsavanje algoritma). Prikupljeni primarni podaci su analizirani
uzimajuéi u obzir prethodno razmatrane teorijske i empirijske nalaze, odnosno podatke iz
sekundarnih izvora, kako bi se testirale osnovne istrazivacke hipoteze.

Statisticka analiza podrazumeva koriséenje statistickih podataka i metoda u obradi do-
bijenih rezultata, u skladu sa postavljenim istrazivackim ciljevima. Za odredivanje pravca
i stepena meduzavisnosti rezultata razli¢itih metaheuristika, metoda i tehnika, upotre-
bljene su statisticko-ekonometrijske metode trenda i korelacije. Ova metoda omogucava
kvantitativnu analizu podataka i identifikaciju klju¢nih trendova i obrazaca.

Modeliranje obuhvata izradu matematickih modela koji pruzaju relevantan prikaz pro-
blema koji se istrazuje i reSava. Za reSavanje optimizacionih problema posmatrani su ma-
tematicki modeli i formulacije, kao i funkcije ciljeva problema istrazivanja. Takode se u
eksperimentalnom delu implementacije sagledavaju tehnike metaheuristika u resavanju
problema. Ova metoda omogué¢ava da se kompleksni problemi predstave u formi matema-
tickih modela, $to omoguéava precizniju analizu i reSavanje problema.

Sve ove metode su primenjene u ovom istrazivanju sa ciljem da se postignu postavljeni
istrazivacki ciljevi i da se testiraju postavljene hipoteze. Kroz ovaj proces, ocekuje se da
¢e se do¢i do novih saznanja i uvida koji ¢e doprineti daljem razvoju oblasti vestacke
inteligencije i testiranja softvera. Ocekivani nau¢ni doprinosi ovog istrazivanja su brojni i
znacajni. Glavni podsticaj istrazivanja sprovedenog za potrebe ove doktorske disertacije je
realno ocekivanje da ¢e implementirani i prilagodeni algoritmi inteligencije rojeva, koji su
primenjeni za optimizaciju neuronskih mreza za predikciju defekata, proizvesti unapredene
modele u poredenju sa modelima masinskog ucenja dostupnim u aktuelnoj literaturi.
Odnosno, o¢ekivano je da ¢e novi modeli posti¢i bolje indikatore performansi od postojeé¢ih
modela (MSE, RMSE, R?, itd.).

1.4 Naucni doprinosi

Na temelju prethodno iznetog, mozemo precizno identifikovati ocekivane nau¢ne do-
prinose:

1. Formiranje taksonomije modela maginskog ucenja i algoritama koji su dati u lite-
raturi za problem Kklasifikacije i predikcije defekata. Ovo ¢e omoguciti bolje razumevanje
postojecih pristupa i tehnika, kao i identifikaciju potencijalnih oblasti za dalji razvoj i
unapredenje.

2. Unapredenje reSavanja problema predvidanja defekata primenom realizovanih mo-
dela masinskog ucenja pomoc¢u metaheuristickih metoda optimizacije. Ocekuje se da ce
ova unapredenja dovesti do znacajnih poboljSanja u preciznosti i efikasnosti predvidanja
defekata.

3. Uporedna analiza rezultata razli¢itih modela masinskog ucenja za ovu klasu pro-
blema, kao i izmedu razvijenih unapredenih modela, optimizovanih razli¢itim metahe-
uristikama koje se koriste u literaturi. Ova analiza ¢e omogucéiti objektivnu evaluaciju
performansi razli¢itih modela i tehnika, kao i identifikaciju najefikasnijih pristupa.

4. Interpretacija najboljih modela i generisanje korisnog znanja za eksperte iz domena
testiranja softvera, koje se moze upotrebiti za donosenje boljih upravljackih odluka. Ovo
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¢e omoguciti bolje razumevanje defekata u softveru i njihovih uzroka, $to ¢e doprineti
efikasnijem i efektivnijem procesu testiranja.

5. Odredivanje softverskih metrika koje imaju najvise uticaja na predvidanje. Ovo ¢e
omoguditi bolje razumevanje faktora koji doprinose pojavljivanju defekata, sto ¢e omogu-
¢iti razvoj efikasnijih strategija za njihovo predvidanje i prevenciju.

6. Praktican primer upotrebe ovog resenja u nastavi, kako bi se studentima priblizila
primena modela maSinskog ucenja i optimizacije pomoc¢u metaheuristickih algoritama, u
razli¢itim problemima klasifikacije, na konkretnom primeru predvidanja softverskih defe-
kata.

7. Realizovan sistematic¢an pregled softverskih resenja koja se koriste u nastavi iz obla-
sti testiranja softvera.

8. Predlog konkretne laboratorijske vezbe gde se od studenata zahteva da razviju svoj
model masinskog ucenja koji se moze koristiti za predvidanje softverskih defekata.

Svaki od ovih doprinosa ima potencijal da znacajno unapredi oblast vestacke inteli-
gencije i testiranja softvera. Detaljne taksonomije modela masinskog ucenja i algoritama
¢e omoguditi bolje razumevanje i klasifikaciju razli¢itih pristupa i tehnika koje se koriste u
ovoj oblasti. Unapredenje reSavanja problema predvidanja defekata ¢e dovesti do razvoja
efikasnijih i preciznijih modela za predvidanje defekata. Uporedna analiza rezultata razli-
¢itih modela masinskog ucenja ¢e omoguéiti objektivnu evaluaciju performansi razlicitih
modela i identifikaciju najefikasnijih pristupa. Interpretacija najboljih modela i generisanje
korisnog znanja za eksperte iz domena testiranja softvera ¢e omoguciti bolje razumevanje
defekata u softveru i njihovih uzroka, sto ¢e doprineti efikasnijem i efektivnijem procesu
testiranja. Konacno, odredivanje softverskih metrika koje imaju najvise uticaja na predvi-
danje ¢e omogudéiti bolje razumevanje faktora koji doprinose pojavljivanju defekata, sto ée
omoguditi razvoj efikasnijih strategija za njihovo predvidanje i prevenciju. Sve ove aktiv-
nosti ¢e zajedno doprineti ostvarenju glavnog cilja ovog istrazivanja, a to je unapredenje
oblasti vestacke inteligencije i testiranja softvera.

1.5 Struktura disertacije

Ova doktorska disertacija se sastoji od osam poglavlja, skupa neophodnih priloga, kao
i pregleda upotrebljene literature.

Prvo poglavlje predstavlja uvod u disertaciju, gde su dati ciljevi rada i znacaj istrazi-
vanja, polazne hipoteze, opisane metode istrazivanja, i predstavljeni nauc¢ni doprinosi.

Drugo poglavlje daje kratak uvod u testiranje softvera, kao i opis problema koji se
resava. U ovom poglavlju su ukratko opisane i tehnologije koje su upotrebljene u istrazi-
vanju.

Trece poglavlje sadrzi opise algoritama koji su koriS¢eni u disertaciji. Prvo je opi-
san osnovni algoritam pretrage reptila, a nakon toga i predlozena hibridna verzija ovog
algoritma.

Cetvrto poglavlje predstavlja rezultate testiranja predlozenog algoritma na standard-
nom skupu funkcija za uporednu analizu, $to je uspostavljena praksa u modernoj literaturi.

Peto poglavlje daje opis eksperimentalnog okruzenja, skupova podataka koji su upo-
trebljeni u eksperimentima za predvidanje defekata u softveru, kao i metrika koje su
upotrebljene za evaluaciju rezultata simulacija.

Sesto poglavlje pruza uvid u rezultate glavnih eksperimenata na dva skupa podataka
za predvidanje defekata u softveru, gde je predlozeni algoritam upotrebljen za optimizaci-
ju hiperparametara XGBoost modela za klasifikaciju. Data su i poredenja sa rezultatima
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drugih modernih metaheuristickih algoritama koji su upotrebljeni u istom eksperimental-
nom okruzenju, i poredenja sa rezultatima koje su ostvarili tradicionalni modeli maSinskog
ucenja. Osim toga, data je i statisticka analiza rezultata i interpretacija najboljih modela
upotrebom SHAP analize.

Poglavlje sedam daje detaljan pregled primene simulatora u edukaciji, sa akcentom
na postojeca resenja koja se mogu koristiti u nastavi iz predmeta Testiranje softvera. U
okviru ovog poglavlja, dat je i primer laboratorijske vezbe u okviru koje studenti ispituju
modele masinskog ucenja na skupovima podataka za predvidanje defekata u softveru.

U poglavlju osam su data zaklju¢na razmatranja ove disertacije. Na kraju, priloZeni
su svi neophodni prilozi i pregled upotrebljene literature.
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Poglavlje 2

Opis problema

Testiranje softvera predstavlja jedan od klju¢nih segmenata svih projekata razvoja sof-
tvera i ako se obavlja ispravno, moze biti klju¢no za uspeh ili neuspeh projekta. Nazalost,
testiranje softvera obi¢no trpi zbog brzog tempa savremenih projekata, sto ¢esto dovodi
do nedostatka vremena i smanjenja radnih sati posvecenih testiranju. Ovakav lo§ pristup
testiranju cesto dovodi do otkrivanja greSaka suviSe kasno, ¢esto od strane korisnika u
produkciji. Generalno je skuplje ispraviti gresku koja se otkrije kasnije u procesu razvoja.
U oblastima gde mogu biti ugrozeni zivoti, nedovoljno testiranje moze biti opasno. Da
bi efikasno testirali aplikacije iz razli¢itih oblasti, testeri softvera moraju stalno uciti i
prilagodavati se novim situacijama [I].

Postoje dve osnovne kategorije metoda testiranja softvera: testiranje metodom crne
kutije (engl. black-box) i testiranje metodom bele kutija (engl. white-box). Testiranje
metodom crne kutije tretira softver koji se testira kao zatvorenu jedinicu, razmatrajuci
samo ulaze i izlaze sistema bez razmatranja unutrasnjeg funkcionisanja. Ovo testiranje
(takode poznato kao funkcionalno testiranje) obi¢no se koristi da bi se potvrdilo da softver
radi kao Sto je opisano u zahtevima dokumenta, jer se oslanja na korisnic¢ke specifikacije.
Testiranje metodom crne kutije se obi¢no izvodi u okviru sistemskog testiranja i testiranja
od strane krajnjih korisnika.

Testiranje metodom bele kutije (takode poznato kao strukturalno testiranje) fokusira
se na analizu programskog koda i podatke unutar softvera. Koristi se pre svega kako bi
se osiguralo da su svi segmenti koda detaljno testirani i da je postignut odredeni nivo
pokrivenosti koda. Ovaj pristup se obi¢no primenjuje u okviru jedini¢nog testiranja (engl.
unit testing) i integracionog testiranja (engl. integration testing). Da bi se adekvatno te-
stirala aplikacija, vazno je koristiti i funkcionalne i strukturalne tehnike testiranja. Proces
testiranja softvera ima za cilj otkrivanje defekata u softveru, ali i pronalazenje mera za
podizanje kvaliteta softvera.

Softverski defekt predstavlja nedostatak u softveru koji moze prouzrokovati netac¢ne ili
neocekivane rezultate ili uciniti da se softver ponasa na nepredvidive nacine. On predsta-
vlja problem sa softverskim proizvodom koji ometa njegovo ocekivano funkcionisanje [2].
Standardne definicije IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers) za gresku,
defekt i softverski otkaz takode se mogu koristiti za definisanje softverskog defekta [3].
Ljudska greska u kodu dovodi do defekta. Kada sistem izvrSava defektni kod, to moze
dovesti do otkaza tog sistema. Kako su savremena softverska reSenja sve veca i komplek-
snija, pregled i testiranje postaju neophodan deo procesa razvoja softvera, naroc¢ito kada
je rec¢ o identifikaciji i otklanjanju nedostataka. Povecanje veli¢ine i kompleksnosti savre-
menog softvera ¢ini pregled i testiranje neophodnim delom procesa razvoja, posebno za
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identifikaciju i otklanjanje softverskih defekata. Medutim, ispravljanje ovih gresaka moze
biti skupo. Trosak otkrivanja i ispravljanja defekta predstavlja znacajan izdatak u razvoju
softvera [4]. TroSak resavanja softverskog defekta se povecava $to se greska otkrije kasnije
tokom procesa razvoja softvera. Dosta je skuplje ispraviti defekt u produkciji nego ga
identifikovati i resiti tokom faze kodiranja (trosak moze biti i 10 puta veci) [5].

Klasifikacija je tehnika koja se koristi kako bi se softverski moduli kategorizovali kao
skloni defektima ili ne, koriste¢i metode klasifikacije zasnovane na metrikama. Ovaj pri-
stup je proucavan od strane viSe istrazivaca, ukljucujuci [0} [7, &, @, 10, [1T]. Klasifikacioni
algoritam je Cesto koriséena metoda masinskog ucenja za predvidanje defekata u softve-
ru [12]. Atributi softverskog koda se klasifikuju kao defektni ili nedefektni koriste¢i model
klasifikacije zasnovan na podacima o metrikama softvera iz prethodno zavrsenih projekata
[13]. Klasifikacioni algoritam je sposoban da predvidi koji moduli imaju veéu verovatno-
¢u da budu skloni greskama, omogucavajuci efikasnije koriS¢enje resursa za testiranje.
Kada se greska otkrije tokom izvrSavanja sistemskog testiranja ili terenskog testiranja,
relevantna kategorija gresaka modula oznacava se kao 1, ili 0 u suprotnom. U modeliranju
predvidanja, softverske metrike su nezavisne promenljive, a podaci o greSskama predsta-
vljaju zavisne promenljive [I4]. Hiperparametri klasifikatora se izra¢unavaju koris¢enjem
prethodnih softverskih metrika i podataka o greskama. Nekoliko metoda klasifikacije je
koriséeno za predvidanje softverskih defekata, a neki od njih su logisticka regresija [15],
stabla odlu¢ivanja |16 [I7], neuronske mreze [18, 19, 20] i naivni Bajes [9].

Brojne metrike za primenu na softveru su identifikovane i koriséene u literaturi za
predvidanje defekata. Medutim, bilo bi prakticnije i efikasnije identifikovati najvaznije
metrike i fokusirati se na njih kako bi se napravile predikcije o defektima, umesto raz-
matranja velikog broja metrika. Neke od najvaznijih metrika za predvidanje softverskih
defekata razvili su Thomas McCabe [21] i Maurice Halstead [22], 23], a one uklju¢uju broj
linija koda, ciklomatsku kompleksnost, broj linija sa komentarima, broj operatora i opera-
nada, i broj praznih linija. Dodatne metrike koje se mogu koristiti za predvidanje defekata
izvedene su iz grafa kontrole toka (CFQG), i ¢esto se koriste za evaluaciju efikasnosti meto-
da bele kutije. Ove metrike, izvedene iz CFG, ukljucuju broj izjava, grana i puteva kroz
odredeni segment koda. One se mogu koristiti za merenje pokrivenosti testiranja skupom
testova, i uklju¢uju pokrivenost izjava, grana/odluka i puteva.

Analiziranje i predvidanje defekata su kljucni za ispunjenje tri klju¢na zahteva [24].
Prvo, to pomaze u proceni napretka projekta i pomaze menadzeru projekta u planiranju
procesa testiranja. Drugo, pomaze u proceni opsteg kvaliteta proizvoda. I poslednje, ali
ne manje vazno, poboljsava pouzdanost i funkcionalnost proizvoda. Moguce je identifiko-
vati komponente sklonije greskama koristeéi specificne metrike, identifikovane u ranijim
studijama predvidanja greSaka. Vazne informacije, kao Sto su broj defekata, zajedno sa
njihovom lokacijom, ozbiljnos¢u i distribucijom, mogu se izvuéi kako bi se poboljsala efi-
kasnost procesa testiranja. To zauzvrat moze poboljsati opsti kvalitet naredne softverske
verzije. Predvidanje softverskih defekata nudi dve glavne prednosti. Prvo, poboljsava se
ukupni proces testiranja fokusiranjem na module sklonije greskama. Drugo, omogucava
identifikaciju potencijalnih kandidata za refaktorisanje koji najverovatnije sadrze defekte
[25].

[strazivanje opisano u ovom radu ispituje popularni model masinskog ucenja, eXtre-
me Gradient Boosting (XGBoost) [26], podesen metaheuristickim algoritmom, i njegovu
efikasnost u predvidanju defekata, koristeé¢i nekoliko softverskih metrika. Kako bi postigli
visoke performanse, modeli masinskog ucenja zahtevaju podesavanje svojih hiperparame-
tara za svaki pojedina¢ni problem klasifikacije, jer nazalost, univerzalno resenje koje ¢e
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dobro funkcionisati na svakom moguéem problemu ne postoji. Ako se podesavanje izvrsa-
va ruc¢no, izuzetno je vremenski zahtevno, jer bi ukljuc¢ivalo rué¢no podesavanje hiperpa-
rametara modela, obuku modela, a zatim testiranje, u brojnim iteracijama dok model ne
pocne da daje Zeljeni rezultat. Ovaj rad predlaze reSenje za ovaj problem preporucujuéi
hibridnu varijaciju algoritma pretrage reptila (RSA) [27]. Sa ciljem da proizvede najbolje
mogucée XGBoost modele, modifikovani RSA je razvijen hibridizacijom sa poznatim al-
goritmom svitaca |28 kao alat za ovo istrazivanje. Performanse osmisljenog algoritma su
prvo procenjene na skupu izazovnih CEC2019 funkcija za uporednu analizu, gde je testi-
ran protiv poznatih osnovnih metaheuristika i dve nedavno modifikovane metaheuristike,
tj. COLSHADE i SASS. Rezultati CEC2019 funkcija za uporednu analizu su pokazali da
je predlozena metoda nadmasila druge algoritme koriséene u nedavnim poredenjima. Za-
tim je predlozena metoda integrisana u okvir za klasifikaciju masinskog ucenja sa ciljem
optimizacije hiperparametara posmatranog modela za zadatak predvidanja softverskih
defekata. Buduéi da je ovo prva implementacija ovog tipa za ovaj problem, predlozena
metoda je validirana na paru poznatih setova podataka za uporednu analizu za predvida-
nje softverskih defekata 29, 30], a eksperimentalni rezultati su uporedeni sa rezultatima
postignutim od strane obi¢nog XGBoost klasifikatora, kao i rezultatima dobijenim od ovih
modela podeSenih drugim modernim metaheuristickim algoritmima koji su implementi-
rani u identi¢nom eksperimentalnom okviru.
Klju¢ni doprinosi ovog rada su predstavljeni slede¢im redosledom:

e Razvijena je poboljsana varijanta RSA metaheuristike da bi se precizno obratila
paznja na poznate nedostatke koje pokazuje osnovni RSA algoritam;

e Predlozeni modifikovani algoritam je dalje koriéen za utvrdivanje odgovarajuéih
vrednosti hiperparametara i poboljSanje tacnosti klasifikacije XGBoost modela kao
integralnog dela razvijenog okvira za predvidanje softverskih defekata;

e Eksperimentalni rezultati dobijeni predlozenom strukturom su uporedeni sa drugim
uspostavljenim metaheuristikama rojeva, koje su koris¢ene u identi¢nom simulacio-
nom okviru za predvidanje defekata u softveru u odnosu na skup vaznih softverskih
metrika. Cilj je bio ispitivanje potencijala drugih metaheuristika koje postizu dobre
performanse u procesu podesavanja XGBoost-a za ovaj konkretni problem. Preci-
znije, Siri spektar metaheuristickih algoritama je evaluiran kao dodatni doprinos.

e Procedura Shapley Additive Explanations (SHAP) je sprovedena za najbolje proi-
zvedeni XGBoost model kako bi se bolje razumeli rezultati predvidanja i utvrdila
vaznost pojedinih karakteristika. Na taj nacin je stvoren dragocen alat za testere
softvera koji ¢e im pomoéi da se fokusiraju na module sklonije greskama tokom
testiranja.

Ostatak ove disertacije je organizovan na slede¢i nac¢in. U narednom delu pruza se
pregled prethodnih istrazivanja koja se bave predvidanjem softverskih defekata, a zatim
sledi kratak uvod u osnove razmatranog modela neuronske mreze XGBoost, kao i sustinske
aspekte optimizacije metaheuristikama i pristupa baziranih na inteligenciji rojeva. Potom
je opisan osnovni RSA pristup, sa akcentom na njegove poznate slabosti, a zatim je
predstavljen modifikovani hibridni RSA, uz eksperimente na skupu funkcija za uporednu
procenu CEC2019. Slede¢i deo objasnjava eksperimentalnu postavku, predstavlja rezultate
eksperimenta i diskusiju, a zatim sledi statisticka analiza i interpretacija modela. Zakljuc¢ak
sumira istrazivanje, ukazuje na mogucée pravce buducéeg istrazivanja i donosi konacne
zakljucke disertacije.

Zivkovié, T., "Predvidanje defekata u softveru primenom modela masinskog ucenja 10
optimizovanih metaheuristikama"



Opis problema

2.1 Pregled literature

2.1.1 Testiranje softvera i predvidanje defekata

Primena metoda za predvidanje defekata u softveru pokazala se kao ekonomicnija u
odnosu na oslanjanje iskljuc¢ivo na testiranje i preglede. Nedavne studije su pokazale da
ovi modeli mogu biti potencijalno efikasniji u otkrivanju defekata u poredenju sa pro-
cesima pregleda koji se tradicionalno koriste u industriji [31]. Precizno predvidanje koja
komponenta softvera koji se testira ima vecu verovatnocu da sadrzi defekte moze pomo-
¢i u prioritizaciji testiranja, smanjenju troskova i poboljSsanju ukupnog kvaliteta softvera
ciljanjem ovih potencijalno problemati¢nih oblasti [32]. Stoga je predvidanje defekata u
softveru postalo znacajno polje istrazivanja u softverskom inzenjerstvu [111, 33, [34].

Softverska industrija Sirom sveta brzo raste, a softverske aplikacije postaju sve slozeni-
je, dok se, s druge strane, vreme potrebno za razvoj softvera generalno smanjuje. Drugim
reCima, danas se prave vrlo sloZene i sofisticirane aplikacije sa rokovima od samo nekoliko
meseci, a sve zbog konkurencije na trzistu. Medutim, ako se aplikacija sa kriti¢nim defek-
tima objavi na trzistu, to bi moglo potencijalno izazvati frustraciju kod krajnjih korisnika,
gubitak privatnih podataka, novca, pa ¢ak i ljudskih zivota. Svi ti problemi ¢e nesumnjivo
dovesti do gubitka zadovoljstva kupaca, smanjenja broja korisnika i unistavanja reputacije
kompanije koja je objavila neispravnu aplikaciju. Stoga, sposobnost predvidanja pouzda-
nosti softvera moze biti klju¢na tokom razvoja softvera, prema istrazivanjima [34) [35].

Softverski defekt oznacCava neispravno ponaSanje aplikacije tokom izvrSsavanja, kada
aplikacija nije u moguénosti da ispuni odredeni korisnicki zahtev. Ova pojava Cesto proi-
zilazi iz greSaka programera tokom faze razvoja ili neta¢nih specifikacija aplikacije koja se
razvija [36]. Moguénost preciznog predvidanja modula s povecanim rizikom od defekata
moze znacajno doprineti fokusiranju testiranja na ove module, $to je pravi put ka stabil-
nijem softveru. Osim toga, ovo predvidanje moze imati Sire implikacije na druge aspekte
procesa razvoja softvera, uklju¢ujuéi [34]:

e BudZet: Tako nije jedini cilj, precizno predvidanje defekata moze pozitivno uticati
na budzet, jer je generalno jeftinije ispraviti gresku koja je ranije otkrivena.

e Planiranje projekta: Znacajno bi olaksalo procenu troskova i vremena razvoja, po-
sebno kada se radi o modulima i iteracijama razvoja.

e Analiza rizika: Ovaj aspekt se odnosi na sposobnost fokusiranja razvojnog procesa
i testiranja na rizicne (kompleksne) module koji su verovatno skloni defektima. Ta-
kode utic¢e na proces donosenja odluka u vezi s troskovima, rasporedom, osobljem,
koris¢enim alatima, itd.

e Unapredenje procesa razvoja softvera: Precizno predvidanje greSaka moze dopri-
neti raznim aktivnostima, uklju¢ujuc¢i primenu naucenih lekcija, recikliranje koda,
¢uvanje posebnog podskupa softvera za testiranje (engl. testware), upotrebu alata,
ponovnu upotrebu i druge metode koje poboljsavaju zrelost razvojnog procesa.

Nekoliko pristupa masinskog ucenja koristilo se u proslosti za predvidanje da li je
odredeni modul pod veéim rizikom da bude sklon defektima. Ogromna koli¢ina dostupnih
podataka predstavlja kljuc¢ni izazov za bilo koji model masinskog ucenja, jer sposobnost
obucavanja modela sa vise podataka generalno poveé¢ava sposobnost modela da generali-
zuje. Javno dostupni repozitorijumi podataka, uklju¢ujuéi NASA-MDP i PROMISE [29],

Zivkovié, T., "Predvidanje defekata u softveru primenom modela masinskog ucenja 11
optimizovanih metaheuristikama"



Opis problema

imaju klju¢nu ulogu u pravljenju nepristrasne komparativne analize razli¢itih pristupa i
koris¢eni su u ovom radu. Nedavna istrazivanja se fokusiraju na pravljenje klasifikacija
na osnovu defekata i metrika softvera. Autori u [30] koristili su ucenje grafovske reprezen-
tacije na skupu podataka GitHub pull request (GHPR) (koji je koriS¢en i u ovom radu).
Koristili su neuronske mreze na grafu (engl. Graph neural networks, skr. GNN) i upore-
dili rezultate sa metodama AdaBoost, K-najblizih suseda (engl. K-nearest neighbor, skr.
KNN), stablima odlu¢ivanja (engl. decision tree, skr. DT), logistickom regresijom (engl.
logistic regression, skr. LR) i metodom sluc¢ajnih Suma (engl. random forest, skr. RF).
Njihov predloZeni model postigao je ta¢nost predvidanja od oko 82,8%.

Rad [37] raspravlja o nesrazmernoj prirodi skupova podataka za predvidanje defeka-
ta i kako to €ini ufenje mnogo tezim zadatkom. Autori u [38] istrazili su performanse
masine za vektore podrske (engl. Support vector machine, skr. SVM) za zadatak pred-
vidanja defekata softvera na NASA skupovima podataka. Metoda HVSM-based GRU
(engl. Historical Version Sequence of Metrics - Gate Recurrent Unit) koriséena je u [39]
za predvidanje modula sklonih defektima u softveru primenom pravila defekata nauc¢enih
iz istorijskih verzija istog softvera. Konac¢no, rad [40] razmatra problem neravnoteze klasa
i koristi unapredene autoenkodere sa uklanjanjem Suma za klasifikaciju defekata.

2.1.2 XGBoost model

Koristeéi pristup aditivnog obucavanja, XGBoost algoritam optimizuje ciljnu funk-
ciju oslanjajué¢i se na rezultat prethodnog koraka na svakoj etapi procesa optimizacije.
Jednacina za t-tu ciljnu funkciju XGBoost modela je data ispod:

Fo = Sy (v 3+ fi (00) + R(F) + €, (2.1)

gde je gubitak 7-te iteracije predstavljen sa [, C je konstantni ¢lan, dok R predstavlja
regularizacioni parametar modela, definisan kao:

R(f) =yTi +§ X w? (2.2)

U sustini, vece vrednosti prilagodavajuc¢ih parametara y i A vode ka manje kompleksnoj
strukturi stabla. Prvi g i drugi & derivati modela mogu se izraziti pomocu sledeceg para
jednacina:

g = 0yl (v, 37) (2.3)
hj =001 (v 3) (2.4)
Rezultat se moze naéi koristedi sledec¢e jednacine:

x_ __X&

Wi= _thwl (2.5)
T 2

1 (28)

2 Z:; hed L (2:6)

gde je F,* rezultat funkcije gubitka, a w? 7 predstavlja reSenje tezina.
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2.1.3 Metaheuristicka optimizacija

Metaheuristicki algoritmi su vrsta stohastickih algoritama koji se ¢esto koriste za resa-
vanje NP-teskih problema (nedeterministi¢ki u polinomijalnom vremenu teski problemi).
Zmacaj NP-teskih problema lezi u ¢injenici da su brojni problemi u ra¢unarstvu po pri-
rodi NP-teski. Stoga, deterministicki pristupi nisu izvodljivi jer zahtevaju prekomerne
rac¢unarske resurse.

Metaheuristicki algoritmi mogu se klasifikovati u razlicite kategorije, uzimajuci u obzir
prirodne fenomene koje primenjuju za modelovanje procesa pretrage [41], 42, [43]. Koriste¢i
ovu Semu klasifikacije, najvaznije kategorije metaheuristickih algoritama su one koje su
inspirisane prirodom (na primer genetski algoritmi i inteligencija rojeva), fizickim doga-
dajima (kao $to su talasi, oluje i gravitacija), ljudskim ponaSanjem (kao $to su grupno
osmisljavanje ideja i ponasanje na drustvenim mrezama) i matematickim principima (kao
sto su fluktuacije sinusa i kosinusa).

Genetski algoritmi koriste koncept prirodne evolucije za sprovodenje procesa pretrage,
odrazavajuéi prirodnu selekciju i opstanak najjacih pojedinaca. Najjaci ¢e biti izabrani za
reprodukciju i proizvodnju potomstva koje ¢e izgraditi slede¢u generaciju. Koncept genet-
skih algoritama nije nov, jer je uveden krajem 20. veka [44], [45]. Nove varijante evolucijskih
algoritama (engl. evolutionary algorithms, skr. EA) [46] su vrlo popularne u istrazivackim
zajednicama, a najpoznatiji primeri su diferencijalna evolucija (engl. differential evoluti-
on, skr. DE) [47, 48, [49], genetski algoritam (engl. genetic algorithm, skr. GA) |50} 51}, [52]
i bioinspirisana optimizacija [53].

Inteligencija rojeva moze se klasifikovati kao oblik vestacke inteligencije inspirisan na-
¢inom na koji se ponaSaju velike grupe Zzivotinja. Ove zivotinje, koje se ¢esto nazivaju
"rojevima", sastoje se od mnogih pojedinac¢nih ¢lanova koji su relativno jednostavni sami
po sebi. Medutim, kada se nalaze zajedno u velikim grupama, mogu pokazati visoko ko-
ordinisane i slozene obrasce ponaSanja, kao Sto su oni videni tokom lova, trazenja hrane,
parenja ili migracije [54), 55]. Metode inteligencije rojeva poznate su po svojoj sposobnosti
da efikasno rese Sirok spektar slozenih problema, uklju¢ujuci one koji su klasifikovani kao
NP-teski i gde je tesko otkriti optimalno reSenje u prihvatljivom vremenskom okviru kori-
steci tradicionalne tehnike optimizacije. Algoritmi inteligencije rojeva su posebno efikasni
u pronalazenju dobrih resenja za ove vrste izazova u relativno kratkom vremenskom inter-
valu. Klasa inteligencije rojeva obuhvata vise algoritama. Neki od najpoznatijih primera
ukljucuju: optimizaciju rojem cestica (engl. particle swarm optimization, skr. PSO) [56],
vestacku koloniju pcela (engl. artificial bee colony, skr. ABC) [57], optimizaciju koloni-
jom mrava (engl. ant colony optimization, skr. ACO) [58|, algoritam slepih miSeva (engl.
bat algorithm, skr. BA) [59] [60] i algoritam svitaca (engl. firefly algorithm, skr. FA) [61].
Neki algoritmi optimizacije su zasnovani na matematickim funkcijama. Algoritam sinus-
kosinus (engl. sine cosine algorithm, skr. SCA) [62] i aritmeticki algoritam optimizacije
(engl. arithmetic optimization algorithm, skr. AOA) su medu najpoznatijim primerima
takvih algoritama [63].

Teorema "Nema besplatnog rucka"(engl. - ,No free lunch®, skr. NFL) otkriva da ne
postoji jedan algoritam optimizacije koji daje garantovano najbolje reSenje za sve pro-
bleme. To znadi da su razlic¢iti algoritmi optimizacije ¢esto bolje prilagodeni za resavanje
razli¢itih vrsta problema. Kao rezultat, veliki broj metoda zasnovanih na populaciji im-
plementiran je za reSavanje Sirokog spektra problema optimizacije [64]. Kada se suoce sa
novim problemom optimizacije, u mnogim sluc¢ajevima, potrebno je eksperimentisati sa
nekoliko metoda kako bi se utvrdila najefikasnija za taj odredeni problem. Zbog toga po-
stoji takva raznolikost metaheuristickih metoda, i zasto je vazno pazljivo razmotriti koji
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je algoritam najprikladniji za odredeni zadatak optimizacije.

U poslednjim godinama, algoritmi zasnovani na populaciji uspesno su primenjeni na
znacajan broj stvarnih problema koji obuhvataju predvidanja infekcija COVID-19 |63,
66], optimizaciju ra¢unarstva u oblaku [67, 68, [69], IoT i senzorske mreze [70, [71), [72]
73], problem selekcije atributa [74], klasifikaciju slika za upotrebu u medicini |75, 76,
77, globalne izazove optimizacije [78], sigurnost kreditnih kartica i identifikaciju njihove
zloupotrebe [79, 0], analizu proizvodnje i potrosnje elektri¢ne energije [81],82] [83], analizu
kvaliteta vazduha [84] [85], resenja za detekciju upada u mrezu [86], 87, 8], i optimizaciju
razli¢itih modela masinskog ucenja |89 90} 911, [92], ©O3].
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Poglavlje 3

Algoritmi

Ovaj odeljak prvo opisuje izvornu varijantu algoritma za pretragu reptila (RSA). Na-
kon toga, diskutuje se o nedostacima osnovnog RSA, a zatim sledi opis predlozenog hibrid-
nog algoritma. Ovaj odeljak objasnjava simulacioni okvir gde je predstavljeni algoritam
koriSéen za reSavanje problema predvidanja defekata softvera.

3.1 Osnovni algoritam pretrage reptila

Ovaj segment opisuje RSA [27], modeliran prema ponasanju krokodila u divljini, sa po-
sebnim osvrtom na opkoljavanje, lov i socijalno ponasanje. RSA se sastoji od dve klju¢ne
faze: istrazivanje (globalna pretraga) i eksploatacija (lokalna pretraga). Krokodili prime-
njuju taktike opkoljavanja i lova kako bi efikasno uhvatili plen. Ponasanja krokodila su
precizno matematicki modelirana kako bi se kreirao RSA, koristan za optimizaciju razlici-
tih procesa. RSA predstavlja tehniku optimizacije zasnovanu na populaciji i bez upotrebe
gradijenata, Sto ga ¢ini primenljivim za reSavanje Sirokog spektra problema, od jedno-
stavnih do kompleksnih, uz postovanje odredenih ogranic¢enja. U sklopu RSA, izvrsavanje
pocinje s kolekcijom kandidatskih resenja (X) generisanih slu¢ajnim redosledom prema
jednacini . Resenje koje se najbolje pokaze u svakom ciklusu smatra se priblizno
optimalnim:

xij=rand X (UB-LB)+LB,j=1,2,...,n (3.1)

gde x;; predstavlja j-tu komponentu i-tog reSenja, n je dimenzija veli¢ine povezanog pro-
blema, rand je proizvoljan broj, UB oznacava gornju granicu problema, a LB prikazuje
donju granicu. Proces pretrage je podeljen na dve glavne faze: istrazivanje i eksploataci-
ju, gde svaka ima svoj skup strategija. Metoda istrazivanja ukljucuje strategije visokog
hodanja i hodanja na trbuhu, dok metoda eksploatacije ukljucuje strategije koordinacije
lova i saradnje.

3.1.1 Faza opkoljavanja

Tokom opkoljavanja, krokodili deluju na dva nacina - koriste visoko hodanje ili hodanje
na trbuhu. Pokreti su specificno prilagodeni za istrazivanje i pretragu plena na Sirokom
podrucju, a ne za prikradajuci pristup i hvatanje odredenog plena kao u fazi lova. Sto
su pokreti skloniji uznemiravanju plena, to je teze krokodilu da ga uhvati. Istrazivacka
pretraga omogucava krokodilima da pokriju veliko podrucje kako bi locirali oblasti visoke
gustine plena. To moze zahtevati vise pokusaja. Stavise, pokreti istrazivanja poput visokog
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hodanja i hodanja na trbuhu se koriste tokom ove faze procesa pretrage kako bi pomogli
fazi lova omogucavajuéi Sire i opseznije pretrazivanje. Algoritam RSA je sposoban da
prelazi izmedu opkoljavanja (istrazivanja) i lova (eksploatacije), a ove tranzicije se pokre¢u
deljenjem ukupnog broja iteracija na cetiri dela. Procedura istrazivanja RSA ispituje
domen pretrage i identifikuje potencijalna reSenja, koriste¢i dve primarne tehnike pretrage:
strategiju visokog hodanja i strategiju hodanja na trbuhu.

Ova faza pretrage se odvija prema dva zahteva: pristup visokog hoda se koristi kada
jet <= %, a hodanje trbuhom se koristi kada je t <= 2% it > g. Stoga, tokom faze
istrazivanja, strategija visokog hoda ¢e se koristiti otprilike za polovinu ukupnog broja
iteracija, a strategija hodanja na trbuhu ¢e se koristiti za preostalu polovinu. Ovo su dve
razli¢ite metode istrazivacke pretrage. Pored toga, primenjuje se stohasticki koeficijent
skaliranja kako bi se proizvela raznovrsnija reSenja i istrazio Siri spektar regiona. U ovom
istrazivanju, koristi se jednostavno pravilo koje modelira ponasanje krokodila tokom op-
koljavanja. Jednacine koje azuriraju pozicije jedinki tokom faze istrazivanja predstavljene

su u jednacini (3.2)):

Best(t) X =1 j(t) X B = R(; j)(t) X rand t

<T
=7
Best;(t) X x(r,,j) X ES(t) X rand t<2

X(l‘j)(l + 1) = { T (32>

gde Best;(t) predstavlja j-tu poziciju trenutno najbolje jedinke, rand oznacava proizvolj-
nu vrednost unutar [0, 1], ¢ predstavlja trenutnu iteraciju, dok T oznacava maksimalni
broj iteracija. Pored toga, izraz 5 ;) (t) predstavlja operator lova j-te pozicije i-te je-
dinke, koji se moze dobiti koris¢enjem jednacine . Varijabla S predstavlja parametar
osetljivosti, koji se koristi za podeSavanje ta¢nosti istrazivanja u odnosu na proces opkolja-
vanja tokom iteracija, i originalno je fiksiran na vrednost 0.1. R(; ;(#) predstavlja funkciju
smanjenja, koja se koristi za suzavanje prostora pretrage i moze se odrediti koris¢enjem
jednacine . Vrednost r1 oznacava proizvoljan broj unutar [1, N], dok x(,, ;) oznacava
nasumicnu poziciju i-te jedinke, gde je N broj resenja kandidata. Konacno, ES(t) se odno-
si na evolutivni smisao, implementiran kao verovatnoc¢a koja uzima nasumicno opadajuce
brojeve u opsegu [-2,2] tokom iteracija, i moze se dobiti pomocu jednacine (|3.5)).

1,5 (1) = Best; (1) X P j) .
Best(t) — X(ra.j)
. J 0] 3.4
(le)( ) Bes[j(t)+€ ( )
1
ES(1) =2xryx (1= =) 39

gde € predstavlja malu vrednost, ro oznacava proizvoljnu vrednost uzetu iz opsega [1, N],
r3 je proizvoljna celobrojna vrednost unutar [-1,1]. P(; ;) oznacava procentualnu razliku
izmedu j-te pozicije trenutno najbolje jedinke i trenutnog resenja, izrac¢unatu kao:

. X@,j) — M (x;)
Best;(t) X (UB(j) — LB(j)) + €

P(i,j) = (36)

U jednacini (3.6), M (x;) predstavlja prosec¢nu poziciju jedinke i, dobijenu jedna¢inom
(3.7). UB(;y i LB(jy odgovaraju gornjim i donjim granicama j-te pozicije. Varijabla «
je osetljivi kontrolni parametar, koji kontroliSe tacnost faze istrazivanja (razlika medu
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kandidovanim jedinkama), i samim tim kontrolige saradnju u lovu izmedu krokodila tokom
iteracija, koja je postavljena na fiksnu vrednost od 0.1.

n

M) = 5, ) (37)

J=1

3.1.2 Faza lova (eksploatacija)

U ovom odeljku predstavljena je eksploatacija, odnosno faza lova algoritma RSA. Kro-
kodili imaju dve strategije tokom lova, koordinaciju i saradnju. Ove strategije su inten-
zivne tehnike koje se koriste za pretragu tokom eksploatacije, odnosno lova, i dizajnirane
su da se fokusiraju na odredeni ciljani plen. To se razlikuje od faze opkoljavanja, gde su
pokreti manje intenzivni i manje je verovatno da ¢e uznemiriti plen. Na taj nacin se kro-
kodilu omoguc¢ava da lako pristupi plenu tokom faze lova koristec¢i koordinaciju i saradnju
u lovu. Pretraga tokom faze eksploatacije fokusira se na pronalaZenje skoro optimalnog
reSenja, za Sta moze biti potrebno vise pokusaja. Tokom ove faze procesa optimizacije
koriste se mehanizmi eksploatacije kako bi se sprovelo intenzivno pretrazivanje u blizini
optimalnog resenja, sa naglaskom na komunikaciju izmedu agenata. Mehanizmi eksploa-
tacije RSA koriste prednost prostora pretrage i fokusiraju se na pronalazenje optimalnog
reSenja koriste¢i dve glavne strategije pretrage, koordinaciju lova i saradnju u lovu, koje
su modelirane u jednacini . Pretraga tokom ove faze se odvija prema uslovima: stra-
tegija koordinacije lova se koristi kada je t <= 3% it> 2% , a strategija saradnje u lovu
se koristi kada jetr <=T it > 3%.

Best;(t) X P(; j(t) X rand t < 3% and t > 2%

Best (1) = n(.j)(t) X € = Ri.jy(t) x rand ~ t <T and t > 3% (3.8)

X(ij)(t + 1) = {

ovde, Best;(t) oznaCava j-tu poziciju trenutno najbolje jedinke, n(; j(f) definiSe operator
lova koji pripada j-toj poziciji i-te jedinke, u skladu sa jednacinom ({3.3). P j(f) ponovo
oznacava procentualnu razliku izmedu posmatrane i najbolje jedinke, kako je navedeno u
jednacini , dok Ry; j)(t) suZava prostor pretrage kako je definisano jednacinom .

Procedure pretrage tokom faze eksploatacije, kao $to su koordinacija i saradnja u lovu,
dizajnirane su da sprece zadrzavanje u lokalnim optimumima. Ove tehnike pomazu istra-
zivackoj pretrazi u identifikovanju optimalnog resenja, dok takode odrzavaju raznolikost
kandidovanih resSenja. Par kontrolnih promenljivih (8 1 @) se koristi za generisanje nasu-
micne vrednosti u svakom krugu, omogué¢avajuéi da se istrazivanje nastavi tokom celog
procesa pretrage, ne samo u pocetnim fazama, ve¢ i tokom kasnijih faza. Ovaj aspekt
pretrage je posebno koristan kada se susrece sa stagniranjem u lokalnim optimuma, po-
sebno tokom kasnijih faza pretrage. Pseudokod osnovne implementacije RSA je prikazan
u Algoritmu

3.2 Predlozeni novi hibridni RSA algoritam

Originalni RSA je visoko cenjen kao superiorna tehnika optimizacije, ali kao i druge
metaheuristike, ima neka ogranicenja. Studije na funkcijama za testiranje pokazale su da
je RSA dobar u istrazivanju prostora pretrage, ali mu nedostaje sposobnost da eksploatise
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Algorithm 1 Pseudokod osnovnog RSA algoritma

Produce a random starting population of N solutions
Initialize RSA control variables «, 8, etc.
while (t < T) do
evaluate individuals in terms of the fitness function
determine the best individual attained until now
update ES with respect to the Eq.
for (i=1to N) do
for (j=1ton) do
Update n, R and P according to the Eq. , Eq. and Eq.
if (+ <L) then
x(ij)(t+1) = Best(t) X = j)(t) X B — R j(t) X rand
High walking phase
else if ( <2% and 7 > L) then
xij)(t+1) = Best;(t) X x(,,,jy X ES(t) X rand
Belly walking phase
else if (1 < 3L and 1 > 24) then
x(ij)(t+1) = Best;(t) X P; j)(t) X rand
Hunt coordination phase
else
x(ij)(t+1) = Best;(t) —n, j(t) X € = R(; j(t) X rand
Cooperated hunt phase
end if
end for
end for
t=tr+1
end while
return Best determined individual

prostor pretrage tokom kasnijih iteracija kada bi trebalo da suzava pretragu. Pored toga,
algoritam svitaca je Siroko poznat po svojim snaznim sposobnostima eksploatacije ([2§]).

Pristup opisan u ovom radu resava slabost osnovnog RSA algoritma uklju¢ivanjem me-
hanizma koji kombinuje sposobnosti istrazivanja RSA sa snagama eksploatacije algoritma
svitaca. Inicijalno, reSenja se azuriraju koristeci jedna¢inu pretrage RSA (jednacina (3.2))).
Kako algoritam napreduje i identifikuju se povoljni regioni domena pretrage, eksploatacija
se pojacava uklju¢ivanjem jednacine pretrage svitaca (jednacina (3.9)):

Xith = X{ 4 Bo - ¢V HH(X] - XD + ! (e~ 0.5) (39

gde je faktor randomizacije u jednacini predstavljen sa @, k predstavlja vrednost izabranu
iz Gausove raspodele. Rastojanje izmedu reSenja i i j je predstavljeno kao r; ;.

U ovom radu, resavamo osnovni problem u algoritmu RSA uvodenjem dva nova kon-
trolna parametra, od kojih je jedan varijabilni parametar pretrage vs. Ovaj parametar
nam omogucava da predemo na drugaciju metodu pretrage tokom kasnijih faza izvrSava-
nja, omogucavajué¢i kombinovani rezim pretrage kada broj iteracija, ¢, premasi vrednost
vs parametra. Ova vrednost vs parametra je otkrivena eksperimentalno i postavljena na
vrednost maxlIter/5 (3 u eksperimentima, koji su imali maksimum od 15 iteracija).

Druga kontrolna promenljiva, rezim pretrage sm, odlucuje o metodi pretrage za svaku
jedinku, bilo RSA ili FA. Za svaku jedinku generiSe se proizvoljan broj rnd unutar [0, 1]
i ako je rnd manje od sm, izvodi se RSA pretraga, a ako je rnd vete od sm, izvodi se
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FA pretraga. Parametar sm se postepeno smanjuje tokom iteracija, premestajuéi fokus
ka preciznijoj FA pretrazi kako algoritam konvergira. Pocetna vrednost sm je unapred
postavljena na 0.8 i smanjuje se upotrebom jednaéine (3.10]) kako je utvrdeno empirijskom
analizom:

sm; = smy;_1 — (smy;_1/10) (3.10)

Ovaj unapredeni algoritam je nazvan hibridni RSA (HARSA). Kratak pseudokod
HARSA je dat u Algoritmu [2]

Algorithm 2 Pseudokod predlozenog HARSA algoritma

Produce a random starting population of N solutions
Initialize RSA control variables «, 8, etc.
Initialize sm = 0.8 and vs = 3
while (r < T) do
for Each solution X in the population do
if t < vs then
Execute RSA search, according to the procedure given in Algorithm .
else
Generate random value rnd.
if rnd > sm then
Execute FA search, according to the Eq. .
else
Execute RSA search, according to the procedure given in Algorithm (2]).
end if
end if
end for
Update parameters’ of algorithm.
Update candidate solutions’ positions.
Update sm according to |3.10
r=t+1
end while
return Best discovered solution
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Simulacije sa standardnim funkcijama
za uporednu analizu

Prema uspostavljenim praksama u modernoj literaturi, predlozeni metod je inicijalno
testiran na standardnim ograni¢enim (ili neograni¢enim) funkcijama za uporednu anali-
zu pre procene njegovih performansi u prakticnom podesavanju XGBoost-a za problem
klasifikacije softverskih defekata koriste¢i HARSA metaheuristike.

Razlog za izbor CEC2019 skupa test funkcija bio je dvostruk: on je slozeniji i tezi u
poredenju sa drugim skupovima za uporednu procenu, kao Sto su standardne test funkcije
i CEC2017, i ranije je koriS¢en za evaluaciju osnovnog RSA kada je pristup inicijalno uve-
den [27]. Ovaj skup sadrzi deset funkcija, a njihovi odgovarajuéi detalji, uklju¢ujuéi ime,
dimenziju, grani¢ne vrednosti pretrazivackog prostora i globalni optimum, predstavljeni
su u Tabeli A1

Da bi se sprovela sveobuhvatna komparativna analiza, simulacije CEC2019 izvedene
su koristeéi i originalni RSA algoritam i novouvedeni HARSA algoritam. Pored toga, da
bi se proSirio opseg analize, razmatrane su i druge savremene metaheuristike, ukljucujuéi
optimizaciju rojem ¢estica (PSO)[B6], vestacku koloniju péela (ABC)[57], algoritam svi-
taca (FA)|28], i optimizaciju grupom Simpanzi (engl. chimp optimization algorithm, skr.
ChOA)[94]. Ovaj izbor algoritama imao je za cilj da postigne ravnotezu izmedu tradici-
onalnih metoda poput PSO i novijih poput ChOA. Kona¢no, u poredenja su ukljucena i
dva od najnovijih najbolje ocenjenih algoritama, a to su COLSHADE [95] i samoadaptivni
sferni algoritam pretrage (engl. self-adaptive spherical search algorithm, skr. SASS) [96].

Eksperimentalni uslovi korisé¢eni u ovom istrazivanju bili su uporedivi sa onima u istra-
zivanju [27], gde su maksimalni broj iteracija (T) i veli¢ina populacije (N) bili postavljeni
na 500 i 30, respektivno. Pored toga, zbog stohasticke prirode koris¢enih metoda, simu-
lacije su nezavisno replicirane 30 puta (runtime = 30), a belezene su metrike kao $to su
najbolje, najgore, srednje, prosecne vrednosti i standardna devijacija.

Tabela 4.1: Pregled upotrebljenih CEC2019 funkcija za uporednu analizu

Br.  Funkcija F!=F;(x*) Dim prostor pretrage
1 Storn’s Chebyshev Polynomial Fitting Problem 1 9 [-8192, 8192]

2 Inverse Hilbert Matrix Problem 1 16 [-16384, 16384]
3 Lennard-Jones Minimum Energy Cluster 1 18 [-4,4]

4 Rastrigin’s Function 1 10 [-100,100]

5 Griewank’s Function 1 10 [-100,100]

6 Weierstrass Function 1 10 [-100,100]

7 Modified Schwefel’s Function 1 10 [-100,100]

8 Expanded Schaffer’s F6 Function 1 10 [-100,100]

9 Happy Cat Function 1 10 [-100,100]

10 Ackley Function 1 10 [-100,100]
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Uporedivanje performansi metrika konkurentnih algoritama je dato u Tabeli £.2]

Tabela 4.2: Rezultati izvrS8avanja HARSA algoritma nad CEC2019 test funkcijama

Fun Measure HARSA RSA PSO ABC FA ChOA SASS COLSHADE
CEC-2019-F1 ‘Worst, 4.25E4-04 6.33E+04 2.23E+13 4.66E+10 3.15E+08 1.01E+409 4.64E+04 7.13E+04
Average 3.62E-}+04 5.65E+04 8.12E+12 2.41E+10 1.01E4-08 5.12E+08 4.05E+04 5.42E+04
Best 3.15E404 5.06E+04 8.26E+11 4.33E409 5.03E+05 2.57TE+08 3.52E+04 3.79E+04
STD 4.79E403 4.93E403 8.60E+12 2.16E+10 1.45E+08 2.76E+08 2.72E+03 3.52E+03
Rank 1 4 8 7 5 [§ 2 3
CEC-2019-F2 ‘Worst 1.73E+401 1.73E+401 1.63E+4-04 1.73E+401 1.73E+401 1.35E+-02 1.73E+401 1.73E+401
Average 1.73E401 1.73E401 1.27E+404 1.73E401 1.73E401 8.34E-+01 1.73E401 1.73E401
Best 1.73E4-01 1.73E4-01 8.32E+03 1.73E+01 1.73E+01 4.35E-+01 1.73E401 1.73E+401
STD 5.66E-09 1.26E-07 3.13E+03 2.41E-04 3.45E-05 3.06E+01 8.72E-09 2.13E-08
Rank 1 1 3 1 1 2 1 1
CEC-2019-F3 ‘Worst 1.27E401 1.27E401 1.27E401 1.27E401 1.27E401 1.27E401 1.27E+401 1.27E+401
Average 1.27E401 1.27E401 1.27E401 1.27E401 1.27E401 1.27E401 1.27E401 1.27E+01
Best 1.27E401 1.27E401 1.27E401 1.27E401 1.27E401 1.27E401 1.27E401 1.27E401
STD 0.00E+-00 5.43E-05 0.00E-+00 5.64E-09 4.29E-06 5.23E-05 0.00E-+00 7.14E-09
Rank 1 1 1 1 1 1 1 1
CEC-2019-F4 ‘Worst 1.25E4-01 2.71E+01 2.36E-+01 1.15E4-02 1.65E+402 2.72E-+01 1.19E4-01 1.75E401
Average 9.05E+00 2.45E+01 1.73E+401 5.63E+01 7.54E+01 2.43E+01 8.42E-+400 9.85E+00
Best 5.02E-+00 2.13E+01 4.96E4-00 1.11E401 4.88E+01 2.07E+01 4.98E-+00 5.48E-+00
STD 3.38E-+00 2.44E-+00 6.53E-+00 3.73E+01 5.13E+01 2.40E-+00 4.29E+00 2.66E-+00
Rank 2 6 4 7 8 5 1 3
CEC-2019-F5 ‘Worst 1.11E4-00 1.09E4-00 1.66E+-00 1.09E4-00 2.68E-+00 1.71E+00 1.13E+00 1.42E+00
Average 1.06E4-00 1.05E4-00 1.45E4-00 1.05E4-00 2.41E+00 1.54E+00 1.08E+00 1.23E+00
Best 1.00E4-00 1.00E4-00 1.25E4-00 1.00E4-00 2.17E+00 1.31E400 1.00E+00 1.06E+00
STD 5.79E-02 4.66E-02 1.63E-01 4.23E-02 2.57TE-01 1.66E-01 6.23E-02 5.49E-02
Rank 2 1 5 1 7 6 3 4
CEC-2019-F6 ‘Worst 8.43E-+00 8.54E+00 1.25E4-01 1.21E4-01 1.21E4-01 1.14E401 8.49E+00 9.32E+00
Average 5.19E-00 5.32E+00 9.85E+00 1.14E4-01 1.16E4-01 1.06E+01 5.76E+00 7.33E+00
Best 2.94E-00 3.05E+00 8.96E-+00 1.05E+4-01 1.14E4-01 9.15E+00 3.41E-+00 4.72E-+00
STD 2.85E-01 2.31E-01 9.48E-01 4.72E-01 2.38E-01 8.05E-01 2.15E-01 3.19E-01
Rank 1 2 5 7 8 6 3 4
CEC-2019-F7 ‘Worst 1.53E+02 6.51E+02 4.13E4-02 1.41E4-03 6.63E-+02 6.06E-+02 1.69E+-02 1.88E+-02
Average 8.88E+01 4.48E4-02 2.88E+02 6.55E+02 3.55E+02 2.57TE+02 7.66E|01 9.85E+01
Best 4.32E4-01 2.79E+02 3.43E+02 1.85E4-02 1.26E4-02 4.78E-+01 6.92E-+01 7.43E+01
STD 6.71E+01 1.53E4-02 1.73E+4-02 4.45E4-02 2.31E+02 2.93E+02 6.43E401 7.21E+401
Rank 2 7 5 8 6 4 1 3
CEC-2019-F8 ‘Worst 4.90E+400 6.55E+00 5.65E+00 6.11E+00 6.85E+00 6.63E+00 4.79E-+00 5.52E+00
Average 4.15E4-00 5.62E+00 4.96E4-00 5.71E+00 5.49E-+00 5.87E+00 4.39E+00 4.89E-+00
Best 2.59E+00 4.66E4-00 4.39E4-00 5.13E+00 2.92E+00 4.61E+00 2.55E+400 3.75E+00
STD 8.29E-01 7.41E-01 6.37E-01 4. 76 E-01 1.76 E4-00 8.13E-01 8.35E-01 6.83E-01
Rank 1 6 4 7 5 8 2 3
CEC-2019-F9 ‘Worst 2.45E+00 2.45E+00 2.44E+00 2.86E+00 7.16E+00 2.43E+400 2.45E+00 2.44E+00
Average 2.43E+00 2.41E+00 2.42E+00 2.62E+00 4.95E400 2.36E-+00 2.44E+00 2.42E+00
Best 2.42E+00 2.36E+00 2.38E+00 2.43E+00 3.33E+00 2.35E4-00 2.43E+00 .2.41E-+00
STD 6.36E-06 3.17E-02 3.41E-02 1.76E-01 1.52E4-00 1.09E-02 4.19E-04 7.03E-01
Rank 4 2 3 6 7 1 5 3
CEC-2019-F10 ‘Worst 2.03E+01 2.04E+01 2.07E+01 2.01E-+01 2.07E+01 2.05E+01 2.02E+01 2.03E+01
Average 1.98E4-01 2.03E+01 2.04E+01 2.00E+01 2.06E+01 2.04E+01 1.99E+01 2.00E+01
Best 1.96E4-01 2.02E+01 2.01E+01 2.00E+01 2.05E+01 2.04E+01 1.97E+01 1.99E+01
STD 3.29E-01 1.36E-01 1.85E-01 3.97E-02 4.72E-02 5.43E-02 1.17E-01 8.53E-02
Rank 1 4 5 3 6 5 2 3
Mean rank 1.6 3.4 4.3 4.8 5.4 4.4 2.1 2.8
Final Ranking 1 4 5 7 8 6 2 3

Prema rezultatima testiranja funkcija za uporednu procenu CEC2019 datih u Tabeli
[.2] algoritam HARSA je generalno postigao najbolje rezultate. Medutim, treba napome-
nuti da to nije konstantno bio sluc¢aj za sve test funkcije. To nije iznenadujuce, jer teorema
NFL optimizacije sugeriSe da nijedan algoritam ne moze podjednako dobro da se pona-
Sa u svim aplikacijama. Stoga je potrebno sprovesti eksperimente da bi se identifikovali
algoritmi koji su najprikladniji za odredeni problem.

Dalja analiza rezultata svake funkcije za uporednu analizu moze pomodéi u razumevanju
snage i slabosti svakog algoritma. Rezultati na funkciji F1 pokazuju da su HARSA, RSA,
COLSHADE, i SASS postigli superiornije rezultate, gde je predlozeni HARSA postigao
najbolje rezultate osim standardne devijacije, gde je SASS postigao najbolji rezultat,
pokazujudéi da je stabilniji u ovom scenariju. U sluc¢aju F2, ista Cetiri algoritma su postigla
odli¢ne performanse, sa malim razlikama u standardnoj devijaciji, gde je HARSA zavrsio
ispred algoritma SASS, a zatim su usledili COLSHADE i RSA. Ostali algoritmi su znatno
zaostajali u ovom konkretnom slucaju.

U slucaju F3, svi algoritmi su postigli odli¢ne rezultate, ali kada je u pitanju standard-
na devijacija, predlozeni HARSA je imao najbolji rezultat, a sledili su ga SASS i PSO.
SASS algoritam je imao bolje performanse od predlozenog HARSA na drugom mestu u
slucaju F4, gde je COLSHADE postigao treé¢e mesto. SASS je bolji od HARSA u pogledu
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prose¢nih i najgorih rezultata, dok je najbolji rezultat u jednom izvrsavanju postigao PSO.
Predstavljeni HARSA je bolji od SASS-a samo u pogledu standardne devijacije, §to znaci
da je malo stabilniji. Kada se pogledaju rezultati na F5, optimalnu vrednost su postigli
HARSA, RSA, i SASS, medutim, RSA ima najbolji prosek, $to ukazuje da je najbolji s
obzirom na stohasti¢ku prirodu ovih algoritama. ABC algoritam je bio najstabilniji, sa
najmanjom standardnom devijacijom.

Rezultati na funkciji F6 pokazuju da je predlozeni HARSA najbolji u ovom konkretnom
slu¢aju, postizuci najbolje rezultate za najbolje, najgore, i prose¢ne metrike, dok je SASS
postigao najbolju standardnu devijaciju. Osnovni RSA je takode veoma konkurentan, jer je
postigao drugi najbolji prosek u ovom scenariju, ispred algoritama SASS i COLSHADE.
U slucaju funkcije F7, predlozeni HARSA je postigao najbolje rezultate u najboljim i
najgorim metrikama, medutim, najbolji prosek je postigao SASS, koji je takode postigao
najbolju standardnu devijaciju. Iza algoritama SASS i HARSA, tre¢e mesto je postigao
COLSHADE, dok je ChOA bio ¢etvrti. Suprotno ponasanje se primecuje u slucaju F8,
gde je predlozeni HARSA postigao najbolji prosek rezultata, ali je SASS postigao najbolje
vrednosti za najbolje i najgore metrike.

S druge strane, u sluc¢aju F8, najstabilniji rezultati (najmanja standardna devijacija)
su postignuti osnovnim metaheuristikama, a to su ABC i PSO. ChOA metaheuristika je
postigla najbolje rezultate za najbolje, najgore, i medijalne metrike u vezi sa F'9. Osnovni
RSA, COLSHADE i predlozeni HARSA su bili vrlo blizu u pogledu prose¢nih vrednosti,
dok je HARSA bio u stanju da postavi najmanju standardnu devijaciju i najstabilnije
rezultate. Konacno, kada se pogledaju rezultati na F10, predlozeni HARSA je pokazao
nesto vecu disperziju tokom pokretanja od drugih metoda, na primer, najgori rezultat
je iza algoritma SASS. Medutim, HARSA je postigao najbolje rezultate za prosecne i
najbolje rezultate, dok je imao vecu standardnu devijaciju. SASS i COLSHADE su bili
blizu na drugom i tre¢em mestu u pogledu prosecnog rezultata, ali treba napomenuti da
su oba postigla manje standardne devijacije.

Nakon izvodenja Shapiro-Wilk testa [97|, primecéeno je da rezultati svih posmatranih
algoritama dolaze iz normalne distribucije, $to znac¢i da je bilo sigurno koristiti srednje
vrednosti kao reprezentativne. Stoga, uzete su srednje vrednosti svih metoda na svim
funkcijama za uporednu analizu i algoritmi su rangirani za svaku funkciju uporedne pro-
cene, gde metode koje su imale najbolje performanse postigle nize rangove, dok su metode
sa losijim performansama postigle vise rangove (ako je bilo nereSenih, algoritmi su dobili
isti rang). Na kraju, prose¢ne vrednosti rangova preko svih 10 funkcija uporedne analize
su uzete kao konacne i prikazane su u poslednja dva reda Tabele Moze se primetiti
da je predlozeni HARSA postigao najbolje rangove u veéini funkcija za uporednu analizu,
ispred algoritma SASS i COLSHADE metoda. Prosecan rang preko svih deset funkcija
pokazuje da je HARSA postigao prosecan rang od 1.6, a sledili su ga SASS i COLSHADE
koji su postigli prosecne rangove od 2.1 i 2.8, respektivno. Osnovna verzija RSA algoritma
je zavrsila Cetvrta sa prosec¢nim rangom od 3.4. Prema ovim rangovima, moze se zakljuciti
da je nivo performansi HARSA bio superioran u odnosu na druge algoritme posmatrane
u komparativnoj analizi, i on je pokazao poboljsanje u odnosu na osnovni RSA koji je
takode postigao respektabilan nivo performansi. Kona¢no, treba napomenuti da su sve
metode bile nezavisno razvijene i testirane od strane autora od pocetka, bez koriséenja
ugradenih algoritama iz eksternih biblioteka. Dobijeni rezultati su u skladu sa prethodnim
istrazivanjem [27], gde je osnovni RSA algoritam sli¢no validiran u odnosu na nekoliko
najnovijih metoda.

Konaé¢no, grafovi konvergencije na svih 10 CEC2019 funkcija za uporednu procenu za
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takode pokazao odli¢nu konvergenciju jer je zavrsio na tre¢em mestu, dok je osnovni RSA
pokazao relativno sporu konvergenciju, ali na kraju, bio je u stanju da postigne ¢etvrto
mesto. Dalje, gledajuci prose¢ne grafikone konvergencije posmatranih metoda na funkciji
F2, moguce je primetiti slicno ponasanje. SASS je konvergirao brze u ranim rundama
izvrSsavanja, ali na kraju, bio je sustignut od strane HARSA. Brzina konvergencije algorit-
ma COLSHADE bila je tre¢a najbolja, a sledio je FA. Osnovni RSA je pokazao prose¢nu
srednju konvergenciju u ovom konkretnom slucaju.

HARSA pokazuje najbrzu prose¢nu konvergenciju i u slu¢aju F3, a slede ga FA, COLS-
HADE i SASS. Na kraju, svi algoritmi su se dobro ponasali na ovoj funkciji uporedne
procene. SASS je imao najbrzu konvergenciju na funkciji F4, a sledili su ga HARSA i
COLSHADE. Prosecna konvergencija osnovnog RSA u ovom slucaju je bila ispod pro-
seka. S druge strane, osnovni RSA je pokazao odli¢nu proseé¢nu konvergenciju i ukupne
rezultate u slucaju funkcije Fb5, a sledili su ga HARSA, SASS, i COLSHADE. HARSA
je imao najbrzu prose¢nu konvergenciju na funkciji F6, ispred algoritama SASS, COLS-
HADE i RSA. Treba napomenuti da, iako je konvergirao sporije od algoritama SASS i
COLSHADE, osnovni RSA je na kraju zavrsio drugi na ovom testu. SASS je imao naj-
brzu prosec¢nu konvergenciju na funkciji F7, a blisko ga je sledio HARSA. COLSHADE
je konvergirao sporije, medutim, sva tri algoritma su zavr$ila sa odli¢nim i vrlo bliskim
prose¢nim rezultatima. Gledajuéi proseénu konvergenciju na F8, moze se primetiti da je
HARSA pokazao najbrzu konvergenciju u ovom slucaju, i takode najbolje rezultate na
kraju. SASS je imao drugu najbolju brzinu prose¢ne konvergencije, dok je COLSHADE
zavrsio treci.

U ovom slucaju, osnovni RSA je imao ispodprose¢nu konvergenciju i ukupne rezultate.
ChOA algoritam je imao najbolje performanse na funkciji F9, pokazujuéi i najbrzu pro-
secnu konvergenciju i najbolje ukupne rezultate. HARSA, SASS, i COLSHADE su imali
slicne brzine konvergencije u ovom scenariju, dok je osnovni RSA imao ispodprose¢nu
brzinu konvergencije. Na kraju, RSA je uspeo da zavrsi drugi u ukupnim rezultatima upr-
kos relativno sporoj konvergenciji u ovom slu¢aju. Konac¢no, u slu¢aju funkcije F10, ABC
je pokazao brzu konvergenciju tokom ranih rundi, medutim, na kraju je bio pretekao od
strane algoritama ERSA i SASS, dok je COLSHADE uspeo da sustigne ABC i postigne
iste prosecne rezultate na tre¢em mestu.
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Eksperimenti

Ovaj odeljak prvo opisuje detaljno skupove podataka koji su koriséeni u eksperimen-
tima. Nakon toga, dat je opis koriS¢enih metrika za evaluaciju dobijenih rezultata, kao i
postavka okruzenja za simulaciju.

5.1 Skupovi podataka

Ova podsekcija donosi dva skupa podataka koji su koris¢eni kao osnova za eksperi-
mente. Svaki skup podataka je detaljno objasnjen, zajedno sa mapama toplote korelacije
karakteristika i opisom najrelevantnijih karakteristika.

5.1.1 NASA skup podataka

Eksperimenti izvedeni u okviru ovog istrazivanja koristili su skupove podataka priku-
pljene od strane PROMISE Software Engineering Repository [29], uglavnom vezane za
softversko inzenjerstvo, softverske defekte, kvalitet usluge i procene troskova. Ovo istra-
zivanje se fokusira na zadatak predvidanja defekata, jer je kljucan za disciplinu kontrole
kvaliteta i ukupni kvalitet softvera. Posmatrani skup podataka naziva se JMI1, a priku-
pljen je od strane NASA Metrics Data Program. Podaci su prikupljeni uz pomoé McCabe
i Halstead ekstraktora karakteristika iz izvornog koda brojnih modula. Skup podataka za
predvidanje defekata sadrzi brojne vazne karakteristike i metrike o povezanom softveru,
koje bi mogle biti iskoriséene za uspesno predvidanje da li odredeni softverski modul ima
defekte. Ovaj skup karakteristika je uspostavljen jos sedamdesetih godina sa ciljem da
objektivno karakterise svojstva koda relevantna za kvalitet softvera i danas se jos uvek
koristi.

Karakteristike ukljuc¢uju nekoliko metrika koje je predstavio Thomas McCabe [21],
kao $to su broj linija koda (engl. lines of code, skr. LOC), ciklomatska slozenost (tj.
CC ili v(g)), esencijalna slozenost (ev(g)), i dizajnerska slozenost (iv(g)). Pored toga,
posmatrane su i nekoliko metrika koje je predlozio Maurice Halstead [22], 23], uklju¢ujuéi
Cetiri osnovne i osam izvedenih metrika, kao Sto su ukupni operatori + operandi, duzina
programa, procena vremena, broj linija, broj linija koje sadrze komentare i prazne linije.

Konac¢no, skup podataka takode razmatra jedinstvene operatore, jedinstvene operande,
ukupne operatore, ukupne operande, i broj grana (neophodno za testiranje pokrivenosti
grana/odluke, izvedeno iz kontrolnog toka grafa). Ciljna promenljiva je defekt, sa moguéim
vrednostima tac¢no ili neta¢no, $to ukazuje na to da li posmatrani modul ima ili nema
jedan ili vise prijavljenih defekata. Ovaj problem pripada klasi¢nim izazovima binarne
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klasifikacije. Toplotna mapa koja pokazuje korelaciju izmedu karakteristika je prikazana
na slici[5.1], dok su neki od najrelevantnijih indikatora prikazani na slici[5.2] Konacno, slika
b.3] prikazuje dijagram koji prikazuje distribuciju klasa posmatranog skupa podataka.

Takode se moze primetiti da je ovaj konkretni skup podataka nebalansiran, jer 77,5%
skupa podataka predstavlja unose bez defekata, a preostalih 22.5% oznacava instance sa
defektima.

Software detection NASA heatmap
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Slika 5.1: Toplotna karta PROMISE NASA Metrics Data Program JM1 skupa podataka

5.1.2 Github skup podataka

Drugi koriséeni skup podataka je kreiran od strane Jiaxi Xu i drugih autora [30], na
osnovu zahteva za povlacenje koda (engl. pull requests) vezanih za ispravke gresaka na
platformi Github. Osnovni skup podataka se sastoji od 6052 unosa, gde je 50% defekt-
no, dok drugih 50% nije defektno. Svaki unos sadrzi 21 karakteristiku, svaka predstavlja
odredene softverske metrike, kao Sto su broj zavisnosti klase, McCabe-ova ciklomatska
slozenost na nivou metode, dubina stabla nasledivanja, broj metoda i polja, i linije ko-
da. Skup podataka takode uzima u obzir broj povratnih izjava, broj petlji, maksimalni
nivo ugnjezdivanja, broj try/catch blokova. Ovo je noviji skup podataka, jer je kreiran
2021. godine, stoga su u njega ukljucene brojne metrike koje opisuju objektno-orijentisani
softver.

Sli¢no prvom skupu podataka, ciljna promenljiva je defekt, sa moguéim vrednostima 1
ili 0, Sto ukazuje da li su defekti (jedan ili vise) prijavljeni za odredeni modul. Ovaj problem
pripada klasi¢nim izazovima binarne klasifikacije. Mapa toplote koja pokazuje korelaciju
izmedu karakteristika je prikazana na slici[5.4] dok su neki od najrelevantnijih indikatora
prikazani na slici 5.5} Kona¢no, slika [5.6] prikazuje dijagram koji prikazuje distribuciju
klasa posmatranog skupa podataka. Kao $to je ranije receno, moze se primetiti da je ovaj
konkretni skup podataka savrSeno balansiran, jer defektni i instance bez defekata svaka
predstavljaju 50% skupa podataka.
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Slika 5.2: Vizuelizacija nekih od relevantnih indikatora, poput broja linija koda, esencijalne
kompleksnosti, kompleksnosti dizajna, ciklomatske kompleksnosti, broja linija sa komentarima i
broja odluka

5.2 Metrike

Predlozeni model je evaluiran koristeéi tradicionalne metrike masinskog ucenja bazi-
rane na tacno pozitivnim (TP), ta¢no negativnim (TN), lazno pozitivnim (FP), i lazno
negativnim (FN) predikcijama. Ovaj skup metrika omogucava izracunavanje vaznih indi-
katora masinskog ucenja kao Sto su ta¢nost (engl. accuracy), preciznost (engl. precision),
osetljivost (engl. sensitivity) i F-skor (engl. F-score). U eksperimentima, u slu¢aju balansi-
ranog skupa podataka (GHPR), funkcija cilja koja je minimizirana je greska klasifikacije.
Za NASA skup podataka, koji je nebalansiran, primenjena su dva pristupa. Prvo, stopa
greske klasifikacije je posmatrana kao funkcija cilja koja treba da bude minimizirana, me-
dutim, kada postoji znacajan nesklad izmedu klasa, stopa greske mozda nece otkriti pravu
tacnost modela. Drugi pristup se fokusirao na optimizaciju Koenovog kapa koeficijenta,
definisanog kao Sto sledi.

Funkcija cilja koja je optimizovana (maksimizirana) je bio Koenov kapa koeficijent «
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Slika 5.3: Distribucija klasa
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Slika 5.4: Toplotna karta atributa GHPR skupa podataka

[98]. Ovaj koeficijent meri pouzdanost izmedu ocenjivaca [99] i takode se moze koristiti
za evaluaciju performansi odredenog modela klasifikacije. Koenov kapa koeficijent se iz-
vodi iz matrice konfuzije koja se koristi u evaluaciji binarnih i viseklasnih klasifikacija u
modelima masinskog ucenja. Za razliku od ukupne ta¢nosti modela, koja moze biti obma-
njujuca u prisustvu nebalansiranih skupova podataka, Koenov kapa uzima u obzir nesklad
u distribuciji klasa kako bi pruzio pouzdanije rezultate. Izracunava se kako je opisano u

jednacini ([5.1):
- 1—
pO pe — 1 _ pO (51)

K= —

1-pe 1=pe
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Slika 5.5: Vizuelizacija nekih od najrelevantnijih indikatora, uklju¢ujuéi dubinu stabla nasledi-
vanja, spregu izmedu objekata, broj polja i metoda, tezinu metoda klasa (ciklomatska komplek-
snost) i broj promenljivih

gde p, prikazuje posmatrane vrednosti, dok p, obuhvata oc¢ekivane vrednosti.

5.3 Postavka simulacije

Predlozena HARSA metoda je upotrebljena za optimizaciju XGBoost modela za dva
opisana skupa podataka o defektima softvera. Kolekcija hiperparametara modela XGBoost
koji su prosli kroz proces optimizacije, zajedno sa njihovim odgovaraju¢im ograni¢enjima
prostora pretrage i tipovima promenljivih su navedeni u Tabeli

Broj parametara softprob ciljne funkcije ('num class’:self.no classes) je prosleden kao
parametar modela XGBoost. Ostali brojni hiperparametri modela XGBoost su fiksira-
ni na podrazumevane vrednosti modela XGBoost tokom eksperimenata. Opisani okvir je
kreiran koriste¢i Python programski jezik, i oslanja se na ¢esto koris¢ene Python biblioteke
za masinsko ucenje, kao Sto su numpy, scipy, i pandas. XGBoost model je implementiran
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Slika 5.6: Distribucija klasa

Tabela 5.1: Skup XGBoost hiperparametara optimizovanih u ovoj disertaciji

XGBoost hiperparametar donja i gornja granica tip promenljive

stopa ucenja (n) [0.1,0.9] kontinualna
min_child weight [1,10] kontinualna
subsample [0.01, 1] kontinualna
collsample bytree [0.01,1] kontinualna
max_depth [3,10] celobrojna

gamma [0,0.8] kontinualna

koriste¢i Python biblioteku scikit-learn. Sema kodiranja koju koristi ovaj okvir je da se
svaka jednika posmatra kao vektor duzine [, gde [ prikazuje broj optimizovanih hiperpa-
rametara. Kao sto je ranije receno, Sest XGBoost hiperparametara je proslo kroz proces
optimizacije, stoga je u ovom radu, [ bio fiksiran na 6.

Nivo performansi XGBoost-a optimizovanog HARSA algoritmom je evaluiran kroz
komparativnu analizu naspram rezultata postignutih od strane osam drugih mo¢nih me-
taheuristika. Skup metaheuristika koje su poredene je obuhvatao sledece algoritme opti-
mizacije: originalni RSA, optimizaciju rojem cestica (PSO), algoritam vestacke kolonije
pcela (ABC), algoritam svitaca (FA), algoritam slepih miseva (BA) [60], algoritam kito-
va (engl. whale optimization algorithm, skr. WOA) [100], optimizator zavisan od fitnesa
(engl. fitness dependent optimizer, skr. FDO) [I01], i algoritam Simpanza (ChOA). Sva-
ki od konkurenata je implementiran nezavisno za ovo istrazivanje, koriste¢i preporucena
podesavanja kontrolnih parametara kako je predlozeno od strane njihovih respektivnih
kreatora. Takode, svaka metaheuristika je dobila identi¢an zadatak, da optimizuje identi-
¢an skup XGBoost hiperparametara. Zbog jednostavnosti, svakoj metodi je dat akronim
za lakSe razumevanje tabela sa rezultatima (XG-HARSA oznacava XGBoost model po-
desen HARSA algoritmom, i tako dalje). Svaka metaheuristicka metoda je prosla kroz
nezavisnih 30 izvrSavanja, sa populacijom od 20 jedinki (N = 20) i maksimumom od 20
iteracija po pokretanju (max;ter = 20). Kao $to je opisano gore, stopa greske i Koenov
kapa koeficijent su koris¢eni kao funkcije cilja u eksperimentima.
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Rezultati simulacija

Ovaj odeljak donosi eksperimentalne rezultate oba posmatrana skupa podataka. Si-
mulacije su izvrSene sa XGBoost za svaki skup podataka, prateéi stopu gresaka i Koenov
kapa koeficijent u svim slucajevima, ali sa razli¢itim funkcijama cilja. Za NASA skup
podataka, koji je neuravnotezen, prvo je stopa greSaka posmatrana kao funkcija cilja ko-
ja treba da se optimizuje, a zatim Koenov kapa kao funkcija cilja u drugom delu. Zbog
neuravnotezenih klasa, stopa greSaka moze biti obmanjujuca, a Koenov kapa koeficijent
moze pruziti znacajnije informacije. Uvek postoji kompromis izmedu Koenovog kapa i
greske, $to znac¢i da nije moguce istovremeno optimizovati oba. S druge strane, za GHPR
skup podataka, koji je savrSeno uravnotezen, samo je stopa greSaka postavljena kao funk-
cija cilja, jer nema potrebe za optimizacijom Koenovog kapa koeficijenta za uravnotezene
skupove podataka.

6.1 Eksperimenti sa NASA skupom podataka

NASA skup podataka, kako je prethodno navedeno, je neuravnotezen, stoga minimiza-
cija stope gresaka moze imati ogranic¢ene rezultate. Stoga su izvrsena dva eksperimenta, sa
XGBoost modelima podesenim metaheuristikama. Prvo, stopa gresaka je definisana kao
funkcija cilja, koja zahteva minimizaciju. Kasnije, Koenov kapa indikator je postavljen
kao funkcija cilja, koju je potrebno maksimizovati, jer takode uzima u obzir distribuciju
klasa i moze pruziti pouzdanije rezultate. Kao $to je ve¢ pomenuto, nije moguce istovre-
meno podeSavati stopu gresaka i Koenov kapa, i uvek postoji kompromis izmedu ova dva
indikatora.

6.1.1 XGBoost - stopa greSaka kao funkcija cilja

Ovaj odeljak sumira rezultate simulacija nad NASA skupom podataka sa XGBoost
podesenim algoritmima metaheuristike, gde je stopa gresaka u klasifikaciji postavljena kao
funkcija cilja koja se minimizuje. U svakoj tabeli koja sadrzi rezultate simulacija, najbolji
rezultat u svakoj od posmatranih kategorija je istaknut podebljanim tekstom.

Tabela donosi rezultate svih algoritama metaheuristike u pogledu najboljih, naj-
gorih, srednjih i medijalnih vrednosti preko 30 odvojenih pokretanja. Pored toga, pruzeni
su i standardna devijacija i varijansa. Ova tabela sadrzi rezultate za objektivnu funkci-
ju (stopa gresaka) i indikator Koenovog kapa. Predlozeni pristup XG-HARSA postigao
je vrhunske rezultate, sa najboljim rezultatima za najbolje, najgore, srednje i medijalne
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vrednosti objektivne funkcije. XG-ABC i XG-ChOA zavrsili su na drugom mestu za naj-
bolju metriku, dok je XG-ChOA zavrsio na drugom mestu za srednju metriku. XG-RSA
je postigao najstabilnije rezultate, sa najboljim rezultatima za standardnu devijaciju i
varijansu. Gledajuéi vrednosti indikatora (Koenov kapa), ponovo, predlozeni XG-HASCA
je postigao najbolje vrednosti za najbolje, srednje i medijalne metrike, dok je XG-FA po-
stigao najbolji rezultat za najgoru metriku. Tabela [6.2] predstavlja sveobuhvatne metrike
za najbolje izvodenje svakog ispitivanog algoritma.

Moze se primetiti da je predlozeni XG-HARSA postigao superiorni nivo tacnosti kla-
sifikacije od 79,39%, ispred XG-ABC i XG-ChOA koji su postigli tacnost od 79,16%.
XG-HARSA je takode postigao najbolju ukupnu preciznost, ukupni recall i ukupni F1
skor (prosecne vrednosti za obe klase 0 i 1). Takode se moze primetiti da, posto je skup
podataka neuravnotezen, vrednosti po klasi pokazuju znatno nize vrednosti za preciznost,
recall i F1 skor za klasu 1 koja je manjinska klasa.

Na kraju, najbolji skup hiperparametara XGBoost (generisan najboljim izvrSavanjem
svakog pojedina¢nog posmatranog algoritma) je predstavljen u Tabeli Najbolji model
proizveden predlozenim HARSA algoritmom imao je stopu ucenja od 0,348330, maksi-
malnu tezinu deteta od 2,683932, vrednost subsample od 0,869931, vrednost collsample
bytree od 0,845813, maksimalnu dubinu jednaku 9, i vrednost gama jednaku 0,750711.
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Tabela 6.3: Najbolje vrednosti skupa XGBoost parametara odredene od strane svakog posma-
tranog algoritma

Method Lr. (u) max_child weight subsample collsample bytree max depth gamma
XG-HARSA  0.348330 2.683932 0.869931 0.845813 9.000000 0.750711
XG-RSA 0.163150  6.950769 1.000000 0.733043 10.000000 0.186304
XG-PSO 0.223638  1.729505 0.996653 0.430342 10.000000 0.000000
XG-ABC 0.100000  1.000000 0.573462 0.849393 10.000000 0.621795
XG-FA 0.897411  2.877706 0.846435 0.977122 4.000000 0.565312
XG-BA 0.100000  5.986113 1.000000 0.629801 10.000000 0.800000
XG-WOA 0.900000  10.000000 0.562943 0.703360 3.000000 0.800000
XG-FDO 0.100000  1.382818 1.000000 0.485929 10.000000 0.439494
XG-ChOA 0.168585  1.000000 1.000000 0.473235 10.000000 0.800000

Slike i prikazuju rezultate simulacije u slede¢im grafikonima: grafikoni kon-
vergencije za funkciju cilja (stopa greske) i Koenov kapa indikator postignut od strane
najboljeg izvrSavanja svakog algoritma, boks dijagrami (engl. box-plot) i violinski dija-
grami koji prikazuju distribuciju funkcije cilja na 30 nezavisnih izvrSavanja, i dijagram
roja koji ilustruje raznolikost populacije tokom finalne runde najboljeg izvsravanja svakog
algoritma. Posmatrajuéi dijagrame roja za stopu greske, ocigledno je da ABC pokazuje
najvecu raznolikost u finalnoj iteraciji, za razliku od predlozenog HARSA pristupa, gde
su svi pojedinci koncentrisani blizu optimalne podregije prostora pretrage. Ovo ponaSanje
ABC-a je ocekivano, jer ABC koristi limit parametar, obezbedujuéi visoku raznolikost po-
pulacije u celini. S druge strane, HARSA algoritam pokazuje snaznu intenzifikaciju prema
trenutno najboljem pojedincu.

Slika, donosi Kernel Distribution Estimation (KDE) dijagrame za funkciju cilja
(stopa greske) i Koenov kapa indikator, prikazujuéi funkciju gustine verovatnoce. Konac-
no, Slika prikazuje matrice konfuzije, PR (preciznost-poziv) i ROC (karakteristike
prijemnika) krive predlozenog HARSA i osnovnog RSA jedan pored drugog, za NASA
skup podataka sa stopom greske klasifikacije kao objektivnom funkcijom. PR kriva po-
kazuje preciznost i pozivne vrednosti na grafikonu, pruzajuéi vizuelni prikaz kompromisa
izmedu ove dve metrike. ROC kriva, s druge strane, pokazuje performanse modela za sve
pragove klasifikacije.
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o NASA dataset - objective box plot diagram
NASA dataset - objective convergence graphs
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Slika 6.1: Vizuelizacije izvrSenih XGBoost simulacija za svih 9 algoritama u odnosu na konver-
geciju, boks dijagrame, violinske dijagrame, i dijagrame roja za funckiju cilja (stopu greske) na
NASA skupu podataka.
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NASA dataset - cohen kappa box plot diagram
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Slika 6.2: Vizuelizacije izvrsenih XGBoost simulacija za svih 9 algoritama u odnosu na kon-
vergenciju, boks dijagrame, violinske dijagrame, i dijagrame roja za indikator (Koenov kapa

koeficijent) na NASA skupu podataka.
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NASA dataset - objective KDE plot diagram
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Slika 6.3: Vizuelizacije KDE dijagrama za funkciju cilja (stopa greske - gore) i Koenov kapa
indikator (dole) za NASA skup podataka.
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XG-HARSA NASA dataset - confusion matrix
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Slika 6.4: Vizuelizacije matrica konfuzije, PR i ROC krivih za predlozeni XG-HARSA (levo) i
XG-RSA (desno) algoritme na NASA skupu podataka sa stopom greske kao funkcijom cilja.
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6.1.2 XGBoost - Koenov kapa kao funkcija cilja

Ovaj deo sumira rezultate simulacije preko NASA skupa podataka sa XGBoost podese-
nim metaheuristickim algoritmima, gde je Koenov kapa vrednost postavljena kao funkcija
cilja koja treba da bude maksimizirana. U svakoj tabeli koja sadrzi rezultate simulacije,
najbolji rezultat u svakoj od posmatranih kategorija je istaknut podebljanim tekstom.

Tabela [6.4 donosi rezultate svih metaheuristickih algoritama u vezi sa najboljim, naj-
gorim, srednjim i medijalnim vrednostima preko 30 odvojenih pokretanja. Dodatno, pru-
zene su standardna devijacija i varijansa. Ova tabela sadrzi rezultate za funkciju cilja
(Koenov kapa) i stopu greske klasifikacije. Predlozeni XG-HARSA pristup jos jednom je
postigao vrhunske rezultate, sa najboljim rezultatima za najbolje, najgore, srednje i me-
dijalne vrednosti objektivne funkcije (Koenov kapa). XG-FDE i XG-RSA zavrsili su drugi
i trec¢i za najbolju metriku, dok je XG-WOA zavrsio drugi za srednju metriku. Predlozeni
XG-HARSA pristup takode je uspostavio najstabilnije rezultate u ovom eksperimentu,
sa najboljim rezultatima za standardnu devijaciju i varijansu. Gledajuéi vrednosti stope
greske klasifikacije kada se optimizuje Koenov kapa, predlozeni XG-HASCA je posta-
vio najbolju vrednost za srednju metriku, dok je XG-WOA postigao najbolji rezultat za
najbolju metriku, XG-FA je postigao najbolju najgoru metriku, i na kraju, XG-ABC je
postigao najbolju medijalnu vrednost. Tabela [6.5] predstavlja sveobuhvatne metrike za
najbolje izvrsavanje svakog algoritma evaluiranog u ovoj studiji. Posto je funkcija cilja, u
ovom slucaju, bila Koenov kapa, XG-WOA je postigao najbolju tacnost klasifikacije od
78,53%. XG-ChOA je zavrsio drugi, sa ta¢noscu od 78,34%, a predlozeni XG-HARSA je
zavr§io treéi sa posStovanom tacnoséu od 78,26%. Iako je malo iza sa ukupnom tac¢noscu,
XG-HARSA je postigao najbolji prosecni F1 rezultat, metriku koja uzima u obzir i pre-
ciznost i poziv i pokazuje sposobnosti modela preko celog skupa podataka (svih klasa).
Posto je Koenov kapa bila podeSena u ovom eksperimentu, ovo je ocekivani rezultat, jer
je NASA skup podataka nebalansiran. Prose¢ni F1 rezultat u ovom eksperimentu je veéi
u poredenju sa prethodnim eksperimentom gde je minimizirana stopa greske klasifikacije.

Kona¢no, najbolje proizvedeni skup hiperparametara XGBoost-a (generisan najbo-
ljim izvrSsavanjem svakog algoritma) prikazan je u Tabeli . Najbolji model proizveden
predlozenim HARSA algoritmom imao je stopu ucenja od 0.732441, maksimalnu vred-
nost tezine deteta od 1, vrednost poduzorka od 0.664398, vrednost collsample bytree od
0.788768, maksimalnu dubinu jednaku 9, i vrednost gama jednaku 0.413284.

Zivkovié, T., "Predvidanje defekata u softveru primenom modela masinskog ucenja 40
optimizovanih metaheuristikama"



Rezultati simulacija

G0-U8L'E €0-HET'9 ¢L9g1C0 latiatall] Ge€1502°0 90L8¢¢0 G0-H00°G €0-HL0°L 8GT€CC0 G66€CC0 1€76€C°0 1199120 YOUD-DX
GO-HLEG €0-HEEL LGC112°0 690¢12°0 ¥98L61°0 682¢5€2°0 G0-HCTT'9 €0-HU88°L CEYETT 0 9105220 ¥Lv12e’0 Ga881C0 O0ad-Dx
GO-U8T'G €0-H0T'L ¢ES8TC0 9¥¢91¢°0 8¥¥102°0 8820€¢°0 G0-U86°6 £€0-H66°6 08¢¥¢c’0 LLVSCT 0 ¢LIEVC'O0  OVLVIC O VOM-DOX
G0-HST'G €0-dSe'L G86¢1¢°0 €EEETT0 0L2S61°0 8E8LTC 0 G0-HEE6 €0-199°6 L9V¥ee’0 6925220 £€969¢°0 ¢ge0ce’0 vda-OXx
G0-HO0E L €0-UVS'8 ¢68¢1¢°0 €88¢1¢°0 CL8B8LT0 G06¥¢c0 G0-HV0'G €0-HOT'. G1¢Sec0 9LLG¢¢°0  9€291C’0 69€L1C0 VI-OX
S0-d¥9°C €0-UVT'G 8¥.L80¢°0 8¢€80¢°0 GLY661°0 G€9612°0 SO-HTIT'L €0-H€V'8  6€902C 0 ¢LeeTe’0 €ELLTCO V€8L2c0 0dV-DX
G0-HIV'G €0-H6¢€°L 1¢8S1¢°0 099812°0 ¥60202°0 GL80€T°0 SO-HIV'V €0-H89°9 60¥¢cc’0 890¥¢¢0 8L661¢C°0 980.L¢¢0 OSd-DX
G0-HL0'G €0-HeT'L 987€1C0 GaesIco 1,640¢°0 L901€2°0 Y0-Uve'T CO-HIT'T 6846220 G8€LCC0 Ga88TC0 964¢¢c0 VSU-OX
G0-HO6'T €0-H9€'¥ 96082C2°0 A8T6TZ'0 T09TTT'0 STCTLET'0  SO-HTS8'T €0-HITV 9¢L02¢’0  ¥9502Z°0 920220 69€L1¢°0  VSHVH-DX
TeA PIs URIPIJAL ueaN ISIOA\ 1sogy Tep PIS URIPAIA uedN ISIOAN 1sogg POYIRIN
VddV3 NHHOD HALLDHALdO 4 Hoydd

eyejepod ndnys yQy N ®U ePpou 1s00gn¥ (1ualogeoy edey aousoy]) el oftoxuny 1jsoupaia ninzeyud 1loy 1ejnzes udny) :§'9 e[EqR],

41

Zivkovié, T., "Predvidanje defekata u softveru primenom modela masinskog ucenja

optimizovanih metaheuristikama"



Rezultati simulacija

6€409L°0  G6TLIGL0  PSETGL0 GQSGP6VL0 6LE6VL0  T9PSPL0  8OPSYLO0  €0L6VL0 LLGTGL'0  OI00S T "SAy A\
0LL9€€°0  LLE6VED  8F9GEE0 668TVE0  T96CCE0  CVOEYE'D OTE€9SE0  LTLE6VED V8610 T 91008 T4
LGG0L8°0  TSP898°0 <CE6TIL8'0 0L9L98°0 8ITOLE'O 98ICIV0  6€1CI80 61,8980 92496980 0 91098 TH
68€E8L'0  GPIIBL'0 09CS8L°0 8¥96LL°0 TP9¢8L0  99TCLLO0  FI6CLLO  FOVLLLO I7928L°0 [[809Y "8AY" M
G6STPe 0 T€CI9C0  99¢IvCc 0 9LGVSC0  99CIPC 0 69979¢°0 PES6LE0  €8C99¢0 L9496S¢°0 [ 1®29Y
6L96¢6°0  0961€6'0 0S0€Y6°0 0G61E6°0 L9660 <COV6I6°0  €c09T6°0  9L99¢6°0 €9€7E6°0 0 [e29y
66009L°0 C0L8VL0 <CS¥PCSL0 T6I9VL0 TISSYL'0 8EBVELO  I9IIIVLO0  LISYPLO GOPOGL'0  UOISIAI] "SAY A\
IPP0¥re0  9¥89¢S'0 TEETSS'0 80FV0CG0 LEOLEGOD  0E€LL8Y'O0  8acI6V 0 ¥4G605°0 LyeyeS 0 [ uorsmald
¢I60I8°0  €G0ET80  8BLOTI®0 989TI®0 LETCOIRO F¥LITI80 €EVCVFIV'O  9%0€TS0 FOTET80 ( uoIsmalg

68€€ 8L GPIT'8L  09CS'8L  8F96°LL  T¥9¢'8L  991C LL VI6GLL  VOVL LL 1¥9¢°8L (%) Aoemaoy

VOUDDOX Odd-HDX VOMDOX VIOX VADX DdV-OX OSdDOX VSUdDX VSHVH-OX

eyeyepod ndnys

VSVN ®BU BPpow 15005 (1ua(1ogo0s] vdey A0uso0y]) B[ nloyny eu nsoupo n vwjios[e soxeas elueaesiazi 8aljoqleu 1ejnzar mwlieia( :g'9 vEqe],

Zivkovié, T., "Predvidanje defekata u softveru primenom modela masinskog ucenja

optimizovanih metaheuristikama"

42



Rezultati simulacija

Tabela 6.6: Najbolje vrednosti skupa XGBoost parametara odredene od strane svakog posma-
tranog algoritma

Method Lr. (u) max_child weight subsample collsample bytree max depth gamma
XG-HARSA  0.732441  1.000000 0.664398 0.788768 9.000000 0.413284
XG-RSA 0.826363  10.000000 0.480902 1.000000 10.000000 0.564550
XG-PSO 0.695729  3.462237 0.472967 0.980642 10.000000 0.000000
XG-ABC 0.899881  5.891881 0.339652 0.637970 8.000000 0.531654
XG-FA 0.900000  8.829254 1.000000 0.752832 10.000000 0.800000
XG-BA 0.900000 6.201581 0.603000 0.924486 9.000000 0.491992
XG-WOA 0.523674  1.000000 1.000000 0.778599 10.000000 0.040756
XG-FDO 0.900000  9.539775 1.000000 1.000000 10.000000 0.297808
XG-ChOA 0.563379  10.000000 1.000000 1.000000 10.000000 0.000767

[zvedene simulacije su prikazane na Slici i Slici Ove slike ilustruju razlicite
dijagrame, ukljucujuci grafikone konvergencije dobijene najboljim pokretanjem svakog
algoritma, boks dijagrame i violinske dijagrame za distribuciju funkcije cilja (Koenov kapa)
na 30 nezavisnih izvrSavanja, i dijagrame roja koji pokazuju raznolikost populacije tokom
finalne runde najboljeg izvrsavanja za funkciju cilja (Koenov kapa) i indikator stope greske.
Pregledajuci dijagrame roja za objektivnu funkciju (Koenov kapa), postaje oc¢igledno da
ABC pokazuje najvecu raznolikost u finalnoj iteraciji, za razliku od HARSA algoritma, gde
su svi pojedinci koncentrisani blizu najbolje podregije domena pretrage. Ovo ponasanje
ABC-a je ocekivano, jer ABC koristi limit parametar, obezbedujuéi visoku raznolikost
populacije u celini. Nasuprot tome, HARSA algoritam pokazuje snaznu intenzifikaciju
prema trenutno najboljem pojedincu.

Slika prikazuje Kernel Distribution Estimation (KDE) dijagrame koji pokazuju
funkciju gustine verovatnoce za funkciju cilja (Koenov kapa) i indikator stope greske.
Konacno, Slika prikazuje matrice konfuzije, PR i ROC krive predlozenog HARSA i
osnovnog RSA jedan pored drugog, za NASA skup podataka sa Koenovim kapom kao
objektivnom funkcijom. PR kriva pokazuje preciznost i pozivne vrednosti na grafikonu,
pruzajuci vizuelni prikaz kompromisa izmedu ove dve metrike. ROC kriva, s druge strane,
pokazuje performanse modela za sve pragove klasifikacije.
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Slika 6.5: Vizuelizacije izvrSsenih XGBoost simulacija za svih 9 algoritama u odnosu na kon-

vergenciju, boks dijagrame, violinske dijagrame, i dijagrame roja za funckiju cilja (Koenov kapa
koeficijent) na NASA skupu podataka.
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NASA dataset - error box plot diagram
NASA dataset - error convergence graphs
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Slika 6.6: Vizuelizacije izvrSsenih XGBoost simulacija za svih 9 algoritama u odnosu na kon-
vergenciju, boks dijagrame, violinske dijagrame, i dijagrame roja za indikator (stopa greske) na
NASA skupu podataka.
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NASA dataset - objective KDE plot diagram
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Slika 6.7: Vizuelizacije KDE dijagrama za funkciju cilja (Koenov kapa koeficijent - gore) i
indikator stopu greske (dole) za NASA skup podataka.
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XG-HARSA NASA dataset - confusion matrix XG-RSA NASA dataset - confusion matrix
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Slika 6.8: Vizuelizacije matrica konfuzije, PR i ROC krivih za predlozeni XG-HARSA (levo)

i XG-RSA (desno) algoritme na NASA skupu podataka sa Koenovim kapa koeficijentom kao
funkcijom cilja.
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6.2 Eksperimenti sa GHPR skupom podataka

GHPR skup podataka, s druge strane, je savrSseno balansiran, stoga nema potrebe da
se postavi Koenov kapa kao funkcija prilagodenosti. Shodno tome, izveden je jedan ekspe-
riment, sa XGBoost modelima podesenim metaheuristikama. Stopa greske je definisana
kao funkcija cilja koja je trebala da se minimizira. Takode je pra¢ena vrednost Koenove
kape kao indikator.

6.2.1 XGBoost - stopa greske kao funkcija cilja

Ovaj deo sumira rezultate simulacije preko GHPR skupa podataka sa XGBoost po-
desenim metaheuristickim algoritmima, gde je stopa greske klasifikacije postavljena kao
funkcija cilja koja treba da se minimizira. U svakoj tabeli koja sadrzi rezultate simulacije,
najbolji rezultat u svakoj od posmatranih kategorija je istaknut podebljanim tekstom.

Tabela prikazuje rezultate svih metaheuristickih algoritama u vezi sa najboljim,
najgorim, srednjim i medijalnim vrednostima preko 30 pojedinac¢nih pokretanja. Dodat-
no, pruzene su standardna devijacija i varijansa. Ova tabela sadrzi rezultate za funkciju
cilja (stopa greske) i indikator Koenov kapa. Predlozeni XG-HARSA pristup postigao
je vrhunske rezultate, sa najboljim rezultatima za najbolje, najgore, srednje i medijalne
vrednosti objektivne funkcije. XG-ChOA i XG-RSA zavrsili su drugi i tre¢i za najbolju
metriku, dok je XG-ChOA zavrSio drugi za najgore i srednje metrike. XG-PSO je posti-
gao najstabilnije rezultate, sa najboljim rezultatima za standardnu devijaciju i varijansu.
Pregledajuci vrednosti indikatora (Koenov kapa), moZe se primetiti da je XG-HASCA
algoritam postigao najvise vrednosti za najbolje, najgore, srednje i medijalne metrike. S
druge strane, XG-PSO algoritam postigao je najbolji rezultat u pogledu standardne de-
vijacije i varijanse. Tabela prikazuje detaljne metrike za najbolje izvrsavanje svakog
ispitivanog algoritma. Moze se primetiti da je predlozeni XG-HARSA postigao superiorni
nivo tacnosti klasifikacije od 81,33%, ispred XG-ChOA sa 81,28%, a XG-RSA je postigao
tacnost od 81,22%. XG-HARSA je takode postigao najbolji ukupni poziv i ukupni F1
rezultat (prosecne vrednosti za obe klase 0 i 1). Najbolju prose¢nu preciznost postigao je
XG-ChOA metod.

Na kraju, najbolje proizvedeni skup hiperparametara XGBoost-a (generisan najboljim
izvrsavanjem svakog algoritma) prikazan je u Tabeli . Najbolji model proizveden pre-
dlozenim HARSA algoritmom imao je stopu ucenja od 0.541359, maksimalnu vrednost
tezine deteta od 6.409800, vrednost poduzorka od 0.529058, vrednost collsample bytree
od 0.930035, maksimalnu dubinu jednaku 3, i vrednost gama jednaku 0.318682.
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Tabela 6.9: Najbolje vrednosti skupa XGBoost parametara odredene od strane svakog posma-
tranog algoritma

Method Lr. (u) max_child weight subsample collsample bytree max depth gamma
XG-HARSA  0.541359  6.409800 0.529058 0.930035 3.000000 0.318682
XG-RSA 0.404205  10.000000 0.547269 1.000000 3.000000 0.258175
XG-PSO 0.143699  7.414493 1.000000 0.518893 3.000000 0.031470
XG-ABC 0.397667  5.106322 0.333215 1.000000 4.000000 0.628889
XG-FA 0.100000  2.560790 0.297314 0.956494 4.000000 0.800000
XG-BA 0.277573  9.738516 1.000000 0.509089 3.000000 0.790795
XG-WOA 0.100000  10.000000 0.296498 1.000000 4.000000 0.800000
XG-FDO 0.229929  7.283359 0.367354 0.979733 4.000000 0.750163
XG-ChOA 0.524442  1.396984 0.548038 1.000000 3.000000 0.754814

Funkcija cilja (stopa greske) i Koenov kapa indikator su vizualizovani u izvedenim si-
mulacijama prikazanim na Slici [6.9)1 Slici [6.10} Figure uklju¢uju grafikone konvergencije
postignute najboljim izvrsavanjem svakog algoritma, boks dijagrame i violinske dijagrame
za distribuciju funkcije cilja na 30 nezavisnih izvrSavanja, i dijagrame roja koji predstavlja-
ju raznolikost populacije tokom finalne runde najboljeg pokretanja. Gledajuci dijagrame
roja, ocigledno je da je ABC imao najvecu raznolikost u finalnoj iteraciji, dok je predloze-
ni HARSA metod imao sve pojedince koncentrisane u blizini najbolje pod-regije domena
pretrage. Ovo ponaSanje ABC-a je ocekivano, jer ABC koristi limitni parametar, obezbe-
dujuci visoku raznolikost populacije u celini. Nasuprot tome, HARSA algoritam pokazuje
snaznu intenzifikaciju prema trenutno najboljem pojedincu.

Kernel Distribution Estimation (KDE) dijagrami za funkciju prilagodenosti (stopa gre-
ske) i Koenov kapa indikator, koji prikazuju funkciju gustine verovatnoce, predstavljeni su
na Slici [6.11] Kona¢no, Slika [6.12] prikazuje matrice konfuzije, PR i ROC krive predloze-
nog HARSA i osnovnog RSA jedan pored drugog. PR kriva pokazuje preciznost i pozivne
vrednosti na grafikonu, pruzajuéi vizuelni prikaz kompromisa izmedu ove dve metrike.
ROC kriva, s druge strane, pokazuje performanse modela za sve pragove klasifikacije.
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GHPR dataset - objective box plot diagram

GHPR dataset - objective convergence graphs
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Slika 6.9: Vizuelizacije izvrSenih XGBoost simulacija za svih 9 algoritama u odnosu na konver-
genciju, boks dijagrame, violinske dijagrame, i dijagrame roja za funkciju cilja (stopu greske) na
GHPR skupu podataka.
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GHPR dataset - cohen kappa box plot diagram

GHPR dataset - cohen kappa convergence graphs
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Slika 6.10: Vizuelizacije izvrSenih XGBoost simulacija za svih 9 algoritama u odnosu na kon-

vergenciju, boks dijagrame, violinske dijagrame, i dijagrame roja za indikator (Koenov kapa
koeficijent) na GHPR skupu podataka.
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GHPR dataset - objective KDE plot diagram
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Slika 6.11: Vizuelizacije KDE dijagrama za funkciju cilja (stopa greske - gore) i Koenov kapa
indikator (dole) za GHPR skup podataka.

Zivkovié, T., "Predvidanje defekata u softveru primenom modela masinskog udenja 54
optimizovanih metaheuristikama"



Rezultati simulacija

XG-HARSA GHPR dataset - confusion matrix
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Slika 6.12: Vizuelizacije matrica konfuzije, PR i ROC krivih za predlozeni XG-HARSA (levo)
i XG-RSA (desno) algoritme na GHPR skupu podataka sa stopom greske kao funkcijom cilja.
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6.3 Poredenja sa tradicionalnim modelima

Da bi se ilustrovao nivo performansi predstavljenog XG-HARSA modela, ovaj deo
donosi poredenja sa tradicionalnim modelima (u ¢istom obliku, bez optimizacije metahe-
uristikama), na oba skupa podataka. Tradicionalni modeli koji su posmatrani bili su klasi-
fikator sluc¢ajna Suma - RF [102](podrazumevano podesavanje parametara), SVM [103](sa
podrazumevanim parametrima), i dva modela dubokih neuronskih mreza (DNN), sa jed-
nim i dva skrivena sloja, respektivno, i sa brojem neurona jednakim broju karakteristika
u skupu podataka.

Za NASA skup podataka, oba XG-HARSA modela (sa stopom greske i Koenovom
kapom kao funkcijom cilja) su uzeta i koris¢ena u poredenjima, a rezultati su prikazani u
Tabeli Jo§ jednom, treba naglasiti da je NASA skup podataka nebalansiran, stoga
postignuta tacnost modela moze biti obmanjujuéa, jer model moze imati visoku tacnost,
a da i dalje ima loSe performanse za manjinsku klasu. Manjinska klasa u ovom skupu
podataka je zapravo defektni softver, i loSa tacnost na manjinskoj klasi ¢e nesumnjivo
dovesti do znacajnog broja propustenih defekata. Kao $to je ranije diskutovano, vrednost
Koenove kape je daleko bolji indikator za nebalansirane skupove podataka. Imajuéi sve ovo
na umu, moze se primetiti da je najvisa tacnost od 79,68% postignuta modelom DNN sa
dva skrivena sloja, medutim sa vrlo niskom vrednoséu Koenove kape (0,09175), $to ukazuje
na losu ta¢nost na manjinskoj klasi. Oba XG-HARSA modela (sa greskom i Koenovom
kapom kao funkcijom cilja) su se vrlo dobro pokazala u pogledu tacnosti, gde je model sa
greSkom kao funkcijom cilja postigao drugu najbolju tacnost od 79,39% i drugu najbolju
vrednost Koenovog kapa indikatora od 0,204163. XG-HARSA model gde je optimizovana
Koenova kapa postigao je tre¢u najbolju tacnost od 78,26%, ali i superiorni nivo Koenove
kape od 0,237225, sto ukazuje da je ovaj model najbolji u rukovanju manjinskom klasom.

Gledajuci performanse drugih tradicionalnih modela, RF, SVM i DNN sa jednim skri-
venim slojem postigli su pristojnu tacnost od 78,11%, 77,52% 1 75,77%, medutim, po-
smatrane vrednosti Koenove kape bile su vrlo niske - na primer, SVM je imao najgori
rezultat Koenove kape od 0,012657. Obic¢an, neoptimizovani XGBoost postigao je tacnost
od 74,34%, sto je 4-5% ispod tacnosti postignute predlozenim XG-HARSA modelima, di-
rektno pokazujuéi vaznost podeSsavanja modela za specificni problem. Obic¢an XGBoost je
postigao vrednost Koenove kape od 0,144685, $to je znatno nize od XG-HARSA modela,
ali ipak bolje od drugih tradicionalnih modela korisé¢enih u poredenjima.

Tabela 6.10: Poredenje performansi XG-HARSA modela sa drugim tradicionalnim modelima
na NASA skupu podataka.

Methods accuracy error rate Cohen’s kappa
XG-HARSA (error) 79.39%  0.206135  0.204163
XG-HARSA (Cohen’s kappa) 78.26%  0.217359  0.237225
XGBoost 74.34%  0.256610  0.144685

RF 78.11%  0.218856  0.089953

SVM 77.52%  0.224841  0.012657
DNN 1 hidden layer 75.77%  0.242277  0.0872

DNN 2 hidden layers 79.68%  0.20324 0.09175

Za GHPR skup podataka, XG-HARSA sa stopom greske kao funkcijom cilja je uzet
i koriséen u poredenjima, a rezime je prikazan u Tabeli [6.11] Ovo je primer savrSeno ba-
lansiranog skupa, tako da Koenova kapa nije klju¢ni indikator koji treba pratiti, ali fokus
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bi trebalo da bude na postignutoj ta¢nosti modela. Predlozeni XG-HARSA (sa stopom
greske klasifikacije postavljenom kao funkcijom cilja) se znatno bolje pokazao od tradicio-
nalnih modela, postizuéi tacnost od 81,33%, i takode postizuci najbolju vrednost Koenove
kape od 0,626652. Osnovni XGBoost postigao je drugu najbolju tac¢nost od 78,63%, $to
znaci da je poboljSanje tacnosti primenom optimizacije metaheuristikama hiperparameta-
ra modela oko 2,7%), ponovo oc¢igledno ilustrujuci vaznost pravilne optimizacije modela za
bilo koji specifi¢ni zadatak klasifikacije. Ostali tradicionalni modeli su imali znatno nizu
tacnost, gde je DNN sa dva skrivena sloja postigao tacnost od 74,18% (vise od 7% niZe
od predloZenog modela), a klasifikator RF postigao je tacnost od 72,26% (oko 9% nize
od predlozenog modela). SVM model je imao najgoru tacnost na ovom skupu podataka,
postizuéi samo 60,21%, $to je vise od 20% nize od predlozenog modela.

Tabela 6.11: Poredenje performansi XG-HARSA modela sa drugim tradicionalnim modelima
na GHPR skupu podataka.

Methods accuracy error rate Cohen’s kappa
XG-HARSA 81.33% 0.186674 0.626652
XGBoost 78.63%  0.213656  0.572687

RF 72.26%  0.277423  0.54515

SVM 60.21%  0.39786 0.45429

DNN 1 hidden layer  70.65%  0.29349 0.533039
DNN 2 hidden layers 74.18%  0.2582 0.55969

6.4 Validacija rezultata simulacije i interpretacija naj-
boljeg postignutog modela

6.4.1 Statisticki testovi

Nakon zavrsetka eksperimenata, dobijene rezultate treba validirati da bi se utvrdilo
da li su statisticki znacajni. Sa ciljem da se to postigne, najbolji rezultati svakog od
30 pojedinacnih izvrsenja svakog posmatranog metoda, i sva tri posmatrana problema
(NASA skup podataka - stopa greske klasifikacije i Koenova kapa, i GHPR skup podataka)
su sakupljeni i ispitani kao serije podataka. Zatim, potrebno je utvrditi da li se moze
sigurno nastaviti sa parametrickim testom, inace se mora koristiti neparametricki test.
Da bi se procenilo da li je prikladno nastaviti sa parametrickim testom, potrebno je
ispitati zahteve nezavisnosti, normalnosti i homoscedasti¢nosti [I04]. Uslov nezavisnosti
je jasno zadovoljen jer svako pojedinac¢no pokretanje metaheuristickog algoritma pocinje
generisanjem kolekcije slucajnih reSenja. Medutim, uslov normalnosti nije zadovoljen, jer
je ve¢ bilo moguce uociti iz KDE dijagrama prikazanih na Slikama [6.3] i da
rezultati ne izgledaju kao da dolaze iz normalne distribucije. Kao sporedna napomena
ovde, do neke mere se ocekuje da rezultati ne dolaze iz normalne distribucije, jer su
metaheuristicki algoritmi stohasticki, i generalno je potreban veliki broj pokretanja da bi
se jasno otkrila njihova priroda. Rezultati bi mogli poticati iz normalne distribucije ako
bi algoritmi bili izvrSeni u vise od 30 nezavisnih pokretanja, medutim, posSto su simulacije
izuzetno zahtevne u pogledu rac¢unarskih resursa i vremena izvrSenja, nazalost, to nije
bilo primenljivo.
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Tabela 6.12: Shapiro-Wilk p — vrednosti za XGBoost modele izrac¢unate za verifikaciju uslova
normalnosti

Metode HARSA RSA PSO ABC FA BA WOA FDO ChOA
NASA - error  0.037 0.019 0.029 0.045 0.039 0.042 0.043 0.039 0.036
NASA - Cohen 0.034 0.039 0.038 0.028 0.042 0.034 0.025 0.031 0.033
GHPR - error  0.041 0.038 0.039 0.024 0.016 0.032 0.027 0.037 0.036

Da bi se potvrdila ova pretpostavka, uslov normalnosti je dodatno proveren koriscée-
njem Shapiro-Wilkovog testa jednostrukog problema [97]. U ovom testu, Shapiro-Wilkove
p—vrednosti su izracunate odvojeno za svaki posmatrani algoritam. Posto su sve odredene
p—vrednosti ispod praga od 0,05, HO hipoteza moze biti odbac¢ena na nivou alpha = 0, 05.
Kao posledica, moze se sigurno zakljuciti da eksperimentalni rezultati ne pripadaju nor-
malnoj distribuciji, potvrdujuéi posmatranje iz KDE dijagrama. Shapiro-Wilkovi rezultati
za sve 3 instance problema su dati u Tabeli [6.12]

Zakljucak sprovedenog Shapiro-Wilkovog testa je da nije moguée bezbedno nastaviti sa
parametrickim testovima jer uslov normalnosti nije zadovoljen, stoga je potrebno nastaviti
sa neparametrickom alternativom. U ovom radu, izvrSen je Wilcoxonov signed-rank test
[105] koristeéi istu kolekciju serija podataka sastavljenih od najboljih rezultata svakog
izvrSenja svih algoritama. Predlozeni HARSA je izabran kao kontrolni metod, a dobijeni
rezultati za sve tri instance problema su dati u Tabeli [6.13]

Tabela 6.13: p — vrednosti izracunate pomoc¢u Wilcoxon signed-rank testa za sva tri eksperi-
menta

Metode HARSA RSA PSO ABC FA BA  WOA FDO ChOA

NASA - error  N/A 0.040 0.035 0.039 0.027 0.029 0.033 0.029 0.042

NASA - Cohen N/A 0.039 0.042 0.021 0.030 0.032 0.046 0.027 0.035

GHPR - error  N/A 0.048 0.046 0.042 0.031 0.034 0.027 0.038 0.057

Za eksperimente NASA sa stopom greske kao funkcijom cilja, dobijene p — vrednosti
su u svakom sluc¢aju ispod praga od 0,05 (izrac¢unate p — vrednosti su date u Tabeli
. Stoga, moguce je sigurno pretpostaviti da je predlozeni HARSA algoritam statisticki
znacajno bolji od ostalih konkurenata za oba praga alpha =0,1 i alpha = 0, 05.

Za eksperimente NASA sa Koenovom kapom kao funkcijom cilja, dobijene p—vrednosti
su ponovo u svakom slucaju ispod praga od 0,05 (izracunate p—vrednosti u ovom scenariju
su date u Tabeli . Stoga, dozvoljeno je sigurno pretpostaviti da je predlozeni HARSA
algoritam statisticki superiorniji od ostalih konkurenata za oba praga alpha = 0,1 i
alpha =0, 05.

U slu¢aju eksperimenata GHPR, odredene p —vrednosti su ispod 0,05 za svaki metod
osim ChOA osim ChOA ¢ija je vrednost bila 0,057 > 0, 05, dok su ostale p — vrednosti u
ovom scenariju date u Tabeli[6.13] U ovom scenariju, moze se izjaviti da je uvedeni HARSA
znatno bolji u poredenju sa drugim konkurentima osim ChOA za prag alpha = 0,05, i
izuzetno superiorniji od svih posmatranih algoritama za prag alpha =0, 1.

6.4.2 Interpretacija rezultata

Modeli masinskog ucenja mogu se posmatrati kao crna kutija, Sto ¢ini interpretaciju
neophodnom kako bi se utvrdilo koje karakteristike imaju najveéi uticaj na ciljnu promen-
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ljivu. Ovo razumevanje je klju¢no u domenu mrezne sigurnosti i moze pomo¢i donosiocima
odluka da donesu bolje odluke. Ponasanje modela moze se razumeti kroz upotrebu napred-
ne tehnike objasnjive vestacke inteligencije poznate kao Shapley Additive Explanations
(SHAP), koja omogucava dublje razumevanje i modela i rezultata eksperimenata. SHAP
mehanizam omogucava izbegavanje kompromisa izmedu tacnosti i interpretabilnosti re-
zultata. Pruza jednostavnu i relevantnu interpretaciju predvidanja modela merenjem va-
znosti karakteristika. SHAP postupak se oslanja na Shapley vrednosti iz teorije igara, koje
pruzaju vredne informacije o karakteristikama koje imaju najveci uticaj na predvidanje
[106].

Jednostavno rec¢eno, Shapley skup vrednosti je distribucija isplata medu karakteristi-
kama, odrazavajuéi doprinos svake karakteristike sveobuhvatnoj isplati (koja predstavlja
predvidanje). Kao rezultat, SHAP postupak dodeljuje meru vaznosti svim karakteristika-
ma, predstavljajuéi koliko svaka od njih doprinosi specificnom predvidanju.

U sluc¢aju NASA skupa podataka, uzet je najbolji model, tacnije XG-HARSA model,
sa Koenovom kapom kao objektivnom funkcijom, jer u proseku postize najbolje rezultate.
Slika prikazuje sazeti dijagram svih klasa i vodopadni dijagram za klasu 1 (defektni
modul), dok Slika pokazuje sazete dijagrame za klasu 0 (bez defekata) i klasu 1
(defektna).

Summary plot test NASA all classes
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Slika 6.13: SHAP sazeti dijagram (levo) i vodopadni dijagram za klasu 1 (defektni modul) za
NASA skup podataka (desno).

Analiza SHAP-a za NASA skup podataka pokazuje da su najvaznije karakteristike
v(g), koje oznacavaju ciklomatsku slozenost, zatim d (Halsteadova tezina), jedinstveni
operandi i ukupan broj operanada. Gledajuéi sazeti dijagram za klasu 1 sa Slike [6.14]
ocigledno je da ¢e modul znatno verovatnije imati defekte ako je ciklomatska slozenost veca
(v(g)). Ovo se ocekuje jer McCabeova ciklomatska slozenost pokazuje slozenost koda (broj
nezavisnih putanja kroz kod). Broj linija koda (karakteristika loc) je takode u direktnoj
korelaciji sa verovatnoé¢om defekata jer ako modul ima veliki loc, verovatnije je da ¢e takode
imati defekte. Ponovo, kako se o¢ekuje, povecanje grana / odluka u kodu (karakteristika
branchCount), McCabeova esencijalna slozenost (ev(g)), broj jedinstvenih operanada i
broj ukupnih operanada ¢e sve drasti¢no povecati verovatnocu da ¢e modul imati defekte.
Zanimljivo je da broj linija koje sadrze komentare (Halsteadova metrika 10Comment)
nema znacajan uticaj. Svi ovi zakljucci su takode podrzani posmatranjima u praksi.
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Summary plot test NASA class 0 (defect-free) Summary plot test NASA class 1 (defective)
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Slika 6.14: SHAP sazeti dijagram za klasu 0 (levo) i klasu 1 (defektni modul) za NASA skup
podataka (desno).

U slucaju GHPR skupa podataka, uzet je najbolji generisani model, tacnije XG-
HARSA model sa stopom greske kao objektivnom funkcijom. Slika prikazuje saZeti
dijagram svih klasa i vodopadni dijagram za klasu 0 (modul bez defekata), dok Slika
pokazuje sazete dijagrame za klasu 0 (bez defekata) i klasu 1 (defektna).

Analiza SHAP-a za GHPR skup podataka pokazuje da su najvaznije karakteristike
broj statickih poziva (NOSI karakteristika), pracen brojem zavisnosti koje klasa sadrzi
(CBO - sprega izmedu objekata), jedinstvena koli¢ina re¢i u izvornom fajlu, linije koda
(LOC karakteristika), koli¢ina brojeva (numbersQty - pokazuje broj numerickih literala,
kao Sto su int, long, double i float) i dubina stabla nasledivanja (DIT karakteristika).
Kada se posmatra sazeti dijagram za klasu 1 (koji ukazuje na defektni modul), o¢igledno
je da ¢e posmatrani modul verovatnije imati defekte ako je broj statickih poziva nizak,
i ako je dubina stabla nasledivanja niska. Karakteristike koje su u direktnoj korelaciji sa
verovatno¢om defekata su broj zavisnosti, maksimalni broj ugnezdenih blokova, i metrika
nedostatka kohezije metoda (lcom), kao i koli¢ina povratnih izjava. Sve ove metrike takode
ukazuju na to da je modul vrlo sloZen i da bi verovatno trebalo da bude refaktorisan, kako
bi se smanjio rizik od defekata. Zanimljivo je da metrika ukupnog broja metoda ima
negativnu korelaciju sa verovatno¢om da ¢e modul imati defekte. Na prvi pogled, moze
zvucati ¢udno da ako modul ima vise metoda, manje je verovatno da ¢e imati defekte,
ali zapravo, ovo se takode ocekuje. U ovom slucaju, veéi broj metoda u modulu u veéini
scenarija takode znaci da su te metode jednostavnije i krace (stoga su lakse za testiranje,
i manje verovatno da ¢e imati defekte), dok ¢e, s druge strane, moduli sa malim brojem
slozenih metoda verovatnije imati greske. Direktan zakljucak koji se moze izvudéi iz ovog
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Slika 6.15: SHAP sazeti dijagram (levo) i vodopadni dijagram za klasu 0 (bez defekata) za

GHPR skup podataka (desno).
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Slika 6.16: SHAP sazeti dijagrami za klasu 0 (levo) i klasu 1 (defektni modul) za GHPR skup

podataka (desno).
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posmatranja je da je najbolje da metode budu kratke i jednostavne, i ako je moguce, da
se slozene metode razbiju na nekoliko jednostavnijih.

Prema sprovedenoj SHAP analizi oba posmatrana skupa podataka (NASA i GHPR),
mogu se izvuéi nekoliko opstih kombinovanih zakljucaka. Glavne softverske metrike koje
treba pratiti u pogledu predvidanja defekata, pored ocigledne veli¢ine modula (datih u
linijama koda) su McCabeova ciklomatska slozenost i esencijalna slozenost, broj jedinstve-
nih operanada i ukupnih operanada u izvoru, i maksimalno ugnjezdavanje blokova. Kada
se posmatraju objektno orijentisani programi, nekoliko dodatnih parametara ukazuje na
povecanu slozenost modula, kao §to su broj zavisnosti posmatrane klase, dubina stabla
nasledivanja i broj statickih poziva. Kada se posmatra broj metoda posmatrane klase,
ako je broj metoda nizak, to obi¢no znaci da su velike i vrlo slozene, stoga je testiranje
mnogo teze i sklonije su defektima. S druge strane, dobro napisan modul obi¢no ima veéi
broj metoda koje su jednostavne i lako se testiraju i odrzavaju.
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Poglavlje 7

Primena u nastavi

U ovom odeljku opisana je primena razli¢itih simulatora u edukaciji, kao i detaljan
pregled edukativnih okruzenja koja se koriste u oblasti testiranja softvera. Analizirane
su prednosti i mane postojecih resenja. Na kraju, dat je predlog prakti¢ne laboratorijske
vezbe u okviru koje studenti ispituju vise modela masinskog uc¢enja na skupu podataka
za predikciju defekata.

7.1 Primena simulatora u edukaciji

Testiranje softvera je integralni i kljuéni segment svih projekata razvoja softvera, i
Cesto ¢ini razliku izmedu uspeha i neuspeha projekta, ako se pravilno sprovede. Nazalost,
zbog dinamicne prirode modernih projekata i kratkih rokova, testiranje softvera najvise
trpi u pogledu nedostatka vremena i smanjenja radnih sati na projektu. Ova losa praksa
¢e neizbezno dovesti do kasnog otkrivanja defekata, obicno od strane krajnjih korisnika
kada je sistem ve¢ u proizvodnoj fazi. Zlatno pravilo testiranja softvera kaze da ako se
greske otkriju kasno, njihovo popravljanje ¢e biti skuplje. Jo§ gore, to bi moglo znaciti
rizikovanje ljudskih zivota u nekim kriti¢nim domenima upotrebe, kao $to su medicinski
softver, sistemi za kontrolu vazdusnog saobracaja i softver za avione.

Iako je testiranje softvera ocigledno kljucni deo razvoja softvera, studenti ra¢unarstva
Cesto zavrSavaju studije sa vrlo malo znanja i bez prakti¢nih vestina u ovoj oblasti, kako su
primetili [I07,108]. U praksi, vesti testeri softvera moraju testirati razli¢ite vrste aplikacija
i koristiti druge tehnike i pristupe testiranja, i da bi to uradili, oni su duzni da stalno uce
.

Postoje dve glavne vrste tehnika testiranja softvera, funkcionalno testiranje (poznato
i kao testiranje metodom crne kutije, testiranje metodom zatvorene kutije ili testiranje
vodeno podacima) i strukturalno testiranje (poznato i kao testiranje metodom staklene
kutije, testiranje metodom bele kutije, testiranje metodom prozirne kutije ili testiranje
zasnovano na kodu) [109, 110, TT1]. Funkcionalno testiranje vidi softver koji se testira
kao zatvoreno okruzenje, posmatra samo ulaze i izlaze u sistemu, bez razmatranja njego-
ve implementacije. Ova vrsta testiranja se zasniva na zahtevima korisnika koji su obi¢no
navedeni u dokumentu sa specifikacijom softvera. Glavna svrha funkcionalnog testiranja
je da dokaze da softver radi kako je opisano u dokumentu sa zahtevima. Funkcionalno te-
stiranje se obi¢no koristi u sistemskom testiranju i testiranju od strane krajnjih korisnika,
a delimi¢no se moze koristiti i u integracionom testiranju, u delovima koji su implemen-
tirani. Testiranje metodom bele kutije se bavi kodom i podacima. Njegova glavna svrha
je da dokaze da su svi delovi koda testirani i to se meri pokrivenoséu koda. Ova tehnika
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Edukativno ckruZenje

Slika 7.1: Osobine edukacionih okruzenja.

se obi¢no koristi u jedini¢nom i integracionom testiranju. Pravilno testiranje aplikacije bi
uvek trebalo da kombinuje ove dve vrste testiranja. Treéi tip, tehnika metodom sive kutije,
se sve viSe pominje u modernoj literaturi [112, 113] 114, 1T5]. U testiranju metodom sive
kutije, unutrasnja struktura aplikacije je delimi¢no poznata.

Programeri softvera bi trebalo da budu sposobni da izvrse barem jedini¢no testiranje
koda pre integracije tog koda sa drugim komponentama. Popravljanje gresaka na ovom
nivou je najjeftinija opcija, pa je vrlo korisno da programer zna kako to da uradi. Ako se
greska ne otkrije na ovom nivou, a i dalje se Siri, njeno popravljanje moze biti skupo.

Klju¢no je da akademski kursevi obezbede bolju obuku u oblasti testiranja softvera
za testere i programere. Broj univerziteta racunarstva koji uklju¢uju kurseve testiranja
softvera se povecava, ali studenti retko reSavaju prakti¢ne probleme [116], 117, 118, [119].
Izlaganje stvarnim problemima i upoznavanje studenata sa odgovarajuéim pristupima te-
stiranja i alatima su kljuéni (kao $to je prikazano na slici , ali joS mnogo je ostalo
da se uradi u ovoj oblasti, prema autorima [120]. Vise od deset godina kasnije, njihov
zakljucak je i dalje tacan. Buduéi da se testiranje softvera bavi apstraktnim konceptima,
uloga simulatora na predavanjima je veoma vazna - oni su alat koji moze pruziti dodatna
objaSnjenja metoda i tema u predmetima testiranja softvera. Danasnje testiranje softvera
ima znacajnu ulogu u industrijskim projektima, gde se cilja na uvodenje modernih pri-
stupa kao $to je razvoj voden testiranjem (TDD) [121], ili u kombinaciji prirodnih i
programskih jezika gde mozete pisati na prirodnom jeziku, a generisu se programski kod
i test slucajevi [123].

Jedan od nedostataka tradicionalnih okruzenja za ucenje i simulatora je $to ¢esto ne
uspevaju da uspostave dovoljan nivo angazovanja studenata. Da bi se to resilo, pristup
ucenju zasnovan na gejmifikaciji je Siroko koriS¢en u mnogim domenima obrazovanja u
poslednje vreme. Ova vrsta okruzenja se oslanja na igre koje stvaraju angazovanje, sto je
potrebno za uspesno iskustvo ucenja [124 [125] [126].
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Agilna metodologija, koja je trenutno najpopularniji model Zivotnog ciklusa razvoja
softvera, uspostavlja kolekciju praksi koje znatno uti¢u na nacin na koji se testira softver
[127, 128]. Stoga bi trebalo da bude adekvatno predstavljena studentima, kako bi ih pri-
premila za stvarna radna okruzenja koja ¢esto koriste neki oblik agilnog modela, kao sto
su ekstremno programiranje [129] ili Scrum [I30]. Buduéi da se moderni projekti razvoja
softvera fokusiraju na Cestu isporuku softvera, koncepti kontinuirane integracije /kontinui-
rane isporuke (CI/CD) [I31}, [132] bi takode trebalo da budu razmatrani unutar okruzenja
za ucenje. Medutim, u stvarnosti, osnovni program testiranja softvera za studente na do-
diplomskim studijama obi¢no ili ne ukljuc¢uje ove teme ili ih samo spominje bez ulaska
u detalje, posto je fokus na glavnim tehnikama testiranja softvera. Kao rezultat toga,
studentima one ostaju nepoznate. Takode, nastavni plan i program racunarstva/softver-
skog inzenjeringa obi¢no organizuje kurseve o upravljanju softverskim projektima, agilnoj
metodologiji i procesu razvoja softvera tek nakon osnovnog kursa testiranja softvera.

Ovo poglavlje daje sistematski pregled dostupnih okruzenja za ucenje koja se koriste
na kursevima testiranja softvera na univerzitetima ili koje koriste profesionalci za obuku u
radnom okruzenju. Istrazivanje najnovijih resenja u ovoj oblasti sprovedeno je sa slede¢im
istrazivackim pitanjima na umu:

e Koji su nastavni alati koriséeni u domenu testiranja softvera?

e Koja je svrha i priroda svakog od tih pristupa?

e Koji su glavni principi dizajna i koje su najbolje prakse u ovoj oblasti?
e Da li ovi alati pokrivaju najvaznije teme testiranja softvera?

Ova sekcija je organizovana na sledeé¢i nacin: odeljak 7.2 pruza uvid u opste zahteve
okruzenja za ucenje testiranja softvera. Pregled okruzenja obuhvac¢enih ovim istrazivanjem
dat je u odeljku 7.3. Odeljak 7.4 raspravlja o okruzenjima uklju¢enim u ovu komparativ-
nu analizu. Odeljak 7.5 donosi kona¢ni rezime i predlaze smernice za razvoj buduceg
okruzenja koje ¢e pokusati da prevazide nedostatke postojec¢ih analiziranih resenja.

7.2 Postojeéi primeri primene

Vecéina univerziteta prepoznaje testiranje softvera kao vaznu temu koja pripada pro-
gramima racunarstva ili informacionih tehnologija, kako se vidi u [107, 108, 120, 133}, 134].
Medutim, ovi i drugi istrazivacki radovi na temu ukazuju da u veéini slucajeva predavanja
o testiranju softvera ne pokrivaju materijale na odgovarajuéi nacin, s obzirom da se u
praksi videlo da studenti nemaju adekvatne prakticne vestine nakon diplomiranja. Jedan
moguéi koren ovog problema je to $to je na nekim univerzitetima testiranje softvera iz-
borni kurs. Rezultat toga je obi¢no da mnogi softverski inzenjeri i programeri izbegavaju
odabir ovog kursa, ulaze na trziste rada sa malo ili nimalo obuke i bez poznavanja ¢ak i
najosnovnijih metoda testiranja, kako je navedeno u [I35].

Istrazivanja objavljena u [120] i [108] raspravljaju o ¢injenici da veéina kurikuluma
racunarstva na univerzitetima Sirom sveta ukljucuje razne teme koje se fokusiraju na
razvoj softvera, dok zanemaruju testiranje softvera i QA, koji dobijaju samo marginalnu
paznju. Stavise, istrazivanje objavljeno u [107] navodi da profesorima na univerzitetima
nedostaju prakti¢na znanja u domenu QA, i oni stoga nastavljaju da stavljaju fokus na
kurseve razvoja softvera, zrtvujuéi teme o tehnikama testiranja softvera. Ovo je potpuno
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suprotno modernom trzistu rada, jer ¢ak i za programere softvera, jedan od zahteva je
poznavanje osnovnih principa testiranja softvera, koji im mogu pomoc¢i da poboljsaju
svoje programersko stru¢no znanje i stvore pouzdanije aplikacije.

Computer Science Curricula 2013 [136], dokument sa smernicama objavljen od strane
ACM i IEEE, preporucuje teme za kurseve racunarskih nauka, a teme su oznacene kao
obavezne ili izborne. StaviSe, obavezne teme su podeljene na nivo 1 (obavezne u potpuno-
sti) i nivo 2 (obavezne teme koje studenti treba da pokriju sa najmanje 80 posto). Izborne
teme su teme koje proSiruju znanje studenata, ali nisu obavezne. Dokument stavlja kurs
o testiranju softvera, Verifikacija i validacija softvera, pod oblast Softversko inZenjerstvo
kao obavezni kurs nivoa 2 sa preporucenih 4 sata predavanja nedeljno. Opste teme za kurs
Verifikacija i validacija softvera preporucene od strane ACM/IEEE su sledece:

principi testiranja softvera,

modeli razvoja softvera,

nivoi testiranja softvera i tipovi testiranja softvera,
staticke tehnike testiranja,

dizajn testova i upravljanje testovima,

upravljanje defektima,

ogranicenja testiranja softvera u odredenim oblastima.

Ocekivani rezultati ucenja su sledeéi:

Studenti bi trebalo da razumeju razlike izmedu validacije softvera i verifikacije sof-
tvera.

Studenti bi trebalo da budu upoznati sa ulogom alata za testiranje softvera u vali-
daciji softvera.

Bitno je da studenti shvate kako alati za testiranje softvera doprinose procesu vali-
dacije softvera.

Studenti bi trebalo da steknu razumevanje kljuénih termina u testiranju softvera,
naroCito kada je re¢ o nivoima i tipovima testiranja softvera. Takode bi trebalo da
budu u stanju da ih razlikuju.

Studenti bi trebalo da budu upoznati sa metodama potrebnim za identifikaciju naj-
vaznijih test slucajeva koji se koriste za razli¢ite tipove testiranja.

Studenti bi trebalo da mogu da izaberu odgovarajuée test kandidate za setove re-
gresionih testova i da budu sposobni da ih automatizuju.

Studenti bi trebalo da budu u stanju da prate defekte koriste¢i odgovarajuce alate
za menadzment defekata.

Studenti bi trebalo da razumeju ograni¢enja testiranja u specificnim domenima.
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Tabela 7.1: Prakti¢ne teme obuhvacene tipi¢nim osnovnim kursom za testiranje softvera

Tema Opis

Uvod Uvod u testiranje softvera, vaznost, osnovni termini, greska, kvar, defekt, test, nivoi
Crna kutija Grani¢ne vrednosti, klase ekvivalencije, model stanja, grafikoni uzrok-posledica
Bela kutija Pokrivenost iskaza, odluka, putanja, ciklomatska kompleksnost, testiranje toka poda
Mutaciono testiranje Mutacija iskaza, vrednosti i odluka

Jedini¢no testiranje Prakti¢na implementacija crne kutije i pristupa bele kutije

Integraciono testiranje Integracija odozgo nadole, integracija odozdo nagore, sendvi¢ integracija

Sistemsko testiranje Funkcionalno testiranje, nefunkcionalno testiranje (performanse, skalabilnost itd.)
Staticko testiranje Formalni i neformalni pregledi, upotreba statickih alata

Testiranje GUI Validacija funkcija vidljivih krajnjim korisnicima

Upravljanje defektima IzveStavanje, zivotni ciklus defekta, izvestaji o testiranju

Da bi se postigli ovi rezultati, u prakti¢nom smislu, Tabela[7.I|sumira teme i relevantne
podteme koje moraju biti pokrivene i objasnjene studentima. Ove teme su obavezne prema
medunarodnom programu za sertifikaciju softverskih testera na osnovnom nivou (ISTQB)
[137], i pokrivene su svim osnovnim kursevima za testiranje softvera.

Dodavanje dopunskih alata za ucenje predavanjima o testiranju softvera, poput okru-
zenja za saradnju ili igara, moze pomoci profesorima u prenosu znanja i pruziti studentima
neophodni prakti¢ni uvid u metode testiranja softvera primenjene na stvarne prakti¢ne
probleme programiranja. Koncept nije nov, jer je o njemu raspravljano jos 2001. godine.
Autori [I38] su primetili da bi studenti trebalo da budu mnogo vise izlozeni metodama
testiranja softvera i da bi trebalo da ih vide u praksi tokom svojih postdiplomskih studi-
ja. Medu uspeSnim ranim primerima, okruzenje koje se istaklo bilo je Bug Hunt, koje je
predlozio [139]. Bug Hunt se sastojao od Cetiri uvodne teme o testiranju softvera: osnov-
ni termini, metode crne kutije, metode bele kutije i efikasnost skupa testova. Cilj ovog
okruzenja bio je da vodi studente kroz lekcije i pomogne im da razumeju osnovne koncep-
te. Jos jedan uspesan rani alat pod nazivom MARMOSET predstavljen je u [140] [141].
MARMOSET je podsticao studente da pregledaju svoj kod pre nego sto ga predaju alatu
na testiranje. Nakon slanja, kod je testiran protiv javnog skupa testova, a ako je prosao,
studenti su mogli da ga testiraju i sa tajnim skupom testova (koji sadrzi testove koji stu-
dentima nisu unapred otkriveni). Nekoliko novijih projekata bilo je zasnovano na alatima
za kolaborativno ucenje. Na primer, [142] je predlozio alat za kolaboraciju u dopunskoj
obuci i praksi u oblasti testiranja softvera. Sli¢no tome, u istrazivanju objavljenom od
strane [143], autori su predlozili okruzenje za sajber ucenje koje bi moglo da se koristi
paralelno sa tradicionalnim predavanjima o testiranju softvera.

Najnovija resenja poc¢inju da koriste elemente zasnovane na igrama kako bi se tehnike
testiranja softvera priblizile mladim studentima na mnogo prijatniji nacin. Osnovna ideja
iza gejmifikacije je da materijale koji bi mogli biti dosadni i nezanimljivi u¢ini mnogo zani-
su autori identifikovali testiranje softvera kao jednu od najvaznijih vesStina potrebnih za
dobrog programera, i pokusali da povecaju angazovanost studenata tokom procesa ucenja.
Samu igru su implementirali kao igru za dva igraca, gde studenti mogu da igraju jedan
protiv drugog napadajuci/braneéi program dodavanjem greSaka i test slu¢ajeva koji ée ot-
kriti te greske, i u¢e mutaciono testiranje na zabavan nacin. Jo$ jedno okruzenje zasnovano
na igrama predlozio je [146], gde studenti mogu da usvoje pristupe koji se koriste u funk-
cionalnom testiranju (crna kutija), strukturalnom (bela kutija) i mutacionom testiranju,
ucestvujuci u 2D akcionoj igri. Mutaciono testiranje je specifican podtip strukturalnog
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testiranja [147) 148, 149]. Zasniva se na promeni operatora (na jednom ili vise mesta) u
izvornom kodu kako bi se dobili mutirani programi (mutanti). Mutirani programi gene-
risu greske i obezbeduju da skup testova moze da detektuje promene. Najnoviji pristup
zasnovan na gejmifikaciji opisan je u [150], gde su autori sproveli kontrolisani eksperiment
da bi uporedili nivo angazovanja i postignuc¢a dve grupe studenata na kursu za testiranje
softvera. Zakljucili su da su studenti koji su pohadali gejmifikovanu verziju kursa imali
bolje rezultate, i primetili su da je klju¢ uspeha dobro dizajnirano gejmifikovano iskustvo.

U pogledu alata za testiranje softvera i njihove primene u obrazovnim institucijama,
opsezan pregled literature predstavljen je u [151]. Rad [I51] je raspravljao o trendovima i
pruzio listu od trideset objavljenih radova iz ove oblasti, dobijenih preko Google Scholar u
vremenskom okviru 2013-2017, ali nije dao nikakve detalje o bilo kojoj od navedenih pu-
blikacija. Drugo istrazivanje objavljeno u [I52] bavilo se u¢enjem zasnovanim na igrama u
testiranju softvera, medutim, ovaj rad je samo ukratko pomenuo nekoliko pristupa zasno-
vanih na igrama, bez pruzanja dodatnih detalja. Pregledni rad [I53] uporedio je pet alata
i okruzenja za ucenje koji se koriste u procesu nastave testiranja softvera, zakljucujuéi da
skorasnji trendovi u ovoj oblasti idu u pravcu gejmifikacije. Prema nasim saznanjima, to
su bili jedini pregledni radovi objavljeni relativno skoro u ovoj oblasti. Nijedan od njih
nije pokusao da pruzi opsezan pregled alata sa detaljnim opisima, da ih uporedi i detaljno
prodiskutuje.

Sprovedeni iscrpni skorasnji pregled literature na ovu temu ukazuje na to da postoji
vrlo ogranic¢en broj alata i okruzenja koji bi mogli biti iskoriséeni kao dodatak kursevima
za testiranje softvera. Ovo je jo$ ociglednije kada se uporedi sa popularnijim oblastima
softverskog inZenjeringa. Postoji desetine okruZenja [154, [155] 156, 157, 158, 159] koja
mogu pomoc¢i u nastavi arhitekture i organizacije ra¢unara, programiranja, nauke o poda-
cima, bezi¢nih senzorskih mreza, ugradenih sistema, itd. Autor ovog pregleda pokusao je
da izvrsi iscrpan pregled alata koji su koriséeni kao podrska na predavanjima o testiranju
softvera i QA. Alati su pretrazivani na Google Scholar, u vremenskom okviru 2003-2023
(poslednjih dvadeset godina), koristeéi sledece kljucne rec¢i (u razli¢itim kombinacijama):
software testing, computer science, teaching environment, education, learning, simula-
tor, tool, gamification, engagement, survey, trends (testiranje softvera, racunarska nauka,
okruzenje za ucenje, obrazovanje, ucenje, simulator, alat, gejmifikacija, angazovanje, pre-
gled, trendovi).

Konacno, Sesnaest pristupa je odabrano na osnovu sledeceg kriterijuma: alati koji su
razmatrani u ovom pregledu su razvijeni, primenjeni i koriséeni u studijama na univerzi-
tetskom nivou najmanje jedan semestar kao dodatni deo predavanja o testiranju softvera.
Drugim rec¢ima, nisu uzeti u obzir nedovr$eni prototipovi i ideje koje nikada nisu praktic-
no iskoris¢ene kao podrska predavanjima. Izabrani pristupi su takode ocenjeni u pogledu
relevantnih tema koje su pokrivene, kako je navedeno u Tabeli [7.1] Glavni cilj ovog istra-
zivanja je da pokaze uspeSne pristupe i koncepte koji su se pokazali efikasnim u praksi,
i koji mogu biti iskoris¢eni kao solidna polazna tacka za buduéi rad. Pouke naucene iz
ovih Sesnaest pristupa mogu se koristiti kao inspiracija za implementaciju novih okruzenja
koja bi bila izgradena na dobrim konceptima i prevazisla primecene nedostatke u bliskoj
buduénosti.
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7.3 Pregled edukativnih okruzenja u oblasti testiranja
softvera

Tradicionalni pristup u nastavi testiranja softvera zasniva se uglavnom na teorijskim
predavanjima koja se odrzavaju u ucionicama, gde profesor ima vodeéu ulogu, a studenti
pasivno slusaju i zapravo su samo primaoci informacija. Profesori dele znanje, a studenti
ga primaju, u procesu koji se moze ukratko objasniti na slede¢i nacin: studenti imaju
cilj da zapamte pruZene materijale za kurs i reprodukuju ih kasnije tokom ispita (usme-
nog ili pismenog) bez dopunske literature. O¢igledan problem sa ovom metodom je taj
Sto studenti mogu lako postati pasivni i nemotivisani, sa jedinim ciljem da zapamte sve
informacije potrebne za uspesno polaganje ispita. Na kraju, nec¢e imati dublje znanje ili
praksu u vezi odredene teme [160].

Da bi se poboljsao proces uc¢enja, moderna predavanja treba da ukljuce inovacije kako
bi se studenti podstakli da se viSe angazuju i razviju svoje umove. Ovaj savremeni pristup
ima za cilj da studentima omoguci sticanje znanja i prakti¢nog iskustva koje ¢e im biti
korisno i primenljivo nakon zavrSetka studija. U ovom scenariju, profesori i dalje vode
nastavni proces. Medutim, studenti sada aktivno ucestvuju na predavanjima i uce tako
Sto su izlozeni prakti¢nim problemima. Ovo ¢e vise motivisati studente i odrzati njihovo
angazovanje na visokom nivou, sto rezultira usvojenim znanjem i dubokim razumevanjem
materijala, koji ¢e biti primenljivi kada zavrSe studije i zaposle se [I57].

Imajuéi sve ovo u vidu, ovaj odeljak daje opsezan pregled razlicitih alata za ucenje i
kolaborativnih okruzenja koja bi mogla biti iskoriS¢ena kao pomo¢ profesorima u nastavi
testiranja softvera i obezbedenja kvaliteta. Kao Sto ¢e ovaj pregled pokazati, moze se za-
kljuciti da je najbolji pristup za motivisanje studenata i pove¢anje njihovog angazovanja
kombinacija tradicionalnih predavanja u uc¢ionici sa alatima zasnovanim na igrama koji
¢e povecati takmicarski duh i nivo zabave medu studentima. Ovaj zakljucak se zasniva
na prethodno objavljenim radovima koji predstavljaju rezultate i dokaze da profesori ra-
¢unarskih nauka treba da razmotre dodavanje dopunskih materijala za u¢enje zasnovanih
na igrama svojim predavanjima, kako je primeceno u [161].

Svih Sesnaest posmatranih okruzenja opisano je prema principu 7w, koji odgovara na
sledeca pitanja - Zasto, Ko, Sta, Kako, od strane Koga, Kada i Gde, i Kako je proslo
(Why, Who, What, How, by Whom, When & Where, and How it Went). Ovaj princip je

omogudio koriséenje uniformnog pristupa u daljoj komparativnoj analizi.

7.3.1 WReSTT-CyLE/STEM-CyLE

WReSTT (Web-Based Repository of Software Testing Tools) platforma za sajber uce-
nje, koju je predlozio [I08|, na pocetku je koriséena za hostovanje razlicitih tutorijala za
razliCite alate za testiranje softvera, sa linkovima ka dopunskim materijalima za citanje
o testiranju softvera. Tokom narednih nekoliko godina, ona je prerasla u veliko okruzenje
za kolaborativno ucenje, koje je ponudilo znac¢ajan broj tutorijala, dopunskih materija-
la, alata za testiranje, itd. PocCetna verzija okruzenja hostovala je jednostavne alate koji
su mogli da izracunaju pokrivenost koda za posmatrani program, izvrse staticku analizu
koda i izrac¢unaju razli¢ite metrike, alate za automatizaciju i izvrSavanje testova, i dodat-
ne veb dodatke za omoguc¢avanje emulacije aktivnosti korisnika unutar veb pregledaca.
Inicijalno, alat je podrzavao C++ i Java jezike, testiranje jedinica, i sistemsko testiranje
preko pruzenog veb GUI-ja. Kasnije, kako je ve¢ pomenuto, okruzenje se razvilo u slozenu
arhitekturu na cetiri nivoa. Poboljsana verzija WReSTT-a ukljucivala je autentifikaciju
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Slika 7.2: WReSTT arhitektura [108].

korisnika, funkcije drustvene mreze, upravljanje kursevima (za profesore, za otpremanje
predavanja i dodatnih fajlova, zadatke za domaci rad, itd.), a arhitektura sistema je pri-
kazana na slici [.2]

Funkcionalnost saradnje dodata je u okruzenje na osnovu povratnih informacija ko-
je su dali studenti. Takode, implementirani su i koncepti zasnovani na igrama. Konacna
verzija okruzenja je implementirala sistem nagrada kroz virtuelne poene koji bi bili do-
deljeni korisnicima kada njihov tim zavrsi zadatak. Ovaj koncept je podsticao timski rad,
konkurentski duh i generalno drasti¢no povecao nivo angazovanja. Zanimljiva funkcija je
ukljuc¢ivanje koncepta drustvenih mreza, kroz diskusione forume i forume sa razlic¢itim te-
mama, aktivnostima i strimovanjem, podrskom za komentare, itd. Za socijalnu aktivnost
dodeljivani su virtuelni novciéi.

Na kraju, okruzenje hostuje razne tutorijale o razli¢itim metodama testiranja i alatima
za automatizaciju, i kvizove gde studenti mogu da testiraju svoje razumevanje tema. Zavr-
Setak i tutorijala i kvizova takode se nagraduje virtuelnim novci¢ima. Rezultat studenata
u virtuelnim novéi¢ima ucestvuje u ukupnoj oceni kursa. Studenti mogu da pregledaju
teme i materijale za kurs, prate vesti za odabrane aktivnosti, komuniciraju sa drugim
¢lanovima tima, i tako dalje.

Okruzenje WReSTT je razvijeno i prakti¢no upotrebljeno na Florida International
University (FIU) 2014. godine. Ovo okruZenje je kasnije evoluiralo u STEM-CyLE, i danas
se jos uvek koristi na najmanje pet drugih institucija.

7.3.2 Automatizovani sistem za interaktivno ucenje testiranja sof-
tvera

Autori u [I62] predlozili su interaktivno okruzenje za ucenje testiranja softvera, sa
ciljem da podrze i pomognu studentima u ucenju kako da kreiraju bolje test slucajeve.
Kada studenti koriste ovo okruzenje, dobijaju listu programskih zahteva, i od njih se
trazi da kreiraju testove, sastave skup testova i poSalju ga u okruzenje (studentima nije
potrebno da implementiraju program, samo su duzni da ga adekvatno testiraju). Nakon
Sto je skup testova poslat, studenti ¢e dobiti povratne informacije od okruzenja, i ako je
potrebno, mogu poboljsati svoj skup testova iterativno i ponovo ga poslati.

Osnovna hipoteza iza ovog okruzenja bila je da studenti ne bi trebalo da testiraju
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Slika 7.3: Arhitektura automatizovanog sistema za interaktivno ucenje [162].

svoje programe, jer ne bi bili objektivni zbog pristrasnosti i nedostajalo bi im motivacije
da pronadu defekte, $to bi moglo da implicira da nisu u stanju da implementiraju kod koji
bi se adekvatno izvrsavao. Medutim, ako bi studentima bio dat program koji je napisao
neko drugi, mogli bi da odrze svoju objektivnost (pos$to nisu li¢no ukljuceni) i bili bi
veoma motivisani da otkriju $to vise defekata u datom programu. Sire gledano, to moze
drasti¢no povecati takmicarski duh [162].

Okruzenje je koristilo napredne metode testiranja softvera, uklju¢ujué¢i mutaciono te-
stiranje i testiranje toka podataka, koje su bile mnogo jace od osnovnih tehnika pokrive-
nosti koda (pokrivenost izjavama i granama) i mogu lako da otkriju slabe skupove testova.
Studenti odmah dobijaju preciznu procenu poslatih skupova testova. Okruzenje ¢e takode
predstaviti studentima primere gresaka koje nisu otkrivene njihovim skupom testova. Ovo
je klju¢no za neiskusne studente koji su upisani na uvodni kurs testiranja softvera, jer na
pocetku imaju problema sa identifikacijom svih grani¢nih vrednosti i grani¢nih scenarija.
Medutim, ako alat pruza povratne informacije koje sadrze jasne primere koji pokazuju
nedostatke poslatih skupova testova, studenti mogu da ih analiziraju i otkriju greske koje
nisu otkrivene njihovim testovima. Kasnije, mogu da poboljsaju svoje skupove testova,
da ih ponovo posalju i postignu bolje rezultate. Jos jedna prednost ovog pristupa je da c¢e
studenti nauciti da razumeju i testiraju tudi kod. Takode, studenti bi mogli da primene
razli¢ite strategije za reSavanje istog zadatka i poboljsaju svoje vestine pisanja testova.

Prvi modul, Corpus Constructor, koriséen je za kreiranje korpusa uzoraka koda. Imple-
mentacije koda su izvucene iz onlajn IDE CodeSkulptor [163] (https://py2.codeskulptor.
org/) koji su koristili drugi studenti dok su implementirali svoje programe za druge
kurseve racunarskih nauka. Nakon §to je kreirana baza uzoraka koda, alat za mutacio-
no testiranje Mutpy [164] uveo je neke implementacije koje sadrze greske. Drugi modul,
nazvan Bug Identifier, koristi se za identifikaciju jedinstvenih test potpisa, i takode je
odgovoran za izbor programa koji bi trebalo da budu vraceni u povratnim informacijama.
Ovaj modul je zasnovan na postojecem alatu FEAT [I65] koji je proSiren za ovu svrhu.
Na kraju, studenti koriste vrlo jednostavan veb interfejs, gde moraju okaciti fajlove za
odredeni zadatak. Pregled ovog alata je dat na slici[7.3]

Ovaj alat je koriséen na Rice University, Houston, Texas, tokom jesenjeg semestra
2016. godine. Koristilo ga je skoro 150 studenata upisanih na uvodni kurs racunarskih
nauka koji je koristio Python kao programski jezik. Studija je zakljucila da su upisani
studenti poboljsali svoje vestine testiranja.

7.3.3 SQLTest-GoRace

Najnoviji pristup zasnovan na gejmifikaciji istrazili su autori u [I50], koji su sproveli
eksperiment sa SQLTest [166] i GoRace [167] aplikacijama, koje su integrisane da bi
studentima pruzile iskustvo zasnovano na igri tokom casova testiranja softvera. Studenti
su koristili integrisani alat za izvodenje aktivnosti u¢enja kroz cetiri dizajnirane vezbe.

Prva komponenta sistema, alat SQLTest, razvijen je na Univerzitetu u Oviedu, u
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Spaniji, i omogucava studentima da izvrSavaju svoje setove testova i odreduju njihovu
efikasnost u odnosu na programe koji su unapred ucitani od strane profesora. Kao sto
ime sugeriSe, alat je prvobitno koriS¢en za izvrSavanje SQL skripti, ali je tokom nared-
nih godina proSiren da omoguéi testiranje razli¢itih programa. Alat ¢uva implementaciju
programa i mutante koji zahtevaju testiranje. Student je duzan da dostavi set testova, a
alat interno procenjuje testove u odnosu na originalnu implementaciju programa kao i sve
mutante. Alat odreduje efikasnost testova u smislu procenta otkrivenih defekata u odnosu
na ukupan broj defekata koji se mogu otkriti (drugim recima, broj mutanata). Povratne
informacije date studentu takode ukljuc¢uju opise defekata koje set testova nije otkrio.

GoRace, koji je druga komponenta predloZzenog sistema, je alat za igru zasnovanu
na viSekontekstualnoj naraciji koji je implementirala istrazivacka grupa na Univerzitetu u
Kadizu, u épaniji. Ovaj alat omogucava korisnicima da automatski generisu veb resenje za
omogucavanje gejmifikacije bilo kog alata treé¢e strane koji se moze povezati preko REST
API-ja. Celokupno iskustvo GoRace-a postavljeno je kao virtuelna sredina u stilu gréke
mitologije, gde ucesnici uc¢estvuju u olimpijskoj trci. Dok trée do linije cilja, ucesnici
sakupljaju virtuelne poene (boZzanske poene) duZ puta, koji im omogucavaju da kupe
relikvije koje kasnije mogu koristiti u pogodnom trenutku.

Ova dva gorepomenuta alata su zajedno integrisana, inkorporiranjem strategije zasno-
vane na igri GoRace, gde se udaljenost koju svaki student prede u trci i broj bozanskih
poena izracunava u odnosu na efikasnost njihovih setova testova odredenih alatom SQL-
Test. Dva alata su integrisana kroz GoRace API, koji SQLTest koristi za slanje rezultata
koje je svaki student postigao. Nakon toga, GoRace odreduje udaljenost i bozanske poene
koje ¢e dodeliti studentu na osnovu rezultata primljenih od SQLTest-a i azurira podatke
prikazane na grafickom korisnickom interfejsu. Celokupan radni tok je prikazan na slici
[7.4 gde gornji deo prikazuje celokupni arhitektonski koncept, dok donji deo prikazuje
koncept implementiranih prakti¢nih vezbi [150)].

Prakti¢ne vezbe su se sastojale od ¢etiri aplikacije iz stvarnog zivota koje su obezbe-
dili nastavnici, gde su studenti bili duzni da primene tehnike naucene na predavanjima.
Studentima je dat zadatak da postave i implementiraju test slucajeve, postave okruzenje
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i izvrse testove. Cetiri prakti¢na primera ukljucivala su problem klasifikacije trougla, on-
lajn prodavnicu, $panski povrat PDV-a i planer rezervacija za laboratoriju. U svaki od
posmatranih programa ubaceno je 10-20 defekata. Svaki put kada se set testova izvrsavao
(studenti su mogli da poboljsaju svoje test sluéajeve na osnovu povratnih informacija
koje je pruzio alat SQLTest kao domadci zadatak), GoRace bi azurirao poziciju studenta
unutar olimpijske trke i izracunao bozanske poene. Ucesnici bi potom mogli da provere
rangiranje u trci, kupe relikvije ili vr8e interakciju sa drugim igra¢ima (da ih napadaju ili
da se stite).

Alat SQLTest-GoRace je koriséen na Univerzitetu u Oviedu, tokom akademske 2020-
2021. godine, sa 135 studenata koji su bili upisani na kurs testiranja softvera. Performanse
studenata i nivo angazovanja su uporedeni sa kontrolnom grupom od 100 studenata upisa-
nih na isti kurs godinu dana ranije, u akademskoj 2019-2020. godini, kada pristup zasnovan
na igri nije kori§éen, a predavanja (zajedno sa istim vezbama) su odrzavana tradicionalno.
Studija [I50] je zakljucila da je tokom pocetnih vezbi, nivo angaZovanja u eksperimentalnoj
grupi bio veci u pogledu stope napustanja i uceséa u aktivnostima. Medutim, primeéeno je
da je angazovanje pratilo silazni trend tokom kasnijih vezbi. Ipak, performanse studenata
su se poboljsale jer je eksperimentalna grupa imala bolje rezultate za svaku vezbu. Studija
je takode zakljucila da gejmifikacija moze biti vrlo korisna, medutim, stimulativna nagra-
da mora biti rasporedena tokom celog kursa, kako bi se angazovanje odrzalo na visokom
nivou do samog kraja.

7.3.4 Code Defenders

Code Defenders je veb igra za pretraZivace, predstavljena od strane [144] 2016. godine,
i razvijena da bi u¢enje mutacionog testiranja bilo zabavnije i prijatnije. Igra je postavljena
oko dva igraca (studenta) koji se bore oko jednog programa. Jedan igra¢ preuzima ulogu
napadaca, koji stvara mutante, dok je drugi igra¢ branilac, koji implementira najbolji set
testova da bi izlozio mutante i branio program koji se testira. Napada¢ dobija poene za
svakog mutanta koji nije otkriven od strane seta testova branitelja, dok branilac dobija
poene za test slucajeve koji su ubili mutante koje je dodao napada¢. Na kraju, pobednik
igre je ucesnik sa vise poena. Autori u [I44] su diskutovali da ¢e oba igraca poboljsati
svoje vestine testiranja i da ¢e programer koji je napisao kod koji se koristi u igri imati
koristi od dobrih setova testova i lukavih mutanata.

Cilj dizajna ove igre je jasan - pokusSati da mutaciono testiranje ucini sto je moguce
zabavnijim, jer se smatra jednom od najdosadnijih i najteze razumljivih tema u domenu
testiranja softvera, a studenti obi¢no imaju poteskoce da je usvoje. Igra koristi Java kod
uparen sa JUnit testovima. Koncepti igre Code Defenders imaju jasnu ulogu u pomoci
studentima da budu motivisaniji i angazovaniji, uceci teske i dosadne teme kroz prakti¢ne
primere ugradene u igru, koja ¢e zabaviti studente i podstac¢i njihov takmicarski duh u
procesu. Code Defenders je implementiran kao veb igra za dva igraca na poteze. Buduci
da je izgraden oko Java koda i JUnit okvira za testiranje, igra se sastoji od napadaca
koji cilja da napadne program zasnovan na Javi, a branilac pokusSava da ga odbrani
stvaranjem JUnit test slucajeva. Implementacije korisnickog interfejsa za obe uloge su
razli¢ite za napadace i branioca. Napadaé¢ prvi poteze, postavljajuéi mutanta (gresku u
kodu koji se testira), koji ¢e pokusati da iskoristi bilo koju slabost i sposobnost otkrivanja
defekata seta testova. Nakon Sto napadac zavrsi svoj potez stvaranjem mutanta, branilac
moze pokusati da odbrani program dodavanjem jedini¢nog testa da bi poboljSao postojeci
set testova i izlozio mutanta.
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Igra Code Defenders je prvobitno koriséena na Univerzitetu u Sefildu, od 2016. godine,
a kasnije na Univerzitetu u Pasauu, od zimskog semestra 2017-2018. godine na diplomskim
i osnovnim studijama, sa studentima koji imaju razli¢ite nivoe iskustva u programiranju.
Ideja koju je predlozila igra CodeDefenders postala je vrlo popularna medu studentima,
koji su izvestili da su imali pove¢anu motivaciju za ucenje teorije mutacionog testiranja
igrajuci zanimljivu i prijatnu igru, i preferirali su ovaj pristup u odnosu na tradicionalne
metode. Na kraju igre studenti ¢e zavrsiti sa moénim setovima testova i finim setovi-
ma mutanata za programe koji se koriste u igri, poboljsavajuci svoje vestine testiranja
u procesu. Igra se moze igrati onlajn, na https://code-defenders.org/, sto je
omogucilo da se koristi na vise drugih univerziteta. Kod igre je otvoren i takode dostupan
i moZe se na¢i na https://github.com/CodeDefenders/CodeDefenders.

7.3.5 Testing game

Jos jedan pristup zasnovan na igri predstavili su Valle i saradnici [146] 2017. godine.
Ovo istrazivanje je predlozilo resenje Testing game, gde su autori pokusali da implemen-
tiraju edukativnu igru sa ciljem da je koriste kao dopunu uobic¢ajenim predavanjima iz
testiranja softvera. Studentima je dato interaktivno okruzenje gde su mogli da nauce
najvaznije tehnike testiranja softvera, podeljene na tri razli¢ita nivoa igre (metoda crne
kutije, metoda bele kutije i mutaciono testiranje).

Testing game igra je razvijena kao arkadna veb igra sa lepom 2D grafikom, sa cilj-
nom populacijom koju ¢ine studenti osnovnih studija koji su upisani na kurs testiranja
softvera. Igra se moze koristiti kao dodatni sadrzaj standardnim predavanjima i casovima
u ucionici, omogucavajuci studentima koji prate predavanja da poboljsaju svoje vestine
i steknu prakti¢na znanja. Igra pokriva glavne metode testiranja koje se obi¢no koriste u
prakticnom testiranju softvera. Prvi nivo igre se bavi metodama crne kutije, gde studenti
uce kako da analiziraju specifikaciju zahteva za program i primenjuju metode testiranja
klasa ekvivalencije i grani¢nih vrednosti. Drugi nivo pokriva metode bele kutije i poc¢inje
sa stvaranjem grafa kontrolnog toka (CFG) i primenom metoda pokrivenosti koda kao
Sto su pokrivenost izjavama i odlukama, zajedno sa pristupom protoku podataka. Konac-
ni, treéi nivo igre se bavi metodom testiranja zasnovanom na defektima i daje uvod u
mutaciono testiranje.

Igra predstavlja igraca sa avatarom, sa kolekcijom veStina i sposobnosti sli¢nih stan-
dardnim 2D igrama. Avatar moZze koristiti hodanje, tréanje, skakanje, izbegavanje ili borbu
protiv neprijatelja. Gorepomenuta tri nivoa igre pokrivaju tri najvaznije teme u testira-
nju softvera, i svaka tema je oznacena vratima. Da bi otvorio vrata, igra¢ mora da zavrsi
zadatke i dobije kljuc¢eve dostupne u igri. Svaki nivo je podeljen na nekoliko sekcija, a
svaka sekcija moze da se igra nakon Sto igra¢ uspesno zavrsi prethodne sekcije.

Stvarna igra se sastoji od dva nivoa, jedan od njih je nivo testiranja crne kutije (prvi
nivo u igri). Ova sekcija zahteva od studenta da analizira specifikaciju zahteva metode
koja implementira algoritam sortiranja mehuri¢ima, navodeéi da samo nizovi duzine Cetiri
mogu biti obradeni od strane metode. Student ima cilj da eliminiSe neprijatelje i nizove
neprihvatljive duzine.

Na drugom nivou, odnosno nivou testiranja bele kutije, igra¢ dobija pristup kodu i
strukturi posmatranog bubble sort algoritma koji se testira. Primarni zadatak za igraca je
da locira CFG koji odgovara posmatranom kodu, boreéi se protiv neprijatelja i uklanjajuéi
CFG-ove koji nisu validni. Ostale sekcije imaju razli¢ite opcije igre gde igra¢ mora da resi
problem testiranja toka podataka, posebno da popuni tabelu Def-Use.
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Igra je prvobitno predstavljena na Univerzitetu u Sao Paolu (USP), na Laboratoriji za
softversko inzenjerstvo Instituta za matematicke i racunarske nauke 2016. godine. Nakon
implementacije igre, autori Testing game-a su zavrsili studiju izvodljivosti objavljenu u
[146] . Na osnovu primljenih povratnih informacija, zakljuéili su da su studenti uzivali u
igri i ocenili njen kvalitet kao dobar. Studenti su izjavili da je igra povecala njihov nivo
motivacije i konkurentski duh, $to je povezano sa zabavnom stranom ucenja igrajudi igru.
Kao nekoliko nedostataka, studenti su istakli suvise jednostavne opcije navigacije i tutori-
jal koji predstavlja kontrole igre igracu. Takode, multiplayer mod nije bio implementiran
u prvoj verziji igre, a studenti su smatrali da bi moglo biti mnogo zanimljivije da mogu
da igraju jedni protiv drugih. Prema dostupnim informacijama, igra se i dalje koristi na
USP-u.

7.3.6 Eksperiment sa kartama u nastavi testiranja softvera

Metoda zasnovana na saradnji je koriS¢ena za kreiranje igre sa kartama, predloZzene u
[168]. Ovaj pristup je pokazao da nije neophodno implementirati elektronsku video igru
kako bi se motivisali studenti, povecala njihova angazovanost i podstakla saradnja medu
njima. Tokom igranja, studenti takode dele svoje znanje medu sobom. Glavna motivacija
za stvaranje ovog modela bila je integracija igre u tradicionalna predavanja, sa ciljem da
se poboljsa nastavni proces podsticanjem studenata da ucestvuju i dele svoja iskustva i
znanje, a da pri tome razvijaju takmicarski duh. Iskustvo sli¢no igri bi ih motivisalo da
nastave da igraju vise puta kako bi usvojili nove vestine i dalje unapredili svoju stru¢nost.
Predava¢ bi mogao da postavi tezinu igre tako da prati trenutne nivoe znanja studenata,
sa opcijom kasnije modifikacije u toku kursa, a na osnovu stvarnog napretka studenata.

Igra se zasniva na teorijskoj literaturi koju je odredio Medunarodni odbor za kvali-
fikacije u testiranju softvera (ISTQB). ISTQB predstavlja svetsku mrezu sertifikata spe-
cijalizovanu za testere softvera i inzenjere za kontrolu kvaliteta, podeljenih u razlic¢ite
domene testiranja (tester mobilnih aplikacija, agilni tester, itd.) i nivoe stru¢nosti (osnov-
ni nivo, napredni nivo, specijalista, itd.). Pocetni sertifikat, koji je ¢esto preduslov za sve
napredne nivoe testiranja, naziva se tester softvera — osnovni nivo [137], ¢esto je zahtev
za poslove testiranja softvera, i ocekuje se da bi svi ozbiljni testeri softvera trebali da
ga poloze. Ovaj sertifikat osnovnog nivoa je inspirisao svaku aktivnost implementiranu u
igri. Program ovog sertifikata na po¢etnom nivou moze da se primeni na studente upisane
na osnovne kurseve testiranja softvera. Prate¢i program studija za ovaj sertifikat, sadrzaj
igre ukljucuje sledece teme: osnove testiranja softvera, zivotni ciklus testiranja softvera,
dizajn i implementaciju testa, staticko testiranje, upravljanje testovima i primenu alata
za testiranje.

Ciljevi ucenja igre su takode definisani prema ciljevima u programu ISTQB-a. Ciljevi
su podeljeni u cetiri grupe:

e Prva grupa: ocekuje se da studenti zapamte i prepoznaju osnovne termine kasnije.

e Druga grupa: zahteva razumevanje, sposobnost objasnjavanja i vrSenja poredenja,
davanje primera, klasifikaciju i kategorizaciju.

Tre¢a grupa: razmatra primenu usvojenih tehnika i sposobnost njihove upotrebe u
prakticnom radu.

Cetvrta grupa: zahteva od studenata da budu u stanju da vrse inspekciju koda.
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Vecina karata u igri je inspirisana ovim cCetiri grupe.

Posto mnogi studenti vole da igraju popularne igre sa kartama u slobodno vreme,
dizajn karata je bio osmisljen tako da bude po njihovom ukusu (da podseéa na igru
Magic: The Gathering). Svaka pojedina¢na karta se sastoji od nekoliko elemenata. Na
primer, labela 2 sadrzi podatak o tome da li je karta za jednog ili vise igraca. Labela
3 daje dodatne informacije potrebne za reSavanje zadatka. Labela 5 pokazuje ocekivani
nivo znanja u ISTQB sistemu, dok labela 7 prikazuje problem koji treba resiti. Labela 8
oznacava poene koje ¢e igra¢ dobiti ako se zadatak zavrsi. ReSenja za probleme navedene
na kartama nalaze se na poledini samih karata. Da bi se sprecilo varanje (u smislu da
igra¢ moze procitati reSenje pre davanja odgovora), reSenje je Sifrovano i vidljivo je samo
ako se posmatra kroz poseban crveni film.

Igra sa kartama se igra na slede¢i nac¢in. Moguée je igrati rezimu sa jednim ili vise
igraca, gde je maksimalni broj igraca ograni¢en na 4. Pre pocetka igre, $pil karata se
promesa i svaki igra¢ uzima cetiri karte. Pri svakom potezu, igrac¢ izvla¢i kartu sa vrha
Spila. Nakon toga, igra¢ mora da izabere jednu od karata u ruci i da odigra sa njom tako
Sto je stavlja na sto i ¢ita zadatak naglas. Igra¢ zatim ima moguénost da sam kaze reSenje
ili da izabere saveznika medu ostalim ucesnicima u igri. Nakon §to je reSenje pruzeno, cela
grupa odlucuje da li je prihvatljivo (igra¢ ¢e dobiti poene navedene na karti) ili ne (ne
dodeljuju se poeni). Pobednik igre je prvi igra¢ koji dostigne 30 poena.

Igra je ukljucena u nastavu softverskog inzenjeringa koja se odrzava u ¢etvrtom seme-
stru studija za bachelor diplomu iz oblasti Mehatronickog inzenjeringa na Ostbayerische
Technische Hochschule (OTH Regensburg), 2015. godine.

Iskustva sa koriséenjem ove igre u kombinaciji sa klasi¢nim predavanjima ukazuju da
ova metoda grupnog ucenja moze biti korisna na nekoliko nac¢ina. Najvaznije je to Sto su
studenti u svojim povratnim informacijama naveli da su uzivali u takmicenju, osecali se
visoko motivisano i voleli su $to su deo grupe.

7.3.7 Light views

Internet okruzenje za ucenje principa testiranja objektno orijentisanog softvera, na-
zvano Light views, predlozeno je od strane [I69]. To je bilo jedno od prvih okruZenja
koris¢enih za edukaciju o testiranju softvera i jedno od prvih koje je prepoznalo vaznost
onlajn alata za e-ucenje. Autori su takode prepoznali da su u tradicionalnim osnovnim
studijama racunarstva i softverskog inzenjeringa, studenti ucili tehnike za dizajniranje i
razvijanje relativno malih aplikacija, sa gotovo nikakvim akcentom na testiranje softvera.
Predlozeni sistem sadrzao je animacije, slike, UML dijagrame i interaktivne lekcije ka-
ko bi pomogao studentima da nauce koncepte testiranja objektno orijentisanog softvera.
Tehnologije koris¢ene za razvoj ove veb aplikacije ukljucivale su Java aplete, JavaScript i
Perl.

Testiranje objektno orijentisanog softvera smatra se sloZenijim od testiranja tradi-
cionalnog proceduralnog softvera, zbog paradigme objektno orijentisanog softvera koja
ukljuc¢uje nasledivanje, polimorfizam i apstrakciju. PredloZzeni sistem je imao za cilj da
pomogne studentima da nauce ove koncepte vizualizacijom procesa testiranja objektno
orijentisanog softvera kroz interaktivne lekcije. Ocekivalo se da ¢e studenti prihvatiti iza-
zov kroz vizualizaciju putanja izvrSavanja softvera i tranzicija stanja i stvoriti bolje test
slucajeve koji bi pokrili sva moguéa stanja komponenti uz pomo¢ simulacija i animacija.

Light views platforma je ovaj interaktivni kurs izlozila kroz veb interfejs, kako bi
omogudila studentima da aktivno uce, kroz saradnju, u svom ritmu kod kuce, preko inter-
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neta. Alat je koriséen pocetkom 2000-ih na Skoli za racunarstvo i softversko inzenjerstvo,
Monash University, Caulfield, Australija. Koncept ucenja ukljucivao je tekstualne opise
izazova i1 pasivne materijale ukljucujuéi UML modele problema. Veb interfejs je takode
ukljuc¢ivao linkove ka teoriji objektno orijentisanog programiranja i teoriji testiranja sof-
tvera. Studenti su evaluirani kroz upitnike i kvizove za svaku studiju sluc¢aja uklju¢enu
u kurs. Sistem je uklju¢ivao upitnike kako bi primio povratne informacije od studenata i
dalje unapredio sistem. Kvizovi su imali za cilj da testiraju znanje studenata kroz Sirok
spektar pitanja, od jednostavnih da/ne i pitanja sa vise izbora do sloZenijih interaktivnih
pitanja sa dijagramima stanja i tranzicijama. Obuhvaéene teme ukljucivale su testiranje
metodama crne i bele kutije, testiranje na osnovu dogadaja i testiranje distribuiranih
komponenti.

7.3.8 Sistem za ucenje lake strukture na bazi Androida

Sistem za ucenje lake strukture na bazi Android platforme kao podrska za kurseve
testiranja softvera predlozen je od strane [I70]. Autori su odlu¢ili da iskoriste popularnost
i rasprostranjenost mobilnih telefona medu studentima i izabrali Android kao ciljanu
platformu za aplikaciju, buduéi da je njegov trzisni udeo mnogo veéi od i0OS-a. Cilj ovog
sistema bio je da obezbedi interaktivnu aplikaciju koja je sposobna da prezentuje resurse
za ucenje kako bi poboljsala ucenje na kampusu.

Principi na kojima je sistem izgraden bili su masovni otvoreni onlajn kursevi (MOOC)
i mali privatni onlajn kursevi (SPOC) [I71]. U predstavljenom sistemu, nastavnici su pa-
zljivo dizajnirali i uredivali mikro-video snimke, a od studenata se trazilo da samostalno
gledaju video snimke izvan ucionice (unutar kampusa), koriste¢i svoje pametne telefone.
Sistem je takode pruzao podrsku za onlajn testiranje i interakciju sa ostalim studentima i
nastavnicima. Klijentska strana predlozenog sistema implementirana je na Android plat-
formi, dok je backend strana izgradena kao SSH (Struts, Spring i Hibernate) za upravljanje
razli¢itim materijalima za kurseve. Kako je veéina autonomnih platformi namenjena za
onlajn ucenje, predlozeni sistem ukljucivao je dve glavne komponente: osnovnu funkcional-
nost i pomoé¢nu funkcionalnost. Osnovna komponenta se bavila osnovnim informacijama
o kursu, upravljanjem resursima i vezbama, dok je pomoéna komponenta pruzala podr-
sku za onlajn ispite, diskusije i evaluacije. Kompletna funkcionalnost je bila izloZzena kroz
Android frontend.

Predlozeni sistem je koris¢en 2018. godine na Univerzitetu Anhui SanLian u Kini, i
koris¢en je za starije studente koji su se opredelili za rac¢unarstvo i softversko inzenjerstvo,
koji su uzeli predmet testiranja softvera kao izborni kurs, izvan redovnih ¢asova. Nakon
prijave na sistem, studenti mogu pregledati materijale za kurs, preuzeti potrebne resurse
i prisustvovati forumskoj diskusiji o predmetu ucenja koji ih zanima, zajedno sa ostalim
studentima i nastavnicima. Nastavnici, s druge strane, mogu objaviti razli¢ite materijale za
ucenje, video snimke i vezbe, kao i odgovoriti na pitanja studenata pristupanjem forumu.
Sistem je testiran na kampusu gde je tri stotine studenata zavrsilo onlajn kurs koristeci
svoje Android telefone.

7.3.9 Bug Hunt

Bug Hunt, veb-bazirani tutorijal koji pokriva uvodne teme o testiranju softvera, pre-
dlozen je od strane [139]. Razvijen je sa ciljem da poveéa angazovanje studenata i smanji
radni teret nastavnika pruzajuéi automatske procene znanja. Svaka lekcija sadrzi niz iza-
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zova koji daju trenutne povratne informacije kako bi se povecalo angazovanje studenata.
Studenti mogu da prate lekcije u svom ritmu i da vezbaju osnovne pristupe u testiranju
softvera.

Aplikacija je izgradena sa tradicionalnim Java 2 Enterprise Edition tehnologijama,
kao standardna MVC arhitektura. Aplikacija je dizajnirana da postepeno gradi znanje
studenata o tehnikama testiranja softvera. PocCetna lekcija daje uvod u osnovne termine
i koncepte, dok sledece lekcije obraduju metode crne kutije i metode bele kutije. Na
kraju, poslednja lekcija spaja sve koncepte i uvodi automatizaciju testiranja. Svaka lekcija
ima niz uputstava koja objasnjavaju metodu testiranja i daju izazov koji treba resiti.
Pored toga, svaka lekcija sadrzi kolekciju artefakata od interesa za datu temu (dokument
specifikacije zahteva, izvorni kod, itd.). Cilj studenata je da razviju test sluc¢ajeve (u obliku
kolekcije ulaza i o¢ekivanih izlaza za program) za svaku lekciju i predaju ih sistemu. Nakon
podnosenja test slucajeva, Bug Hunt ¢e ih izvrsiti i pruziti trenutne povratne informacije
studentima.

Aplikacija Bug Hunt je implementirana tokom dva semestra na Univerzitetu Nebraska-
Lincoln i pet drugih institucija (jesenji semestar 2004. i proleéni semestar 2005.), sa obe-
¢avajuéim rezultatima. Oko dvesta studenata koristilo je sistem i generalno su bili vrlo
zadovoljni njime, prema rezultatima objavljenim od strane [I139]. Prednost za nastavnike
koji koriste Bug Hunt bila je automatizovana procena studenata, kroz automatsko generi-
sanje izveStaja studenata. Aplikacija beleZi sve test slu¢ajeve, ulazne vrednosti, o¢ekivane
izlaze, stvarne izlaze i rezultate izvrsenja testa. Kako bi svim studentima u grupi mogao
biti dodeljen isti identifikacioni broj klase, bilo je moguée meriti individualne performanse
studenata u odnosu na ukupne performanse grupe.

7.3.10 MARMOSET

MARMOSET alat je bio jedan od prvih projekata koji su pruzali podrsku za kurseve
softverskog testiranja, i predlozen je od strane [140, T41]. Pocetni cilj ovog projekta bio je
da pruzi podrsku za testiranje uglavnom za uvodne kurseve programiranja, kroz predaju
projekata i testno okruzenje koje je podsticalo studente da rano po¢nu da rade na svojim
projektima i kriticki razmisljaju o njima. MARMOSET je razvijen kao tradicionalni J2EE
veb server, koji se oslanja na servlets, jsp, GWT i JavaScript.

Proces u MARMOSET sistemu bio je sledeéi: studenti bi predali svoje projekte kroz
Eclipse okruzenje (koriste¢i opciju koju pruza plugin) ili koristeci alate komandne linije.
Server za predaju bio je koriséen za prijem predatih projekata. Odvojeni build server
koris¢en je za izgradnju projekata i testiranje prema postavci testa, koja je sadrzala sve
neophodne biblioteke i fajlove za izvrSenje testa. Postojala su Cetiri glavna tipa testova
koje je MARMOSET sistem bio u stanju da izvrsava:

e Studentske testove (razvijene od strane samih studenata);
e Javne testove (testove dostupni studentima);

e Finalne testove za release (poverljivi test set nastavnika i rezultati su objavljivani
studentima pre roka);

e Tajne testove (poverljivi test set nastavnika, sa rezultatima koji su objavljivani
studentima tek nakon roka za predaju projekta).

Nakon predaje projekta sistemu, projekat bi bio kompajliran i testiran od strane alata,
i alat bi pruzio trenutni izvestaj sa rezultatima test seta studenata i javnih test setova.
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Slika 7.5: Marmoset dijagram toka [140].

Rezultati finalnog test seta za release bi bili otkriveni blizu roka za predaju projekta (da bi
se omogucile neke finalne izmene projekata), dok bi rezultati tajnog test seta bili otkriveni
nakon roka. Rezultati tajnog test seta su koriséeni za ocenjivanje projekata studenata. Ceo
proces je prikazan na slici [140].

Test set za release imao je neke specificne karakteristike. Nakon prolaska javnog test
seta, studenti su imali opciju da sprovedu testiranje release-a svojih projekata. Nakon
zahteva za testiranje release verzije projekta, sistem bi otkrio samo broj neuspesnih testova
studentu, sa imenima samo prva dva testa koja su pala (nisu svi neuspesni testovi bili
otkriveni studentima). Da bi podstakao studente da kriticki analiziraju svoj projekat sami
pre ponovne predaje projekta, sistem je imao ogranic¢en broj release testova koje studenti
mogu izvrsiti za svoj projekat, gde bi svako pustanje release testova potrosilo po jedan
token (koji bi se regenerisao nakon nekog predefinisanog vremena). Standardna postavka
sistema dozvoljavala je studentima tri tokena, i jedan dan vremena za regeneraciju za
svaki projekat. Drugim recima, studenti su mogli da izvedu release testiranja na svojim
projektima tri puta dnevno.

Nastavnici, s druge strane, mogli su da prate napredak studenata, gledaju¢i detalj-
ne izvestaje o predatim projektima, izvedenim testovima (sa statusom prosao ili pao)
za svakog studenta, itd. MARMOSET je bio u stanju da obradi Java projekte i predaje
zasnovane na make fajlu (napisane na bilo kom programskom jeziku koji se moze kom-
pajlirati i testirati sa make alatom, kao $to su C i Ruby, na primer). Java projekti su se
oslanjali na JUnit biblioteku za izvrSenje testa. Alat je inicijalno bio veoma dobro prihva-
¢en od strane studenata i nastavnika i koriséen je vise od pet godina u praksi, od 2006. do
2011. godine, na Univerzitetu u Merilendu, SAD. MARMOSET alat sa demo serverom i
izvornim kodom je dostupan na https://marmoset.cs.umd.edu/|
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7.3.11 Bug Hide-and-Seek

Bug Hide-and-Seek predstavlja pristup zasnovan na igri koji se koristi za istraziva-
nje tacnosti verifikacije testova, a predloZen je od strane [I72]. Autori ovog istrazivanja
su imali za cilj da razviju pedagoski pristup za uvodenje jedini¢nog testiranja u kurseve
razvoja softvera. Dosli su do igre Bug Hide-and-Seek, koja zahteva od studenata da imple-
mentiraju i ispravne i defektne programe (sa namernim greskama) i da razviju adekvatne
testove koji ¢e pomoéi u otkrivanju gresaka i identifikovanju ispravnih implementacija.
Pristup je uklju¢ivao najpopularniji alat za jedini¢no testiranje za specificiranje indivi-
dualnih testova, uklju¢ujuéi GoogleTest (C++), JUnit (Java) i unittest(Python). Igra je
implementirana na dva razli¢ita nacina.

Prva implementacija igre pretpostavljala je da su studentima date razli¢ite instrukcije.
Pre pocetka igre, studentima su nasumic¢no dodeljene jedna od dve moguce uloge - sakriva¢
ili traga¢. Tragaci su imali cilj da implementiraju robustne i stabilne programe, koji ¢e
proci kroz njihove sopstvene testove, kao i kroz testove razvijene od strane svih ostalih
studenata na ¢asu. Sakrivaci, s druge strane, dobili su uputstva da namerno dodaju greske
u svoje programe, sa ciljem da sakriju greske na nacin da se njihovi programi ponasaju
ispravno u nekim sluc¢ajevima upotrebe, ali da ne uspeju u drugim sluc¢ajevima. Svaki
student u grupi je takode bio obavezan da preda test set zajedno sa implementacijom.
Glavni cilj igre bio je da se implementiraju testovi koji ¢e biti sposobni da razlikuju
ispravna i neispravna reSenja. Sekundarni cilj je bio razli¢it na osnovu uloge studenta:
tragaci su pokusavali da implementiraju program dovoljno robustan da bi prosao sto vise
testnih paketa celog razreda, a sakrivaci su pokusavali da sakriju greske u programu da
bi prevarili $to viSe testnih paketa da ga produ (ne otkrivajuéi gresku).

Druga varijanta igre nije razdvajala studente u dve uloge. Umesto toga, svakom stu-
dentu je nalozeno da sakrije gresku u odredenoj metodi, dok su sve ostale metode u
projektu ispravno implementirane. Glavni cilj igre je ostao isti - studenti su pokusavali da
implementiraju skrivene greske koje su tesko otkriti i da kreiraju test set koji bi bio sposo-
ban da ispravno identifikuje prihvatljive i neispravne implementacije. Nasumi¢na dodela
metoda gde su studenti bili obavezni da implementiraju skrivene greske osigurala je da su
greske distribuirane preko razli¢itih metoda kada su svi predati projekti uzeti u obzir.

U obe varijante igre, programski zadatak bio je razvijanje klase koja predstavlja model
podataka za igru Tic-Tac-Toe sa skupom metoda (koje su sprovedene implementiranjem
obezbedenog interfejsa), zajedno sa odgovarajuéim testovima. Igra je evaluirana tokom
dva semestra na Drzavnom univerzitetu u éiku, SAD, od strane studenata koji su imali
prethodno iskustvo sa programskim jezicima, ali nisu imali kontakt sa testiranjem softvera,
sa obecavaju¢im rezultatima.

7.3.12 iLearnTest

iLearnTest je framework za edukativne igre koji je predlozen od strane [I73]. iLe-
arnTest, zapravo, omogucava lako kreiranje edukativnih igara, kako bi podrzao razlicite
oblasti obrazovanja iz softverskog inzenjeringa i pomogao studentima povec¢avajuci njiho-
vo interesovanje i angazovanje na temu kursa. Framework pruza nekoliko funkcija koje ga
¢ine zanimljivim i za instruktore i za studente:

e Nudi kolekciju sablona igara koji olaksavaju kreiranje igara.

e Odvaja sadrzaj igre od njene implementacije.
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e Daje mogucénost studentima da uce svojim tempom;

e Pruza povratne informacije o rezultatu igre, tacnim odgovorima i greSkama studen-
tima nakon svake igre, tako da mogu da pokusaju da se poboljSaju i da ostvare bolje
rezultate sledec¢i put kada igraju igru.

Framework pruza kolekciju Ssablona igara, koji mogu lako da se prilagode za bilo koju
temu softverskog inZenjeringa i da se ponovo koriste za razli¢ite kurseve. Framework je
izgraden na osnovi Construct2 endzina koji obezbeduje osnovni set funkcija. Sadrzaj igre
je specificiran unutar XML fajla, koji se ¢ita kroz AJAX i koristi se za automatsko gene-
risanje igre. Igra se generise u HTML5 omoguc¢avajuéi simultanu igru vise studenata kroz
veb interfejs. Kako je iLearnTest onlajn veb platforma, takode je prilagodena za ucenje
testiranja softvera [174].

Sadrzaj igre trebalo je da bude prilagoden da prati Foundation Level silabus Seme
sertifikacije ISTQB-a. Prva verzija igre ukljucivala je materijale iz dve sekcije Foundation
Level silabusa - staticko testiranje i tehnike koncipiranja testa. Materijali iz drugih pogla-
vlja ovog silabusa, uklju¢uju¢i osnove testiranja, upravljanje testovima i test alate, bice
dodati u kasnijim verzijama igre.

Za svako poglavlje dostupne su razli¢ite opcije igranja, ukljucujuci:

e pogodi koncept,

e opcija prevuci i otpusti,
e pronadi put,

e kviz pitanja.

Ove opcije mogu da se modifikuju u zavisnosti od tipa pitanja. Igra je evaluirana na
Fakultetu inZenjeringa Univerziteta u Portu. Alatu se moze pristupiti onlajn na https:
//web.fe.up.pt/~apaiva/iLearnTest/, medutim, autori moraju biti kontaktira-
ni za kreiranje vazeceg naloga.

7.3.13 TestEG

Igra TestEG (Test educational game) je predlozena od strane [I75] [176], sa ciljem da
poboljsa kako teorijske tako i prakti¢ne aspekte procesa ucenja softverskog testiranja. Igra
je razvijena u Unity3D okruzenju. Ova edukativna igra sli¢na kvizu simulira kancelarijsko
okruzenje, sa virtuelnim novcem koji se moze potrositi na zaposljavanje maksimalno tri
zaposlena. Ovi radnici se kasnije mogu obucavati sa ciljem da pomognu igrac¢u u softver-
skom testiranju.

Radnici takode mogu pomocdi sa ¢itanjem informacija o razli¢itim temama softverskog
testiranja. Kako igrac¢ zaposljava radnike i obucava ih za softversko testiranje, igra zapravo
daje igracu ulogu menadZzera tima za osiguranje kvaliteta, koji vodi tim softverskih testera
koji ¢e mu pomoci tokom procesa testiranja. Ovo je jedinstven pristup, koji takode pokriva
deo upravljanja timom projekata softverskog testiranja, $to se ne vidi u drugim pristupima
zasnovanim na igrama pokrivenim u ovom preglednom radu.

Koncept igre je jednostavan - igracu i njegovom timu bice dati razli¢iti problemi sa
kodom, a igra¢ ima cilj da ih resi u ograni¢enom vremenskom okviru. Osnovna postav-
ka igre zahteva od igraca da odgovori na deset pitanja u roku od deset minuta. Nakon
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Sto igra¢ zavrsi dati kviz, igra daje povratne informacije o ta¢nim i pogresnim odgovori-
ma. Nastavnici takode mogu kontrolisati okruzenje i pratiti napredak studenata i njihove
odgovarajuce rezultate.

Pristup dat u TestEG je evaluiran koris¢enjem upitnika kako bi se dobile povratne
informacije od studenata. Kako je fokus TestEG-a podrska procesu ucenja i nastave po-
vezanom sa softverskim testiranjem, studenti Federalnog univerziteta u Lavrasu koji su
pohadali relevantne kurseve koji se bave softverskim testiranjem i profesionalci koji rade
u toj oblasti su pozvani putem e-maila da budu evaluatori. Pored toga, poslata je i e-mail
pozivnica SBC-u (Sociedade Brasileira de Computagao). Upitnik je uklju¢ivao pitanja o
igri, angazovanju i nivou uzivanja kako bi se proverila prihva¢enost predlozene igre medu
studentima. Dobijeni rezultati jasno su pokazali da TestEG ispunjava osnovne zahteve
edukativnog softvera i da se moze koristiti kao efikasan alat koji bi mogao da podrzi kurs
za ucenje softverskog testiranja.

7.3.14 JoVeTest

Igra zasnovana na Java programskom jeziku, JoVeTest, je predlozena od strane [I77].
Cilj igre bio je da zadovolji potrebe vezane za obuku novih profesionalaca i predstavljanje
sadrzaja na efikasniji i zabavniji na¢in. JoVeTest je digitalna igra zasnovana na pozna-
toj igri Tic Tac Toe koja podrzava ucenje i proucavanje koncepta softverskog testiranja.
JoVeTest prati istu dinamiku kao popularna igra Tic Tac Toe. Postoje dva igraca, svaki
ima simbol (X ili O), i svaki igra¢ igra naizmenicno. Cilj igre je da se simbol spoji u red,
kolonu ili dijagonalu. Ko god prvi dostigne cilj pobeduje. Ono sto karakterise JoVeTest
kao nastavni alat je to sto igra¢, da bi imao pravo da obelezi svoj simbol, mora ta¢no da
odgovori na pitanje sa vise ponudenih odgovora vezano za softversko testiranje.

JoVeTest je razvijen u programskom jeziku Java, kao samostalna desktop aplikaci-
ja. Veoma je jednostavan, jer ne koristi bazu podataka, a pitanja dolaze u tekstual-
nom fajlu koji je kompresovan unutar JAR fajla. Danas JoVeTest sadrzi 144 pitanja
preuzeta iz ISTQB Certified Tester Foundation level silabusa. Nova pitanja iz bilo kog
drugog izvora mogu se dodati u aplikaciju preko txt fajla, omoguéavajuci lako poveca-
nje pocetne kolekcije pitanja, i samim tim prilagodavanje svakom sadrzaju kursa koji
se pokriva na predavanjima. Kompletan projekat je otvorenog koda i dostupan je na
http://experts.icomp.ufam.edu.br/jovetest/\

Kada igra¢ odabere poziciju gde zeli da postavi svoj simbol, pitanje se izvlaci iz teme
odabrane u pocetnim podeSavanjima sistema i koje jos nije izvuceno u tekucoj igri. Zatim
se pitanje prikazuje na tabli. Igra¢ mora ta¢no da odgovori na pitanje da bi mogao da
obelezi svoj simbol na izabranom mestu. Ako igrac izabere pogresan odgovor, prikazuje se
poruka o statusu odgovora, zajedno sa ta¢nim odgovorom koji je istaknut zelenom bojom
i nema obelezavanja simbola igraca na izabranom mestu. Ako igra¢ izabere tacan odgovor,
prikazuje se obavestenje da je odgovor tac¢an, obelezena opcija je istaknuta zelenom bojom,
a simbol igraca je obelezen na izabranom mestu.

Aplikacija je implementirana na Univerzitetu u Amazonasu, Brazil, i testirana od
strane studenata na kursu verifikacije i validacije 2016. godine, sa dobrim povratnim
informacijama. Kasnije je aplikacija uglavnom korisé¢ena kao alat za pripremu za ISTQB
Foundation Level ispita.
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7.3.15 GreaTest

Jos jedan pristup zasnovan na kartama pod nazivom GreaTest predloZen je u [I78].
GreaTest igra sa kartama je igra za viSe igraca kreirana za poducavanje softverskog te-
stiranja na zabavniji nacin. Kreacija ove igre bila je zasnovana na drugim igrama poput
Munchkin [I79], u kojoj igra¢i moraju da rese izazove sa kartama koje drze u rukama da
bi osvojili nagrade nakon svakog uspesnog izazova. U predloZenoj igri, izazovi su scenariji
upotrebe aplikacije i igrac¢i moraju da pogode vrstu testa koji kada se pokrene moze otkriti
situaciju opisanu u izazovu.

Cilj ove igre sa kartama je da podstakne ucenje primene razli¢itih tehnika testiranja u
situacijama koje se mogu dogoditi prilikom koris¢enja aplikacije i na igracu je da odredi
koja vrsta testa je potrebna. Vrste testova ukljucene u igru su:

e Test prihvatljivosti: proverava da li se sistem ponasa prema Zeljenoj funkcionalnosti
navedenoj u specifikaciji zahteva.

e Test performansi: proverava da li sistem zadovoljava zahteve za performanse, kao
Sto su vreme odziva i stopa prenosa.

e Stres test: proverava kako sistem reaguje pod izuzetno velikim optere¢enjima, obi¢no
simuliranjem velikog broja konkurentnih korisnika.

e Funkcionalni test: proverava da li je potrebna funkcionalnost ispravno implementi-
rana u sistemu.

e Test bezbednosti: proverava da li je sistem dovoljno robustan da izdrzi situacije kada
je izlozen sigurnosnim napadima.

e Test upotrebljivosti: proverava izgled i iskustvo sa sistemom, drugim rec¢ima, da li
korisnici mogu lako da interaguju sa sistemom.

Igra se sastoji od tri Spila karata. Dva $pila su inspirisana Munchkin igrom, jedan sa
zadacima koji treba da se reSe, i drugi sa bonus kartama za uspe$na reSenja zadataka.
Maksimalan broj igrac¢a je postavljen na Sest, a igra podstice interakciju izmedu igraca.
épilovi karata su definisani na sledec¢i nacin:

. épil sa izazovima sadrzi 38 situacija koris¢enja aplikacije, koje mogu predstavljati
ispravnu upotrebu ili problem. Aplikacije uklju¢uju bankarski sistem, aplikaciju za
video pozive i sistem za registraciju.

e Igracki Spil sadrzi 48 karata sa vrstama testova, 8 sa testerima, i 16 dodatnih, vezanih
za primenu alata ili sastanak, ukupno 72 karte.

e Bonus $pil sadrzi 36 karata sa nagradama za tacne odgovore.

Igra je inspirisana Munchkin igrom. Pre pocetka, svaki igra¢ dobija pet karata iz Spila, a
svaki igra¢, tokom svog poteza, izvlaci dve karte iz istog Spila. Prvi igra¢ moze da odigra
svoju kartu, spustajucéi kartu testera na sto, ako je ima u ruci. Ako igra¢ nema ovu kartu,
preskace svoj potez i daje ga igracu sa svoje leve strane. Ako izvucena karta bude tester,
on bira do dve situacije medu onima koje su na stolu za reSavanje, uzimajuéi u obzir
karte testova koje moze imati u ruci. Treba napomenuti da na stolu igrac¢a moze biti samo
jedan tester, osim ako nema "Kooperativni rad", koji mu omogucava da ima dve karte
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tipa tester. Da bi se resila situacija iz Spila izazova, potrebno je povezati kartu testa sa
izabranim izazovom. Zatim igra¢ okrece kartu izazova da vidi koji su testovi primenljivi u
kontekstu opisane situacije i ako je igra¢ odigrao odgovarajuéi test, proverava koje brojeve
treba da izvuce na kockicama. Sve vrste testova su navedene na poledini karte, zajedno
sa vrednostima koje su im dodeljene. Ako igra¢ ukloni brojeve koje su naznacili bacanjem
kockica, dobija poen i moze izvuéi kartu iz bonus $Spila. U situaciji kada se ne koriste
bonus karte moze zaraditi do dva poena po rundi. Igrac¢ koji sakupi ukupno sedam poena
pobeduje u igri.

Predlozena igra sa kartama GreaTest planirana je da deluje kao podrska nastavi sof-
tverskog testiranja kroz interakciju grupa studenata. Ogranic¢enje predlozenog pristupa je
da je igra trenutno podrzana samo na portugalskom jeziku. Sadrzaj igre moze se dobi-
ti na linku http://pesquisa.great.ufc.br/en.html besplatno, kontaktiranjem
autora. Igra se koristi na Federalnom univerzitetu u Ceard, Brazil, od 2018. godine.

7.3.16 Test trainer

Alat Test trainer predlozen je u [I80]. Okruzenje sadrzi veb interfejs sa materijalima
za obuku i alatom za obuku u oblasti testiranja softvera koji studenti mogu koristiti za
vezbanje svojih vestina i dobijanje trenutnih povratnih informacija koje mogu pomocdi u
procesu ucenja. Tutorijali izloZeni preko veb interfejsa pruzaju detaljne vodice za razlicite
tehnike testiranja, sa grafickim primerima koji pomazu studentima da vizualizuju proces.
Tutorijali sadrze lekcije o osnovnim principima testiranja, metodama crne i bele kutije,
ukljuc¢ujuéi analizu grani¢nih vrednosti, podelu na klase ekvivalencije, i uzroéno-posledi¢ni
graf.

Nakon zavrsetka tutorijala, studenti su u moguénosti da vezbaju tehnike alatom Test
trainer, koji je implementiran kao standardna Java aplikacija. Studenti mogu da preuzmu
specifikaciju programa koji treba da se testira, da razviju testove (navodenjem ulaznih
vrednosti i o¢ekivanih izlaznih vrednosti) i i da ih posalju preko alata. Kada se proces te-
stiranja zavrsi, studenti mogu da posmatraju rezultate i da vide individualne test statuse
(da li su testovi prosli ili pali). Na kraju, student prima povratne informacije sa statistika-
ma - broj otkrivenih defekata, broj nedetektovanih defekata i pokrivenost testa. Mogudce
je videti koje su zahteve pokrili testovi, a koje su propustili, omogué¢avajuéi studentima
da razumeju gde su pogresili. Alat je takode sposoban da prikaze redundantne testove.

S druge strane, nastavnici mogu koristiti alat Trainer kako bi obezbedili program koji
treba da se testira, zajedno sa zahtevima (kreiranim kori§¢éenjem Sablona za strukturira-
nje zahteva na pravilan nacin i olaksavanje procesa parsiranja). Nastavnici takode mogu
obezbediti provere za identifikaciju defekata i zahteve koji bi trebalo da budu testirani.

Arhitektura predlozenog sistema sadrzi Cetiri glavna modula:

e GUI - korisnicki interfejs izgraden sa Java Swing, koris¢enjem pristupa programira-
nja vodenog dogadajima.

e parser - koristi se za parsiranje ulaznog teksta (zahtevi, ulazne i izlazne promenljive,
itd.) i java datoteka.

e cxecutor - koristi se za stvaranje okruzenja u realnom vremenu, omogucavajuéi ma-
nipulaciju i izvrsavanje tvrdnje na osnovu programa u odnosu na ulaz testa.

e metrics - koristi se za generisanje metrika o pokrivenosti postignutoj testovima koje
je obezbedio student.
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Alat je testiran na grupi studenata programiranja na pocetnom nivou na Drzavnom uni-
verzitetu Arizona, SAD, u 2005. godini. Objavljeni rezultati ukazuju da je pokrivenost
testova koju su postigli studenti drasticno pove¢ana nakon koriS¢enja tutorijala i alata
Trainer.

7.4 Prednosti i mane upotrebe simulatora u edukaciji

Tradicionalni na¢in predavanja teme testiranja softvera nije prilagoden zahtevima sa-
vremenih studenata. Pre svega, materijali za kurs mogu biti dosadni i suvoparni ako
nastavnik koristi tradicionalni pristup sa kredom i tablom, $to moze da demotivise i fru-
strira studente koji o¢ekuju da vide prakti¢ne primere metoda testiranja softvera. Drugo,
tehnologije koje se mogu koristiti kao podrska nastavnom procesu napreduju i poboljsa-
vaju se svakodnevno. Veb sajtovi, mobilne aplikacije, igre, pa ¢ak i virtuelna stvarnost,
sve to moze da se koristi za unapredenje nastavnog procesa i pruza beskrajne moguénosti.

Dve glavne metodologije mogu da se koriste za poboljSanje nastavne prakse uopste:
ucenje zasnovano na istrazivanju i uc¢enje zasnovano na reSavanju problema. Prva meto-
dologija je usredsredena na podsticanje studenata da sami otkrivaju stvari, izvode ek-
sperimente sa svojim istrazivackim projektima i saraduju sa drugim studentima kako bi
medusobno podelili znanje. Ova metodologija cilja na nivo angazovanja studenata, ra-
doznalost, pedantnost, kriticko razmisljanje i sposobnost da primene naucene tehnike u
praksi, a sve to se smatra visoko pozeljnim sposobnostima koje dobar tester softvera treba
da ima.

Druga metodologija se odnosi na pristup gde nastavnici koriste resavanje problema
kako bi sistematski upoznali studente sa konceptima koji ée se koristiti za pronalazenje
reSenja za razli¢ite zadatke. Ova metoda se oslanja na nastavnika, koji daje zadatak
studentima, pruzajué¢i im vodstvo i podrsku dok pokuSavaju sami da analiziraju i rese
zadatak, primenjuju¢i koncepte naucene kroz predavanja. Ovaj pristup se Cesto koristi
na kursevima rac¢unarstva i softverskog inzenjeringa, i prirodno je dobar izbor za kurseve
testiranja softvera [181].

Obe opisane metodologije se lako mogu integrisati i implementirati u savremena okru-
zenja za ucenje i saradnju. Veb platforme WReSTT-CyLE (Odeljak, Automatizova-
ni sistem za interaktivno ucenje testiranja softvera (Odeljak i Light views (Odeljak
, su primeri ovakvih alata. Ove platforme za saradnju imaju moguénost da povecaju
posvecenost, angazovanje i motivaciju studenata, i podstaknu saradnju i deljenje znanja
medu studentima. Pored toga, ove platforme se mogu koristiti i na mobilnim uredajima,
koncept koji je prikazan u Odeljku na Android platformi. Potencijalni problem koji
moze nastati je trajna integracija ovog tipa alata u akademske institucije, jer veé¢ina tih
institucija ima tendenciju da se drzi tradicionalnijih pristupa nastavnom procesu, i ¢esto
su otporne na prihvatanje i uklju¢ivanje savremenih tehnologija. Drugi problem je trosak
potreban za implementaciju i odrzavanje takvog sistema, koji se u veéini sluc¢ajeva ne mo-
ze ignorisati. S druge strane, prednosti koris¢enja obrazovnih alata kao korisnog dodatka
tradicionalnim predavanjima su znacajne:

1. Studenti su motivisaniji i njihovo angazovanje je znacajno pove¢ano. Oni su aktivni
ucesnici u procesu prenosa znanja, uc¢estvujucéi u diskusijama i istrazivanjima kroz
individualne i grupne projekte. Vestine koje mogu stec¢i su prakticnije i primenljivije
kada zavrSe studije i zaposle se.
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2. Nivo kreativnosti je drasti¢no povec¢an. Studenti su u moguénosti da izvode svo-
ja istrazivanja, izvrSavaju simulacije, ucestvuju u projektima, i dobijaju povratne
informacije o svom radu, $to ih moze podstaéi da rade jos vise.

3. Tehnologka infrastruktura koja je potrebna za ovakvo okruzenje postaje dostupna i
pristupacna sve ve¢em broju akademskih institucija svakog dana.

4. Studenti sa posebnim potrebama se lako mogu ukljuciti u virtuelno okruzenje za
ucenje, i mogu ucestvovati u ve¢em broju aktivnosti u poredenju sa tradicionalnom
metodom nastave.

5. Dodatni zadaci mogu biti nagradeni dodatnim bodovima za aktivnost, koji se mogu
smatrati dodatkom na ukupnu ocenu predmeta.

Medu nedostacima koriséenja alata za uc¢enje u nastavnom procesu, treba napomenuti
mogudi problem preoptere¢enja studenata sa previse materijala za u¢enje. Ako sadrzaj nije
pravilno izbalansiran, to moze dovesti do gubitka fokusa i smanjenja nivoa angazovanja.
Druga potencijalna opasnost lezi u sistemu nagradivanja - ako platforma dodeljuje dodatne
bodove za dodatne zadatke, koji se racunaju u ukupnu ocenu koju studenti zarade, oni
mogu biti u iskuSenju da na kraju pokusSaju da pronadu ranjivost ili gresku u dizajnu
sistema, sigurnosti i iskoriste alat. Poslednji izazov lezi u ¢injenici da nastavnici ponekad
nisu upoznati sa najnovijim tehnologijama, dok su nove generacije studenata, rodene
2000-ih godina, bile u bliskom kontaktu sa tim tehnologijama od samog pocetka. Ovaj
tehnoloski jaz izmedu nastavnika i studenata moze predstavljati potencijalni problem koji
moze usporiti integraciju savremenih tehnologija u nastavni proces, kako je primetio [182].

Ovo opsezno istrazivanje je takode pokazalo da se pristup zasnovan na igrama cesto
koristi za povecanje interesa i angazovanja studenata. To ima savrSen smisao, jer sirovi
materijali mogu brzo postati dosadni i suvoparni, a gejmifikacija bi mogla biti savrSeno
reSenje. Pristupi zasnovani na igrama, kao sto su SQLTest-GoRace (Odeljak , Code

Defenders (Odeljak , Testing game (Odeljak [7.3.5]), Bug hunt (Odeljak , Bug
Hide-and-Seek (Odeljak [7.3.11]), TestEG (Odeljak [7.3.13)) i JoVeTest (Odeljak [7.3.14)) su

razvijeni kao kompjuterske igre, a povratne informacije studenata su bile odli¢ne. Takode
je koriséen i pristup zasnovan na kartama, kao $to je prikazano u primerima Card game
(Odeljak i GreaTest (Odeljak . Ove igre sa kartama su inspirisane uspesnim
i siroko popularnim igrama sa kartama, kao $to su Munchkin i Magic: The Gathering,
igre sa kojima su studenti upoznati. I kompjuterske igre i igre sa kartama drasticno
povecavaju nivo angazovanja studenata, jer se ose¢aju motivisano da aktivno ucestvuju u
okruzenjima nalik igrama, iz ociglednog razloga - podseca ih na prave video igre. Uspeh
pristupa gejmifikaciji se oslanja na jos jedan vazan faktor - takmicarski duh, jer studenti
uzivaju u takmicenju jedni protiv drugih, drasti¢no povecavajuéi angazovanje. Ovo se
moze koristiti za poboljsanje njihovog razumevanja nastavnih materijala.

Glavne prednosti pristupa zasnovanog na igrama kao dodatka procesu ucenja testiranja
softvera su sledece:

1. Nivo motivacije, konkurentnosti i angazovanja studenata se drasti¢no poboljsava.
Stavljanje u poznata okruzenja nalik igrama moze im pomoci da se osecaju udobnije,
otvorenije i raspolozenije za inac¢e monotone i potencijalno dosadne materijale.

2. Gejmifikacija predstavlja mnogo prijatniji na¢in ucenja, posebno kada se uporedi sa
tradicionalnim metodama nastave.
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3. Gejmifikacija moze povecati entuzijazam i samopouzdanje.
4. Koris¢enje multiplayer moda moze poboljsati timski rad i saradnju.

5. Prenos znanja i diskusije postaju prirodni studentima koji ucestvuju u igri zajedno,
Sto im moze pomoci da razumeju neke sloZenije teme.

studentima da ih shvate kroz prakti¢ne primere ugradene u igru.

7. Gejmifikacija moze pomodi studentima koji imaju problema sa socijalnim vestinama
i interakcijom sa drugim ljudima, pruzajuéi im snaznu motivaciju da ucestvuju i
budu ¢lan tima.

Kao nedostatak gejmifikacije, moze se videti da brojni kriti¢ari tvrde da ona ne dodaje
nista korisno u¢enju, ¢ak da studenti samo gube vreme i neé¢e usvojiti nista vazno. S druge
strane, profesori Cesto nisu voljni da koriste pristupe zasnovane na igrama u ucionici na
nivou postdiplomskih studija, jer to mozda nece izgledati prikladno tradicionalnijim na-
stavnicima i kolegama. Cak i ako je pristup zasnovan na igrama usvojen za kurs, ponekad
profesori ne mogu da odrede da li studenti stvarno uce, ili se samo igraju i zabavljaju se.
Pored toga, kako je primeceno u [150], dizajn igre, korisnicko iskustvo, a narocito sistem
nagrada su kljuéni za angazovanje studenata, jer ¢ak i ako su privuceni igri na pocetku,
nivo angazovanja ¢e opasti kako kurs napreduje. Motivacija ¢e pratiti silazni trend kada
studenti shvate da nece dobiti vise nagrada za svoj rad. Moguce resSenje za ovaj izazov bi
bilo da se motivacioni stimulus rasporedi tokom celog kursa, kako bi se studenti zadrzali
zainteresovanim i angazovanim.

Komparativna analiza Sesnaest alata obuhvaéenih ovim pregledom je data u Tabeli
[7.2] Ocigledno je da dominiraju metode zasnovane na igrama, jer se vise od polovine
obuhvac¢enih alata odnosi na gejmifikaciju. To je zapravo bilo ocekivano, jer je pristup
zasnovan nha igrama najperspektivniji za povecanje interesa i angazovanja studenata, po-
Sto sirovi materijali mogu biti dosadni. Takode se moze ista¢i da samo jedan od Sesnaest
razmatranih alata (WReSTT) zapravo implementira i nudi virtuelne poene koji se mogu
sakupljati kroz dodatne aktivnosti. Svi razmatrani okviri ciljaju na motivaciju i angazova-
nje studenata podsticanjem njihovog takmicarskog duha. Medutim, neka vrsta virtuelnih
poena ili koncepta nagrade se moze preporuciti za jos ve¢u motivaciju studenata, jer se ti
virtuelni poeni mogu koristiti za dodavanje ocenama studenata dobijenim tradicionalnim
metodama ispitivanja. Tabela pruza dodatne detalje o tehnologijama koris¢enim za
razvoj svakog od obuhvacenih alata, kao i veb adresu gde se alatu moze pristupiti (ako
je informacija dostupna), i podrsku za jezik. Tabela prikazuje detalje o koris¢enju
okruzenja ukljuc¢enih u pregled (institucija gde su razvijeni, godina pocetnog uvodenja,
institucije koje ih koriste, i period korisé¢enja).
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Na kraju, Tabela [7.5] pruza pregled tema koje pokriva svako okruZenje o kojem se
raspravlja, na osnovu identifikovanih tema predstavljenih u Tabeli [7.I] Treba napome-
nuti da su informacije o pokrivenim temama izvedene iz odgovarajuc¢ih publikacija koje
su predstavile i opisale svaki alat, kao i sa zvani¢nih veb stranica (ako postoje). Ovaj
pristup evaluaciji je uzet jer su opisana okruzenja konceptualizovana na razlicite nacine, a
ovo je odredeno kao najmanji zajednicki delilac. Moguce je zakljuciti da nijedan od alata
ne pokriva sve teme. Alati koji su postigli najveéi procenat pokrivenih tema su obi¢no
alati zasnovani na programu ISTQB Foundation level ili alati koji pruzaju dodatne do-
kumente za ucenje (sa niskom interaktivnoscu). Alati sa visokom interaktivnoséu obi¢no
se fokusiraju na najvaznije prakti¢ne teme, koje uklju¢uju crnu kutiju, belu kutiju i mu-
taciono testiranje. Takode je moguce zakljuciti da veé¢ina alata pokriva staticko testiranje
i izveStavanje u nekoj meri, jer se od studenata trazi da razumeju specifikaciju zahteva,
analiziraju pokrivenost koda i osnovno izveStavanje o greskama. Dodatni zakljucak koji
se moze izvudéi je da vec¢ina alata ne pokriva teme testiranja GUI-a, iako je to vazan deo
procesa testiranja sa specificnim izazovima. Integracija i sistemsko testiranje su takode
podrzani u ogranicenoj meri, uglavnom pruzanjem tutorijala o tome kako bi trebalo da
se izvode, bez prakticnih zadataka koji bi mogli da ukljucuju testiranje performansi. Po-
slednje, ali ne manje vazno, agilna metodologija se jedva spominje, i prakti¢no samo od
strane okruzenja strukturiranih oko ISTQB Foundation level programa (kao Sto su dve
opisane kartaske igre).
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7.5 Zakljuéna razmatranja postojecih reSenja

Svet se neprestano menja zbog napretka tehnologije, a obrazovanje mora da ga prati.
Inovacije i njihovo dodavanje u proces ucenja su neophodni za nove mlade generacije
studenata, koje su oblikovane tehnologijom od rodenja. Obrazovanje se mora prilagoditi
modernom svetu i prihvatiti nove tehnologije, ili bi moglo ostati daleko iza. Ova ¢injenica
posebno vazi za predmete iz oblasti racunarstva i softverskog inzenjeringa, koji moraju
uvek i¢i u korak sa najnovijim trendovima, jer nema smisla uciti studente o starim i
zastarelim tehnologijama. Isto vazi i za testiranje softvera, koje je integralni deo polja
softverskog inzenjeringa, povezan sa svim ostalim predmetima programiranja.

[strazivanje predstavljeno u ovom ¢lanku ima za cilj da pruzi pregled razli¢itih okru-
zenja, alata i igara koje bi se mogle koristiti kao dopunska sredstva tradicionalnoj nastavi
testiranja softvera. Glavna motivacija za uklju¢ivanje dopunskih alata u ¢asove testiranja
softvera je ta Sto bi sirova predavanja mogla biti teska za razumevanje, monotona i do-
sadna. Alati imaju za cilj da povecaju angazovanje studenata, motivisu ih i daju im vise
prakti¢nog znanja koje mogu koristiti nakon sto diplomiraju. Ovo istrazivanje je pokusalo
da pokrije sva okruzenja koja su na jedan ili drugi nacin koriS¢ena kao dopuna kursevima
testiranja softvera u poslednjih dvadeset godina.

Ovo istrazivanje je pokazalo da se veéina alata koji se koriste kao dopuna kursevima
testiranja softvera implementiraju kao alati za kolaborativno ucenje ili igre. Medutim,
mnogi nastavnici nisu bas voljni da dodaju bilo kakva dopunska obrazovna sredstva svo-
jim ¢asovima, uglavnom iz dva razloga. Prvo, ne veruju da bi ti alati doneli nesto korisno
i poboljsali razumevanje studenata o temi. Drugo, mnogi nastavnici nemaju dovoljno
tehnickog iskustva da koriste moderne tehnologije. S druge strane, mnogo veéi broj na-
stavnika smatra ove alate korisnim i ukazuje na to da njihova upotreba moze drasticno
povecati motivaciju u ucionici ako se adekvatno kombinuju sa tradicionalnim predava-
njima. Evaluacija alata koja je sprovedena u odnosu na broj pokrivenih tema testiranja
softvera takode pokazuje da nijedan alat ne pokriva kompletni set. Konacno, neke vazne
teme kao Sto su testiranje GUI-a i agilna metodologija razvoja softvera se jedva pominju
i to samo u nekoliko alata.

Buduéi rad u ovoj oblasti treba da se fokusira na dalje ucenje iz iskustava dobijenih
iz prakti¢ne primene alata predstavljenih u ovom istrazivanju. Svako okruZenje koje je
ukljuceno u istrazivanje ispunjava svoju svrhu i uspesno se koristi kao dodatak nastavnim
aktivnostima. Medutim, nijedan od njih ne pokriva potpuno sve teme navedene u smer-
nicama ACM /IEEE. Krajnji cilj bi bio da se na tom znanju i nauc¢enim lekcijama izgradi
i implementira novo okruzenje za ucenje testiranja softvera koje bi moglo da se nosi sa
nedostacima pronadenim u trenutno dostupnim okruzenjima.

7.6 Primer laboratorijske vezbe

U sklopu ove doktorske disertacije, razvijen je i predlog laboratorijske vezbe u okvi-
ru koje studenti ispituju vise razlic¢itih modela masinskog ucenja na JM1 NASA skupu
podataka [29]. Na pocetku, od studenata je zahtevano da urade eksploratornu analizu
podataka (engl. Exploratory Data Analysis, skr. EDA), kako bi razumeli podatke sa ko-
jima rade. Od studenata je zatim konkretno zahtevano da ispitaju mogucénosti AdaBoost
modela [I83], koji nije ranije ispitan na ovom skupu podataka, i da uporede sa rezultatima
drugih tradicionalnih modela masinskog ucenja. Nakon toga, potrebno je da studenti is-
pitaju vise metaheuristickih algoritama kako bi optimizovali parametre AdaBoost modela
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za konkretan skup podataka i dobili §to je moguce bolje rezultate na posmatranom skupu
podataka. Na kraju, uradena je evaluacija uticaja upotrebe ovakve laboratorijske vezbe
na proces predavanja iz oblasti vestacke inteligencije i testiranja softvera, tako sto je stu-
dentima koji su ucestvovali u testiranju upotrebe modela masinskog ucenja dat anonimni
upitnik u kome su ocenjivali razli¢ite aspekte ovakvog prakti¢nog primera u nastavi.

7.6.1 Eksploratorna analiza podataka

Skup podataka za predvidanje defekata sadrzi brojne vazne karakteristike i metrike o
povezanom softveru, koje bi mogle biti iskoriséene za uspe$no predvidanje da li odredeni
softverski modul ima defekte. Ovaj set karakteristika je uspostavljen jos sedamdesetih
godina sa ciljem da objektivno karakteriSe svojstva koda relevantna za kvalitet softvera,
i danas se jos uvek koristi.

Karakteristike uklju¢uju nekoliko metrika koje je predstavio Thomas McCabe [21], kao
Sto su broj linija koda (LOC), ciklomatska slozenost (tj. CC ili v(g)), esencijalna slozenost
(ev(g)), i dizajnerska slozenost (iv(g)). Pored toga, posmatrane su i nekoliko metrika koje
je predlozio Maurice Halstead [22], 23], ukljuc¢ujuci Getiri osnovne i osam izvedenih metrika,
kao Sto su ukupni operatori + operandi, duzina programa, procena vremena, broj linija,
broj linija koje sadrze komentare, i prazne linije.

Konacno, skup podataka takode razmatra jedinstvene operatore, jedinstvene operande,
ukupne operatore, ukupne operande, i broj grana (neophodno za testiranje pokrivenosti
grana/odluke, izvedeno iz kontrolnog toka grafa). Ciljna promenljiva je defekt, sa moguéim
vrednostima tac¢no ili neta¢no, $to ukazuje na to da li posmatrani modul ima ili nema
jedan ili viSe prijavljenih defekata. Ovaj problem pripada klasi¢nim izazovima binarne
klasifikacije. Toplotna mapa koja pokazuje korelaciju izmedu karakteristika je prikazana
na slici[7.6], dok su neki od najrelevantnijih indikatora prikazani na slici[7.7] Konacno, slika
[7.§ prikazuje dijagram koji prikazuje distribuciju klasa posmatranog skupa podataka.

Takode se moZe primetiti da je ovaj konkretni skup podataka nebalansiran, jer 77,5%
skupa podataka predstavlja unose bez defekata, a preostalih 22,5% oznacava instance sa
defektima.

7.6.2 Metrike koje se koriste u vezbi

U vezbi se koriste tradicionalne metrike masinskog ucenja bazirane na tacno pozi-
tivnim (TP), ta¢no negativnim (TN), lazno pozitivnim (FP), i laZzno negativnim (FN)
predikcijama. Ovaj set metrika omogucava izra¢unavanje vaznih indikatora masinskog
ucenja kao Sto su tacnost, preciznost, osetljivost i F-skor. Za NASA skup podataka, koji
je nebalansiran, optimizuje se Koenov kapa koeficijent.

7.6.3 Evaluacija tradicionalnih modela masinskog ucenja na NA-
SA skupu

U ovom delu vezbe, od studenata se trazi da testiraju nekoliko modela masinskog
ucenja na NASA skupu podataka. Medu posmatranim modelima je i AdaBoost, koji nije
ranije ispitivan u ovom konkretnom scenariju. Ostvareni rezultati izvrSavanja AdaBoost
modela, sa podrazumevanim podeSavanjima, prikazani su u tabeli [7.60] Moze se uociti
da AdaBoost postize vrlo osrednje rezulate sa podrazumevanim podeSavanjima, ¢ime se
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dodatno naglasava neophodnost podesSavanja hiperparametara svakog modela masinskog

ucenja za svaki konkretan problem.

Tabela 7.6: Poredenja razlic¢itih modela masinskog ucenja na NASA skupu podataka

Methods accuracy error rate Cohen’s kappa
AdaBoost 68.58%  0.314217  0.124913
XGBoost 74.34%  0.256610  0.144685
RF 78.11%  0.218856  0.089953
SVM 77.52%  0.224841  0.012657

DNN 1 hidden layer — 75.77%  0.242277  0.0872
DNN 2 hidden layers 79.68%  0.20324 0.09175

7.6.4 Simulacije sa optimizacijom AdaBoost modela

Studentima je dat zadatak da uz pomo¢ metaheuristickih algorithama optimizuju
AdaBoost model za dati skup podataka o defektima softvera. Kolekcija hiperparametara
modela AdaBoost koji se optimizuju, zajedno sa njihovim odgovaraju¢im ogranic¢enjima

prostora pretrage i tipovima promenljivih su navedeni u Tabeli [7.7]

Tabela 7.7: AdaBoost hiperparametri optimizovani u ovoj vezbi

AdaBoost hiperparametar granice pretrage tip promenljive

broj estimatora [10, 30] celobrojna vrednost
dubina [1,5] celobrojna vrednost
stopa ucenja [0.01, 2] realna vrednost

Zivkovié, T., "Predvidanje defekata u softveru primenom modela masinskog ucenja
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Slika 7.7: Vizuelizacija relevantnih atributa

Ostali brojni hiperparametri modela AdaBoost su fiksirani na podrazumevane vred-
nosti tokom eksperimenata. Opisani okvir je kreiran koriste¢i Python programski jezik,
i oslanja se na c¢esto koriséene Python biblioteke za masinsko ucenje, kao $to su numpy,
scipy, i pandas. XGBoost model je implementiran koriste¢i Python biblioteku scikit-learn.
Sema kodiranja koju koristi ovaj okvir je da se svaka jednika posmatra kao vektor du-
zine [, gde [ prikazuje broj optimizovanih hiperparametara. Kao $to je ranije receno, tri
AdaBoost hiperparametara je proslo kroz proces optimizacije, stoga je u ovoj vezbi, [ bio
fiksiran na 3.

Algoritmi odabrani za optimizaciju AdaBoost modela su: metod krda losova (engl.
elk herding optimizer, skr. EHO)[I84], GA [50], PSO [56], algoritam kojota (engl. coyote
optimization algorithm, skr. COA) [I85], SCA [62] i WOA [100]. Svaki od algoritama se
izvrSava sa 8 jedinki u populaciji, 10 iteracija po izvrSsavanju, i 20 nezavisnih izvrSavanja
(posto su eksperimenti zahtevni). Koenov kapa koeficijent se koristi kao funkcija cilja u
eksperimentima.

Zivkovié, T., "Predvidanje defekata u softveru primenom modela masinskog ucenja 96

optimizovanih metaheuristikama"



Primena u nastavi

Software detection NASA - distribution of defect classes

defect-free

defective

Slika 7.8: Distribucija klasa

7.6.5 Rezultati simulacija

Rezultati dobijeni nakon izvrSavanja navedenih algoritama su dati u nastavku. Tabela
prikazuje rezultate funkcije cilja (Koenov kapa koeficijent), dok su rezultati indikator-
ske funkcije (stopa greske u klasifikaciji) dati u Tabeli

Tabela 7.8: Rezultati funkcije cilja za sve posmatrane algoritme.

Metoda Best Worst Mean Median  Std Var

AB-EHO 0.195173 0.163105 0.181935 0.185901 0.012611 1.56E-04
AB-GA 0.196269 0.181283 0.188697 0.188885 0.005392 2.91E-05
AB-PSO  0.181253 0.173224 0.177188 0.177096 0.002693 7.41E-06
AB-COA 0.261202 0.165103 0.194524 0.187268 0.031657 1.02E-03
AB-SCA  0.188107 0.167954 0.178706 0.180724 0.006498 4.26E-05
AB-WOA 0.194548 0.162723 0.180287 0.179703 0.010844 1.14E-04

Tabela 7.9: Rezultati indikator funkcije - stopa greske u klasifikaciji.

Metoda Best Worst Mean Median  Std Var

AB-EHO 0.245424 0.229652 0.245205 0.247094 0.014826 2.19E-04
AB-GA 0.245424 0.243887 0.235703 0.234203 0.007305 5.28E-05
AB-PSO  0.237196 0.225156 0.230794 0.231027 0.007991 6.39E-05
AB-COA 0.234533 0.254802 0.234767 0.232708 0.009914 9.79E-05
AB-SCA  0.231195 0.234201 0.226607 0.225816 0.007357 5.29E-05
AB-WOA 0.252905 0.233103 0.235495 0.230667 0.013092 1.69E-04

Zatim, potrebno je prikazati detaljne metrike za najbolje izvrsavanje svakog od algori-
tama, kao $to je prikazano u Tabeli[7.10] MoZe se uociti da je accuracy znacajno poboljsan,
na primer, iznosi oko 75.4% u slucaju EHO i GA algoritama, $to je znacajno poboljsanje
rezultata osnovnog neoptimizovanog AdaBoost modela.

Na kraju, od studenata se trazi da prikazu vrednosti hiperparametara AdaBoost mo-
dela za svaki od koris¢enih algoritama, kao §to je prikazano u Tabeli [7.11]

Od studenata je na kraju zahtevano i da vizuelizuju rezultate eksperimenata, prikazom
odgovarajuc¢ih box plot dijagrama za sve posmatrane metaheuristicke algoritme, kao sto

je prikazano na Slici [7.9}
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Tabela 7.10: Detaljne metrike najboljih izvrSavanja algoritama.

Metoda Metrika  Bez defekata Sa defektima Accuracy Macro avg Weighted avg
AB-EHO  precision 0.809982 0.429306 0.754583  0.619644 0.724391
recall 0.892857 0.277870 0.754583  0.585364 0.754583
fl-score  0.849403 0.337374 0.754583  0.593388 0.734278
AB-GA precision  0.810254 0.429668 0.754583  0.619961 0.724683
recall 0.892375 0.279534 0.754583  0.585954 0.754583
fl-score  0.849334 0.338710 0.754583  0.594022 0.734525
AB-PSO  precision 0.773789 0.216066 0.698466  0.494928 0.648390
recall 0.863417 0.129784 0.698466  0.496600 0.698466
fl-score  0.816150 0.162162 0.698466  0.489156 0.669106
AB-COA  precision 0.773789 0.216066 0.698466  0.494928 0.648390
recall 0.863417 0.129784 0.698466  0.496600 0.698466
fl-score  0.816150 0.162162 0.698466  0.489156 0.669106
AB-SCA  precision 0.773794 0.217391 0.687617  0.495593 0.648692
recall 0.843629 0.149750 0.687617  0.496690 0.687617
fl-score  0.807204 0.177340 0.687617  0.492272 0.665585
AB-WOA precision 0.811607 0.413395 0.747101  0.612501 0.722073
recall 0.877413 0.297837 0.747101  0.587625 0.747101
fl-score  0.843228 0.346228 0.747101  0.594728 0.731482

Tabela 7.11: Parametri najboljeg AdaModela dobijeni sa svakim od posmatranih algoritama.

Broj estimatora dubina

Stopa ucenja

Metoda

AB-EHO 30
AB-GA 30
AB-PSO 22
AB-COA 24
AB-SCA 12
AB-WOA 30

4

QU = DN = Ot

1.401188
1.026934
1.144578
1.997424
1.74146'7
1.328102

7.6.6 Studentska evaluacija predloZenog resenja

U cilju evaluacije predlozene metodologije u procesu predavanja iz predmeta veStacke
inteligencije i testiranja softvera, studenti su testirali predloZzeno resenje. Nakon rada sa
okruZenjem, studenti su dobili anonimni upitnik, u kome su davali ocene (u rasponu 1-5) za
razli¢ite aspekte predlozenog resenja. Ukupni utisci ispitanika, sa prose¢nim vrednostima
iz svih poslatih anketa, dati su u Tabeli [7.12]

Tabela 7.12: Lakoca koriS¢enja i prednosti upotrebe predloZenog resenja.

Prosecna ocena

Lakoca koriséenja (1 - tesko, 5 - lako) 3.9
Razumevanje tema u odnosu na materijale koji nisu 4.4
ukljuceni u vezbu (1 - mnogo teze, 5 - mnogo lakse)
TeZina materijala (1 - lako, 5 - tesko) 4.1
Efekat upotrebe predloZenog resenja na ucenje 4.5
(1 - nema uticaj, 5 - znacajan uticaj)

Uticaj predlozenog reSenja na zainteresovanost 4.2

studenata za temu (1 - nema, 5 - znacajan)

Zivkovié, T., "Predvidanje defekata u softveru primenom modela masinskog ucenja
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Slika 7.9: Vizuelizacija box plot dijagrama za sve posmatrane algoritme.

Tako su materijali upotrebljeni u predlozenoj vezbi mnogo slozeniji i tezi od drugih
dostupnih materijala koji se koriste na konvencionalnim kursevima, studenti su uglavnom
procenili razumevanje materijala znatno superiornije nego za druge teme iz ovih oblasti,
koje nisu pokrivene ovom vezbom. Ovakvo reSenje je znacajan alat koji moze pomoc¢i na-
roCito u sluc¢aju tezih tema, gde su prednosti mogucénosti vizuelizacije i prakti¢nih primera
na konkretnim skupovima podataka velike.

Uopsteniji odgovori o uticaju koji predlozeno reSenje ima na tradicionalni proces ucenja
su priloZeni u Tabeli [7.13] Dobijeni podaci indikuju zna¢aj upotrebljavanja odgovarajuceg
alata u paraleli sa tradicionalnim materijalima za kurs. Sveukupno gledano, nivo razu-
mevanja studenata, kao i njihova zainteresovanost za temu su bili znacajno veéi nego bez
upotrebe predlozenog resenja. Studenti su imali opciju da dodaju i komentare u obliku
slobodnog teksta, gde su narocito podvukli da je ovakav pristup dobar nacin da se studen-
tima pomogne u razumevanju materijala, jer na ovakav nacin mogu da dobiju prakti¢no
znanje i veliki broj odgovora na pitanja u vezi tradicionalnih teorijskih materijala.
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Tabela 7.13: Znacaj upotrebe prakti¢nih vezbi u okviru kurseva vestacke inteligencije i testiranja
softvera.

Prosecna ocena

Zmacaj upotrebe alata koji predstavlja 4,7
podrsku za kurs (1 - mali, 5 - veliki)

Zmnacaj moguénosti vizuelizacije 4.8
(1 - nema, 5 - veoma vazno)

Znacaj lake pripreme i realizacije 4.2
primera za vezbu (1 - nema, 5, veoma veliki)

Zmnagaj moguénosti samostalnog podeSavanja 3.9
modela ML (1 - nema uticaj, 5 - znacajan uticaj)
Poverenje u materijale za kurs 3.7

(1 - nema, 5 - znacajan)

Relevantnost predloZenog resenja 4.1
(1 - nema, 5 - visoko)

Zivkovié, T., "Predvidanje defekata u softveru primenom modela masinskog ucenja 100
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Zakljucak

Zadatak predvidanja defekata je od vitalnog znacaja u razvoju softvera, jer moze po-
modi u fokusiranijem testiranju modula sklonih greskama, a to moze rezultirati efikasnim
procesom testiranja i ranim otkrivanjem defekata. Osim toga, to moze ustedeti vreme,
novac i spreciti brojne probleme nakon implementacije softvera. Pristup koji je izabran u
ovoj tezi koristi hibridnu strukturu predvidanja defekata softvera koja bi mogla biti pri-
menjena za ovaj vazan izazov. Uvedeni model se oslanja na novi HARSA metaheuristicki
algoritam, razvijen dodavanjem FA postupka pretrage osnovnom RSA algoritmu. Ovaj
hibridni algoritam niskog nivoa koristi prednosti snazne eksploracije RSA i snazne eksplo-
atacije FA, gde jake tacke svakog algoritma prevazilaze njihove odgovarajuée nedostatke.
HARSA metod pocinje izvrSavanje koristeéi RSA postupak pretrage, ali nakon odredenog
broja iteracija, pocinje da rotira RSA i FA postupke pretrage kako bi postigao snazniju
eksploataciju.

Ovaj novi HARSA algoritam je implementiran kao komponenta sistema masinskog
ucenja, i upotrebljen je da optimizuje hiperparametre XGBoost strukture. Ovaj pristup
je nazvan XG-HARSA, i evaluiran je na dva znacajna skupa podataka za klasifikaciju
defekata softvera (NASA i GHPR). Vazna razlika izmedu ova dva skupa podataka je
da je NASA nebalansiran, dok je GHPR savrSseno balansiran skup podataka. Dobijeni
rezultati su uporedeni sa rezultatima dobijenim od osam konkurentnih modernih snaznih
optimizacionih algoritama, koriséenih u identi¢noj konfiguraciji sa identicnim ciljem da
se fino podese hiperparametri XGBoost-a. U slu¢aju NASA skupa podataka, uvedeni
XG-HARSA model postigao je vrhunsku tacnost klasifikacije od 79,39% (stopa greske
kao funkcija cilja) i nesto nizu ta¢nost od 78,26% i najbolji i znacajno poboljsani F1
rezultat kada je Koenova kapa korisé¢ena kao funkcija cilja. Na GHPR skupu podataka,
koji je balansiran, samo je stopa greske koriséena kao funkcija cilja, gde je predlozeni
XG-HARSA postigao najbolju tacnost klasifikacije od 81,33%.

Na kraju, sprovedena je SHAP analiza uz interpretaciju rezultata najboljeg modela
(XG-HARSA) na oba skupa podataka, sa ciljem razumevanja eksperimentalnih rezultata i
odredivanja najznacajnijih karakteristika. Ova analiza potvrdila je posmatranja iz prakse,
gde su najvaznije karakteristike svojstva koda koji ukazuju na sloZzenost, poput broja linija
koda, ukupnog broja operanada, nivoa ugnjezavanja, dubine stabla nasledivanja, broja
zavisnosti koje posmatrana klasa poseduje i broja metoda u klasi. Ako je kod izuzetno
slozen, vrlo je tesko pravilno ga testirati i pokriti sve scenarije, sto dovodi do povecane
Sanse da ¢e neki defekti ostati nepokriveni, a moguce je da ¢e se preneti u fazu produkcije
gde bi ih neizbezno primetili krajnji korisnici. Jasna preporuka ovde bi bila da se prate ove
kljuéne metrike, i ako se slozenost povecava tokom razvoja, preporucuje se refaktorisanje
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koda.

Osnovni cilj ove teze bila je realizacija sistema za predikciju defekata u softverskim mo-
dulima, primenom modela masinskog ucenja ¢iji su hiperparametri optimizovani pomocéu
metaheuristickih algoritama. Realizovani sistem je sposoban da na osnovu skupa softver-
skih metrika efikasno i precizno predvidi da li je posmatrani modul podlozan greskama ili
ne.

Za odredivanje odgovarajuc¢ih vrednosti hiperparametara modela za konkretan pro-
blem klasifikacije upotrebljeni su metaheuristicki algoritmi, zato Sto su sposobni da efika-
sno pretraze prostor mogucih vrednosti hiperparametara i pronadu one vrednosti koje daju
najbolje performanse modela. Optimizovani sistem radi binarnu klasifikaciju na osnovu
skupa softverskih metrika za posmatrani modul.

Rezultati razlicitih metaheuristickih algoritama za ovaj konkretan problem su analizi-
rani. Data je i interpretacija najboljih modela primenom SHAP metode, koja omogucava
dublje razumevanje kako posmatrani model donosi odluke, i §to moze biti korisno za
buduca dalja unapredenja modela. Obavljena je i detaljna statisticka analiza primenom
statistickih testova koji su pokazali koji modeli su najbolji za ovaj konkretan problem
klasifikacije.

Realizovano resSenje se moze koristiti u planiranju procesa testiranja, posto omogucava
identifikovanje modula podloznih greskama na osnovu specifi¢cnih metrika, nakon ¢ega se
testiranje moze fokusirati na njih. Dodatno, implementirana je i laboratorijska vezba koja
ilustruje ceo proces optimizacije hiperparametara modela masinskog ucenja na konkret-
nom primeru skupa podataka za identifikaciju defekata u modulima.

Ostvareni nivo performansi modela maSinskog ucenja na problemu klasifikacije sof-
tverskih modula podloZznim greskama je vrlo obecavajuci, a buduéi eksperimenti bi trebali
biti usmereni na uspostavljanje jo§ veéeg nivoa poverenja u predlozeni XG-HARSA mo-
del. Ovaj zadatak ¢e definitivno ukljucivati testiranje na dodatnim skupovima podataka
i metrikama iz zivih projekata, kao i uzimanje u obzir dodatnih podataka i metrika koje
su dostupne na otvorenim Git repozitorijumima.

Predlozeni algoritam se moze testirati i na drugim problemima klasifikacije, posto je
neophodno optimizovati hiperparametre modela na svakom pojedina¢nom problemu za-
sebno. Dodatno, mogucée su i dalje modifikacije samog algoritma RSA, kako bi se ostvarile
jo$ bolje performanse.
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Primeri koda

A.1 Implementacija osnovnog RSA algoritma u Python

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

programskom jeziku

Listing A.1: Osnovni RSA algoritam

from utilities.solutionFSHT import Solution

from utilities.fs_utils import transfer_function
import copy

import numpy as np

import sys

#faFSHT - firefly feature selection hyper-parameters
tuning
#implementacija algoritma koja je prilagodjena i1 za fs 1
za hipertuning
class RSA:
def = init_ (self, n, function, tf, nfeatures):

self.N = n

self.function = function

self.population = []

self.best_solution = [None] * self.function.D

self.gamma = 1 # fixed light absorption
coefficient

self.beta_zero =1 # attractiveness at

distance zero
self.beta = 1

self.alpha = 0.5 # randomization
parameter
self .FFE = self.N; #parametar za fitness

function evaluations, omdah se racuna za fazu
inicijalizacije i1 jednak je broju resenja

self.tf = tf; # ovo je transfer function za
transformaciju u binary space
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23 self.nfeatures = nfeatures; #ovo je max broj
features u datasetu, prvih nfeatures
parametara su za features, ostali su za hiper-
param optimiation

24

25

26 def initial_population(self):

27 for i in range (0, self.N):

28 local_solution = Solution(self.function,self
.tf,self.nfeatures)

29 self.population.append(local_solution)

30 self.population.sort (key=lambda x: x.

objective_function)
31 self.best_solution = copy.deepcopy (self.

population[0] .x)

32

33 def update_position(self, t, max_iter):

34

35 delta = 1 — (10%*(=4)/0.9)+**(1/max_iter)

36 #self.alpha = ( 1- delta) #» self.alpha

37

38 1b = self.function.1lb

39 ub = self.function.ub

40

a1 scale = []

42 for i in range(self.function.D):

43 scale.append(np.abs (ub[i] - 1b[i]))

44

45 #temp_population = copy.deepcopy (self.population

)

46 temp_population = self.population.copy ()

47

48 for i in range(self.N):

49

50 for j in range(self.N):

51

52 if self.population[i].objective_function

> temp_population[]j].
objective_function:

53 #print (self.nfeatures)

54 r = np.sqrt(np.sum( (np.array(self.
population[i] .x) - (np.array(
temp_population[j].x)))*%x2))

55 beta = (self.beta - self.beta_zero)
* np.exp(—-self.gamma * r x% 2) +
self.beta_zero

56 temp = self.alpha * (np.random.rand

self.function.D) - 0.5) * scale
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57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

7

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

def

def

def

def

def

sol = np.array(self.population[i].x)
* (1 - beta) + np.array(
temp_population[j].x) % beta +
temp

sol[0O:self.nfeatures] =
transfer function(sol[0O:self.
nfeatures], self.tf, self.
nfeatures) #ovde koristimo
transfer funckiju za prvih
nfeatures parametara

sol = self.checkBoundaries (sol)

solution = Solution(self.function,
self.tf,self.nfeatures,sol.tolist

()
self.FFE = self.FFE + 1

if solution.objective_function <
self.population([i].
objective_function:
self.population[i] = solution
#self.qr ()
sort_population(self) :

self.population.sort (key=lambda x: x.
objective_function)
self.best_solution = self.population[0].x

get_global_best (self) :
return (self.population[0].objective_function,
self.population[0] .error,self.population([0].
y_proba, self.population[0].y,self.population
[0] .feature_size,
self.population[0] .model)

#return self.population[0].objective_function

get_global_worst (self) :
return self.population[-1].objective_function

optimum (self) :
print (' £ (xx)_=.’, self.function.minimum, "at_xx*_

=", self.function.solution)

algorithm(self):
return 'FA’
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88
89 def objective(self):
90
91 result = []
92
93 for i in range(self.N):
94 result.append(self.population[i].
objective_function)
95
96 return result
97
08 def average_result (self):
99 return np.mean (np.array(self.objective()))
100
101 def std_result (self):
102 return np.std(np.array(self.objective()))
103
104 def median_result (self):
105 return np.median (np.array(self.objective()))
106
107
108 def print_global_ parameters(self):
109 for i in range (0, len(self.best_solution)):
110 print ('X: _{}’ .format (self.best_solution
[(11))
111
112 def get_best_solutions (self) :
113 return np.array(self.best_solution)
114
115 def get_solutions(self):
116
117 sol = np.zeros((self.N, self.function.D))
118 for i in range(len(self.population)):
119 sol[i] = np.array(self.population[i].x)
120 return sol
121
122
123 def print_all_solutions(self):
124 print ("xxx*xxxall_solutions_objectivesxx*xxxxxxx*x"
)
125 for i in range (0,len(self.population)):
126 print (' solution {}’.format (i))
127 print (' objective:{}’ .format (self.
population([i] .objective_function))
128 print (' solution {}:_’ .format (self.
population([i].x))
129 print ( ’
______________________________________ 4 )
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130

131 def get_global_best_params (self) :

132 return self.population[0].x

133

134 #proverava boundaries za hiper-parametre

135 def checkBoundaries (self, Xnew) :

136 for j in range(self.nfeatures,self.function.D):
137 if Xnew[]j] < self.function.lb[j]:

138 Xnew[]j] = self.function.lbl[]]

139

140 elif Xnew[j] > self.function.ub[]]:

141 Xnew[j] = self.function.ublj]

142 return Xnew

143

144

145

146 def getFFE (self):

147 return self.FFE

148

149 # funkcija koja vraca najbolji global best_solution
150 def get_global_best_solution(self):

151 # ovde pravimo liste sa objective 1 indicator za

celu populaciiji

153 indicator_list = [] # ovo je indikator, sta god
da je u pitanju

154 objective_list = [] # ovo je objective, sta god
da je u pitaniju

155 objective_indicator_list = []

156 for i in range(len(self.population)):

157 indicator_list.append/

158 self.population[i] .error) # ovo je za

error, mada je to bilo koji drugi
indikator, samo se tako zoeve

159 objective_list.append(self.population[i].

objective_function) # ovo je objective
160 objective_indicator_list.append(objective_list)
161 objective_indicator_list.append(indicator_list)
162 self.population[0].diversity =

objective_indicator_1list

163

164 return self.population[0]

165

166

167

168

169 def gr(self):

170 #metoda za quasi-reflextive learning
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171

172

173

174

177

178

179

180

181

182

184

185

186

187

188

10

1b self.function.lb
ub self.function.ub
gr_solution = [None] % self.function.D
for i in range(self.N):
for j in range(self.function.D):
if self.populationfi].x[]j] < (ub[j] + 1lb

[(31) / 2:
gr_solution[j] = self.population[i].
x[J] + (

(ub[j] + 1b[3j]) / 2 - self.
population[i].x[Jj]) * np.
random.uniform()

else:
gr_solution[j] = (ub[j] + 1b[3]) / 2
+ (
self.population[i] .x[J] - (

ub[Jj] + 1b[J]) / 2) * np.
random.uniform()
gr_solution_add = Solution(self.function,
gr_solution)
self.population.append (gr_solution_add)
self.population.sort (key=lambda x: x.
objective_function)
# delete elements from population that are not
needed
del self.population| (self.N):len(self.population
) ]
# self.FFE = self.FFE + self.N # dodajemo FFE
za QRBL mechanism

Python programskom jeziku

Listing A.2: PredloZzeni HARSA algoritam

from utilities.solutionFSHT import Solution

from utilities.fs_utils import transfer_function
import copy

import numpy as np

import sys

#implementacija algoritma koja je prilagodjena i za fs 1
za hipertuning

class HARSA:
def  init_  (self, n, function, tf, nfeatures):
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11

12 self.N = n

13 self.function = function

14 self.population = []

15 self.best_solution = [None] * self.function.D

16 self.gamma = 1 # fixed light absorption
coefficient

17 self.beta_zero =1 # attractiveness at
distance zero

18 self.beta =1

19 self.alpha = 0.5 # randomization
parameter

20 self .FFE = self.N; #parametar za fitness

function evaluations, omdah se racuna za fazu
inicijalizacije 1 jednak je broju resenja

21 self.tf = tf; # ovo je transfer function za
transformaciju u binary space

22 self.nfeatures = nfeatures; #ovo je max broj
features u datasetu, prvih nfeatures
parametara su za features, ostali su za hiper-
param optimiation

23

24

25 def initial_population(self):

26 for i in range (0, self.N):

27 local _solution = Solution(self.function,self
.tf,self.nfeatures)

28 self.population.append(local_solution)

29 self.population.sort (key=lambda x: x.

objective_function)
30 self.best_solution = copy.deepcopy (self.

population[0].x)

31

32 def update_position(self, t, max_iter):

33

34 delta = 1 - (10x*x(—4)/0.9)**x(1/max_1iter)

35 #self.alpha = ( 1- delta) #» self.alpha

36

37 1lb = self.function.lb

38 ub = self.function.ub

39

40 scale = []

11 for i in range(self.function.D):

42 scale.append (np.abs (ub[i] - 1bf[i]))

43

44 #temp_population = copy.deepcopy (self.population
)

45 temp_population = self.population.copy ()
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46

a7 #ovo je tweak radimo duplo u poslednjim
iteraci jama

a8 if t>int (max_iter/2):

49 k =2

50 else:

51 k =1

52

53 for p in range (k) :

54

55 for i in range(self.N):

56

57 for j in range(self.N):

58

59 if self.population[i].

objective_function >
temp_population[j].
objective_function:

60 #print (self.nfeatures)

61 r = np.sqgrt(np.sum((np.array (
self.population[i].x) - (np.
array (temp_population[j].x)))
x%2))

62 beta = (self.beta - self.

beta_zero) * np.exp(-self.
gamma * r x% 2) + self.
beta_zero

63 temp = self.alpha » (np.random.
rand (self.function.D) - 0.5) =«
scale

64 sol = np.array(self.population[i
].x) = (1 — beta) + np.array/(
temp_population[j].x) = beta +
temp

65

66 sol[0O:self.nfeatures] =

transfer_ function(sol[0O:self.
nfeatures], self.tf, self.
nfeatures) #ovde koristimo
transfer funckiju za prvih
nfeatures parametara

67 sol = self.checkBoundaries (sol)
68
69 solution = Solution(self.
function, self.tf,self.
nfeatures,sol.tolist ())
70 self .FFE = self.FFE + 1

71
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72 if solution.objective_function <
self.population[i].
objective_function:

73 self.population[i] =
solution

74

75 self.qgr ()

76 #self.qr ()

77 def sort_population (self):

78

79 self.population.sort (key=lambda x: x.
objective_function)

80 self.best_solution = self.population[0].x

81

82 def get_global_best (self):

83 return (self.population[0].objective_function,

self.population([0] .error,self.population([0].
y_proba, self.population[0].y,self.population
[0] .feature_size,

84 self.population[0] .model)

85

86

87 #return self.population[0].objective_function

88

89 def get_global_worst (self):

90 return self.population[-1].objective_function

91

92 def optimum(self) :

93 print (' £ (x*)_=.", self.function.minimum, ’‘at_xx*_

=", self.function.solution)

94

95 def algorithm(self) :

96 return 'FA’

97

98 def objective(self):

99

100 result = []

101

102 for i in range(self.N):

103 result.append(self.population[i].

objective_function)

104

105 return result

106

107 def average_result (self):

108 return np.mean (np.array(self.objective()))
109

110 def std_result (self):
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111 return np.std(np.array(self.objective()))

112

113 def median_result (self):

114 return np.median (np.array(self.objective()))

115

116

117 def print_global_parameters(self):

118 for i in range (0, len(self.best_solution)):

119 print ('X: _{}’ .format (self.best_solution

[(11))

120

121 def get_best_solutions (self):

122 return np.array(self.best_solution)

123

124 def get_solutions (self):

125

126 sol = np.zeros((self.N, self.function.D))

127 for i in range(len(self.population)):

128 sol[i] = np.array(self.population[i].x)

129 return sol

130

131

132 def print_all_solutions(self):

133 print ("x*xxxxxall solutions_objectives xxxxxkxx*"

)

134 for i in range(0,len(self.population)):

135 print (' solution {}’ .format (i))

136 print (' objective:{}’ .format (self.
population[i] .objective_function))

137 print (' solution {}:_’ .format (self.
population[i] .x))

138 print (’
______________________________________ 4 )

139

140 def get_global_best_params (self) :

141 return self.population[0].x

142

143 #proverava boundaries za hiper-parametre

144 def checkBoundaries (self, Xnew) :

145 for j in range(self.nfeatures,self.function.D):

146 if Xnew[j] < self.function.lb[]j]:

147 Xnew[j] = self.function.lbl[]]

148

149 elif Xnew[]j] > self.function.ub[[]j]:

150 Xnew[j] = self.function.ublj]

151 return Xnew

152

153
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154

155 def getFFE (self):

156 return self.FFE

157

158 # funkcija koja vraca najbolji global_best_solution
159 def get_global_best_solution(self):

160 # ovde pravimo liste sa objective 1 indicator za

celu populaciiji

161

162 indicator_list = [] # ovo je indikator, sta god
da je u pitanju

163 objective_list = [] # ovo je objective, sta god
da je u pitanju

164 objective_indicator_list = []

165 for i in range(len(self.population)):

166 indicator_list.append/

167 self.population[i] .error) # ovo je za

error, mada je to bilo koji drugi
indikator, samo se tako zoeve

168 objective_list.append(self.population([i].

objective_function) # ovo je objective
169 objective_indicator_list.append(objective_list)
170 objective_indicator_list.append(indicator_list)
171 self.population[0].diversity =

objective_indicator_list

172

173 return self.population[0]

174

175

176

177

178 def gr(self):

179 #metoda za quasi-reflextive learning

180

181 1lb = self.function.lb

182 ub = self.function.ub

183 gr_solution = [None] % self.function.D

184 for i in range(self.N):

185 for j in range(self.function.D):

186 if self.population[i].x[]j] < (ub[j] + 1b

[(31) / 2:

187 gr_solution[j] = self.population[i].
x[3] + (

188 (ub[3j] + 1b[3]) / 2 - self.

population([i].x[]J]) * np.

random.uniform()
189 else:
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190

191

192

193

194

195

196

197

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

gr_solution[j] = (ub[j] + 1lb[j]) / 2
+
self.population[i] .x[J] — (
ub[3j] + 1b[j]l) / 2) * np.
random.uniform()
gr_solution_add = Solution(self.function,
self.tf,self.nfeatures,gr_solution)
self.population.append(gr_solution_add)
self.population.sort (key=lambda x: x.
objective_function)
# delete elements from population that are not
needed
del self.population| (self.N):len(self.population
) ]
# self.FFE = self.FFE + self.N # dodajemo FFE
za QRBL mechanism

hon programskom jeziku

Listing A.3: XGBoost (Error min)

#XGBOOST funkcija za feature selection i1 tuning

import math

import numpy as np

from utilities.load_dataset import load_dataset
from ml_models.ELM import ELM

import xgboost as xgb

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.model_selection import train_test_split
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import roc_auc_score

from xgboost import XGBClassifier

#ovo je za cohen kappa score

from sklearn.metrics import cohen_kappa_score

class XGBoostFunction:
def _ init_ (self, D, no_classes,nfeatures,
fitness_type,alpha,x_train,x_test,y_train,y_test,
intParams, bounds, features_list=None) :
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24

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

#D je broj parametara resenja (broj
hiperparametara koji se optimizuju)

#bounds je dictionary sa lower and upper bounds,

ovaj dictionary se ubacuje iz spoljnog koda

#parametri za tuning

# x[0] - learning rate (lr), eta parametar float

# x[1] - min_child weight, float

#x[2] - subsample, float

#x[3] - collsample bytree

#x[4] - max_depth

#x[5] - gamma

#postavl jamo datasetove

self.x_train = x_train
self.x_test = x_test
self.y_train = y_train

self.y_test = y_test

self.y_trainl = np.zeros (shape=len(y_train))
self.y_testl = np.zeros(shape=len(y_test))
self.nfeatures = nfeatures

self.intParams = intParams

# koji objective koristimo, ovo mora biti prvi
parametar koji se vraca

# moze kombinacija broja features 1 error rate-a
, posto se radi o minimizaciji

# fitness type — 0 je samo error, a 1 je
composite error 1 number of features

self.fitness_type = fitness_type

# ovo su weighted coefficient za error 1 broj
selektovanih features

self.alpha = alpha

self.beta = 1 - alpha # alpha je obicnao za
error, a beta je obicno za broj feature-a

# ako se radi bez feature selection, onda se
prosledjuje features 1ist

# dakle, ako je features_list=None (po default),

onda se radi fs 1 optimizacija, a ako ima

necega, onda se radi samo optimizacija

# za svaki slucaj konvertujemo sve elemente u
int

self.features_list = [int (x) for x in
features_list]

print (self.features_list)
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60

61

62 #converting y_test and y_train to single label
classification

63

64 #fajl za load datasetova kodira target varijablu
, pa pravi kolone u zavisnosti broja klasa,
npr. 0 0 1, 0 1 0, itd.

65 #medjutim, XGBoost kao 1 DMatrix ne koriste one
hot encoding, vec se koriste u target koloni
klase, 0,1,2,3, itd.

66 #zbog toga pravimo pomocne setove y_testl 1
y_trainl gde se koriste 0,1,2,3,4 za target,
umesto one hot encoding

67

68 for i in range(len(self.y_test)):

69 self.y_testl[i] = np.argmax(self.y_test[i])

70

71

72 for i in range(len(self.y_trainl)):

73 self.y trainl[i] = np.argmax(self.y_train[i

1)

74

75 #print (f’y_test shape: {self.y_ testl.shape}’ )

76 #print (f’y _train shape: {self.y trainl.shape}’)

77

78 #ovo je za DMatrix

79

80 #koristimo bez encodinga za target

81 #pravimo Dmatrix jer XGBoost radi bolje

82 #self.d train = xgb.DMatrix(self.x train, self.
y_trainl)

83 #self.d test = xgb.DMatrix(self.x_ test, self.
y_testl)

84

85

86 self.no_classes = no_classes

87 self.D =D

88

89 self.ub = [None] x self.D

90 self.lb = [None] x self.D

91 self.minimum = 0

92 self.solution = " (0,...,0)’

93 self.name = "XGBoost_Function"

94

95 # pomocna promenlijiva koja pokazuje da 1i radimo

feature selection
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96 # postavljamo ovu promenjivu samo na o0snovu
neatures
97 if self.nfeatures > 0:
98 self.fs = True
99 else:
100 self.fs = False
101
102
103 if self.fs:
104 for i in range(self.nfeatures):
105 Self.lb[i] =0
106 self.ub[i] =1
107
108 self.lb[self.nfeatures] = bounds[’1lb_1r’] #
lower bound of learning rate
109 self.ub[self.nfeatures] = bounds[’ub_1lr’] #
upper bound of learning rate
110 self.lb[self.nfeatures + 1] = bounds[’lb_mcw
"l # lower bound of min_child weight
111 self.ub[self.nfeatures + 1] = bounds[’ub_mcw
"]l # upper bound of min child weight
112 self.lb[self.nfeatures + 2] = bounds|[’lb_ss’
] # lower bound of sub-sample
113 self.ub[self.nfeatures + 2] = bounds[’ub_ss’
] # upper bound of sub-sample
114 self.lb[self.nfeatures + 3] = bounds[’1lb_cst
"] # lower bound of coll sample by tree
115 self.ub[self.nfeatures + 3] = bounds[’ub_cst
"] # upper bound of coll sample by tree
116 self.lb[self.nfeatures + 4] = bounds[’lb_md’
] # lower bound of maximum depth of tree,
ovo je int
117 self.ub[self.nfeatures + 4] = bounds|[’ub_md’
] # upper bound of maximum depth of tree,
ovo je 1int
118 self.lb[self.nfeatures + 5] = bounds[’1b_g’]
# lower bound of maximum depth of tree
119 self.ub[self.nfeatures + 5] = bounds[’ub_g’]
# upper bound of maximum depth of tree
120
121 # SADA DEFINISEMO PARAMETRE AKO SE NE RADI
FEATURE SELECTION
122 else:
123
124 self.lb[self.nfeatures] = bounds[’1lb_1r’] #
lower bound of learning rate
125 self.ub[self.nfeatures] = bounds[’ub_1r’] #
upper bound of learning rate
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126 self.lb[self.nfeatures + 1] = bounds|[’lb_mcw
"l # lower bound of min child weight

127 self.ub[self.nfeatures + 1] = bounds[’ub_mcw
"l # upper bound of min_child weight

128 self.lb[self.nfeatures + 2] = bounds[’1lb_ss’
] # lower bound of sub-sample

120 self.ub[self.nfeatures + 2] = bounds[’ub_ss’
] # upper bound of sub-sample

130 self.lb[self.nfeatures + 3] = bounds|[’1lb_cst
"] # lower bound of coll sample by tree

131 self.ub[self.nfeatures + 3] = bounds[’ub_cst
"]l # upper bound of coll sample by tree

132 self.lb[self.nfeatures + 4] = bounds[’1lb_md’

] # lower bound of maximum depth of tree,
ovo je int
133 self.ub[self.nfeatures + 4] = bounds[’ub_md’
] # upper bound of maximum depth of tree,
ovo je int

134 self.lb[self.nfeatures + 5] = bounds[’1b_g’]
# lower bound of maximum depth of tree
135 self.ub[self.nfeatures + 5] = bounds[’ub_g’]

# upper bound of maximum depth of tree
136
137 #podesavanje granica parametara

138 #typical values: https://www.analyticsvidhya.com
/blog/2016/03/complete—guide—-parameter—tuning-—
xgboost-with—-codes—-python/

139 #za razliku od implementacije bez feature
selection, ovde se sve postavlja u odnosu na
broj features,

140 #npr. learning rate je index nfeatures, pa
sledeci je nfeatures+1, 1itd.

141
142
143
144
145
146 #self.x train, self.y train, self.x test, self.
y_test = load dataset (path_train, path_test,
self.no _classes, normalize, test_size)

147 rrs

148 self.x train=x_train

149 self.y_train=y train

150 self.x_test=x_test

151 self.y test = y_ test

159 rrr

153 # coverting train and test datasets to DMatrix

da bi radilo brze
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154

155

158

159

160

161

162

163

164

165

166

167

168

169

171

172

173

174

175

176

177

178

179

180

181

182

183

184

185

188

189

190

191

192

193

194

195

196

def

#self.d train = xgb.DMatrix(self.x train, self.
y_train)

#self.d test = xgb.DMatrix(self.x test, self.
y_test)

#ovo nam koristi za solution
self.y_test_length = len(y_test)

777

self.D = D

#D is weighs+input features length + 1

#in second experiment we use NN as well as the
first argument of solution

self.lb w = 1b w

self.ub w = ub_w
self.lb nn= 1b nn
self.ub nn = ub_nn

#ub[0],1b[0] is for hidden neurons size

self.1lb[0] = 1b_nn
self.ub[0] = ub_nn

for i in range (1, self.D):
self.1lb[i] = self.lb w
self.ub[i] = self.ub w

#self.1b[0] = self.lb _nn

#self.ub[0] = self.ub_nn

777

function(self, x):
X = np.array (x)

# parametri za XGBoost
params = {
"booster’: ’'gbtree’,
"max_depth’: int (round (x[self.nfeatures
+41,0)),
"learning_rate’: x[self.nfeatures+0],
"sample_type’: 'uniform’,
"normalize_type’: 'tree’,
#’objective’: ’binary:hinge’,
#’objective’: ‘multi:softprob’, #logistic
function da bismo dobili y_proba
#/objective’:’binary:logistic’,
"objective’ :'multi:softprob’,
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197

198

199

201

202

203

204

205

206

207

208

209

210

211

212

213

214

215

216

217

218

219

220

221

222

223

224

225

226

227

228

229

230

231

232

233

"rate_drop’: 0.1,
"n_estimators’: 100,
"min_child_weight’: x[self.nfeatures+1],
"subsample’ : x[self.nfeatures+2],
"colsample_ bytree’: x[self.nfeatures+3],
"random_state’: 23,
"seed’: 23,
"silent’: 1, #logging mode za silent
"num_class’ :self.no_classes,
"gamma’ :x[self.nfeatures+5],
"verbosity’ :0
# ’‘num_boost_round’ :10

}

#params = {’max_depth’:10, num class’:self.

no_classes, ’rate drop’: 0.1,

#/#n_estimators’ :100}

#sada se prvo kao u fazi inicijalizacije igramo
sa selektovanim features 1 dmatrix
#sada gledamo prvo da 1i koristimo feature

selection
if self.fs:
X_train_fs = self.x_train[:, x[0:self.
nfeatures] == 1]
x_test_fs = self.x _test[:, x[0:self.
nfeatures] == 1]

# broj odabranih featrues
feature_size = np.sum(x[0:self.nfeatures])

if (feature_size==0) :
return 1,1,0,0,0

#sada pravimo novi dmatrix na osnovu
odabranih features

self.d _train = xgb.DMatrix(x_train_fs, self.
y_trainl)

self.d_test = xgb.DMatrix (x_test_fs, self.
y_testl)

# sada gledamo ako ne radimo feature selection 1
onda gledamo unapred prosledjenu listu
features, koja predstavlja koji se features
uzimaju u obzir

else:

# print ("OVO RADI")
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234 x_train_fs = self.x_train[:, np.array(self.
features_1list) == 1]

235 x_test_fs = self.x_test[:, np.array(self.
features_1list) == 1]

236 # broj odabranih featrues

237 feature_size = np.sum(self.features_list)

238 # print (x_train_fs.shape[1l])

239 # print (x_train_fs)

240 # ovo za svaki slucaj ako neko prosledi sve
nule

241 if feature_size ==

242 return 1, 1, 0, 0, O

243 self.d_train = xgb.DMatrix(x_train_fs, self.
y_trainl)

244 self.d _test = xgb.DMatrix(x_test_fs, self.
y_testl)

245

246

247 rrs

248 xgb_clf = xgb.train (params, self.d train)

249

250 y_proba = xgb_clf.predict (self.d test)

251

252 y = np.zeros((len(y_proba), y_proba.shape[l]))

253 for i1 in range(len(y_proba)):

254 yv[i] [np.argmax (y_probal[i])] = 1

255

256 acc = np.round(accuracy_score (self.y_ test,

y_proba) =+ 100, Z2)

257

258 error = l-acc

259

260 return (error,y_proba,y)

se1 7

262 correct = 0

263 xgb_clf = xgb.train (params, self.d_train)

264 y_proba = xgb_clf.predict (self.d_test)

265 total = y_proba.shape[0]

266 #print (y_proba)

267 #print (y_proba.shape)

268 for i in range (total):

269 predicted = np.argmax(y_probalil)

270 # test = np.argmax(self.y_test[i])

271 test = self.y_testl[i]

272 correct = correct + (1 if predicted == test
else 0)

273 #sada pravimo 1 predkcije po klasama za kohen

kappa
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274 y_cappa = np.zeros (len(y_proba))

275 for i in range (total):

276 y_cappali] = np.argmax (y_probal[il])

277

278

279 y = np.zeros((len(y_proba), y_proba.shape[l]))

280 for i in range(len(y_proba)):

281 y[i] [np.argmax (y_probali])] = 1

282 # classification error

283 error = round(l - (correct / total), 30)

284 #print (f’error: {error}’)

285

286 #print ("OVO JE Y1: ", self.y testl)

287 #print ("OVO JE Y: ",y)

288

289 #racunamo cohen kappa za statistiku, ovo je

indikator

290 cohen_kappa = cohen_kappa_score (y_cappa, self.

y_testl)

291

292

293

294 if self.fitness_type ==

295 return (error,cohen_kappa,y_proba,y,
feature_size,xgb_clf)

296 else:

297 objective = self.alphaxerror + self.betax (
feature_size/self.nfeatures) #ovo je za
minimization

208 return (objective,error,y_proba,vy,
feature_size,xgb_clf)

A.4 Optimizacija XGBoost modela (Kohen kapa koefi-
cijent) u Python programskom jeziku

Listing A.4: XGBoost (Cohen kappa)

3 | #XGBOOST funkcija za feature selection 1 tuning
4 |#metrikom cohen cappa, radi se minimization (l-cohen
kappa), sto je veci cohen kappa, to je bolje

¢ |import math

7 |import numpy as np

s |[from utilities.load_dataset import load_dataset
o |from ml_models.ELM import ELM
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

import xgboost as xgb

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import roc_auc_score

from xgboost import XGBClassifier

#ovo je za cohen kappa score

from sklearn.metrics import cohen_kappa_score

class XGBoostFunction:
def @ init_ (self, D, no_classes,nfeatures,
fitness_type,alpha,x_train,x_test,y_train,y_test,
intParams, bounds, features_list=None) :
#D je broj parametara resenja (broj
hiperparametara koji se optimizuju)
#bounds je dictionary sa lower and upper bounds,
ovaj dictionary se ubacuje iz spoljnog koda
#parametri za tuning
# x[0] - learning rate (lr), eta parametar float
# x[1] - min_child weight, float
#x[2] - subsample, float
#x[3] - collsample bytree
#x[4] - max_depth
#x[5] - gamma

#postavl jamo datasetove

self.x_train = x_train
self.x_test = x_test
self.y_train = y_train

self.y_test = y_test

self.y_trainl = np.zeros (shape=len(y_train))
self.y_testl = np.zeros(shape=len(y_test))
self.nfeatures = nfeatures

intParams

self.intParams

# koji objective koristimo, ovo mora biti prvi
parametar koji se vraca

# moze kombinacija broja features i error rate-a
, posto se radi o minimizaciji

# fitness type - 0 je samo error, a 1 je
composite error 1 number of features

self.fitness_type = fitness_type
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51

52

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

7

78

79

80

81

# ovo su weighted coefficient za error 1 broj
selektovanih features

self.alpha = alpha

self.beta = 1 - alpha # alpha je obicnao za
error, a beta je obicno za broj feature-a

# ako se radi bez feature selection, onda se
prosledjuje features 1ist

# dakle, ako je features_list=None (po default),

onda se radi fs 1 optimizacija, a ako ima

necega, onda se radi samo optimizacija

# za svaki slucaj konvertujemo sve elemente u
int

self.features_list = [int (x) for x in
features_1list]

print (self.features_list)

#converting y_test and y _train to single label
classification

#fajl za load datasetova kodira target varijablu
, pa pravi kolone u zavisnosti broja klasa,
npr. 0 0 1, 0 1 0, itd.

#medjutim, XGBoost kao i DMatrix ne koriste one
hot encoding, vec se koriste u target koloni
klase, 0,1,2,3, itd.

#zbog toga pravimo pomocne setove y _testl 1
y_trainl gde se koriste 0,1,2,3,4 za target,
umesto one hot encoding

for i in range(len(self.y_test)):
self.y _testl[i] = np.argmax(self.y_test[i])

for i in range(len(self.y_trainl)):
self.y_trainl[i] = np.argmax(self.y_trainl[i

1)

#print (f’y_test shape: {self.y testl.shape}’ )
#print (f’y_train shape: {self.y trainl.shape}’)

#ovo je za DMatrix

#koristimo bez encodinga za target

#pravimo Dmatrix jer XGBoost radi bolje

#self.d train = xgb.DMatrix (self.x train, self.
y_trainl)

#self.d test = xgb.DMatrix(self.x test, self.
y_testl)
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82

83

84 self.no_classes = no_classes

85 self.D =D

86

87 self.ub = [None] * self.D

88 self.lb = [None] * self.D

89 self.minimum = 0

90 self.solution = " (0,...,0)"

o1 self.name = "XGBoost_Function"

92

93 # pomocna promenljiva koja pokazuje da 1i radimo

feature selection
94 # postavljamo ovu promenjivu sSamo na o0Snovu
neatures

95 if self.nfeatures > 0:

96 self.fs = True

97 else:

98 self.fs = False

99

100

101 if self.fs:

102 for i in range(self.nfeatures):

103 self.1lb[i] = 0

104 self.ub[i] =1

105

106 self.lb[self.nfeatures] = bounds[’1lb_1r’] #
lower bound of learning rate

107 self.ub[self.nfeatures] = bounds[’ub_1lr’] #
upper bound of learning rate

108 self.lb[self.nfeatures + 1] = bounds[’lb_mcw
"l # lower bound of min child weight

109 self.ub[self.nfeatures + 1] = bounds|[’ub_mcw
"l # upper bound of min_child weight

110 self.lb[self.nfeatures + 2] = bounds|[’1lb_ss’
] # lower bound of sub-sample

111 self.ub[self.nfeatures + 2] = bounds[’ub_ss’
] # upper bound of sub-sample

112 self.lb[self.nfeatures + 3] = bounds|[’1lb_cst
"] # lower bound of coll sample by tree

113 self.ub[self.nfeatures + 3] = bounds[’ub_cst
"l # upper bound of coll sample by tree

114 self.lb[self.nfeatures + 4] = bounds|[’lb_md’
] # lower bound of maximum depth of tree,
ovo je int

115 self.ub[self.nfeatures + 4] = bounds[’ub_md’
] # upper bound of maximum depth of tree,
ovo je int
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116 self.lb[self.nfeatures + 5] = bounds[’1lb_g’]
# lower bound of maximum depth of tree
117 self.ub[self.nfeatures + 5] = bounds[’ub_g’]

# upper bound of maximum depth of tree

118

119 # SADA DEFINISEMO PARAMETRE AKO SE NE RADI
FEATURE SELECTION

120 else:

121

122 self.lb[self.nfeatures] = bounds[’1lb_1r’] #
lower bound of learning rate

123 self.ub[self.nfeatures] = bounds|[’ub_1lr’] #

upper bound of learning rate

124 self.lb[self.nfeatures + 1] = bounds|[’1lb_mcw
"] # lower bound of min_child weight

125 self.ub[self.nfeatures + 1] = bounds|[’ub_mcw
"] # upper bound of min_child weight

126 self.lb[self.nfeatures + 2] = bounds|[’1lb_ss’
] # lower bound of sub-sample

127 self.ub[self.nfeatures + 2] = bounds[’ub_ss’
] # upper bound of sub-sample

128 self.lb[self.nfeatures + 3] = bounds|[’lb_cst
"] # lower bound of coll sample by tree

129 self.ub[self.nfeatures + 3] = bounds[’ub_cst
"] # upper bound of coll sample by tree

130 self.lb[self.nfeatures + 4] = bounds[’lb_md’

] # lower bound of maximum depth of tree,
ovo je 1int
131 self.ub[self.nfeatures + 4] = bounds[’ub_md’
] # upper bound of maximum depth of tree,
ovo je 1int

132 self.lb[self.nfeatures + 5] = bounds[’1lb_g’]
# lower bound of maximum depth of tree
133 self.ub[self.nfeatures + 5] = bounds[’ub_g’]

# upper bound of maximum depth of tree
134
135 #podesavanje granica parametara

136 #typical values: https://www.analyticsvidhya.com
/blog/2016/03/complete—guide—-parameter—tuning-—
xgboost-with—-codes—-python/

137 #za razliku od implementacije bez feature
selection, ovde se sve postavlja u odnosu na
broj features,

138 #npr. learning rate je index nfeatures, pa
sledeci je nfeatures+1, 1itd.

139

140

141
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142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

152

153

154

158

159

160

161

162

163

164

165

166

167

168

169

170

171

172

173

174

175

176

177

178

179

180

#self.x train, self.y train, self.x test, self.
y_test = load dataset (path _train, path_test,
self.no _classes, normalize, test_size)

777

self.x train=x_train

self.y _train=y_train

self.x test=x_test

self.y_test = y_test

777

# coverting train and test datasets to DMatrix
da bi radilo brze

#self.d train = xgb.DMatrix(self.x train, self.
y_train)

#self.d test = xgb.DMatrix(self.x_test, self.
y_test)

#ovo nam koristi za solution
self.y_test_length = len(y_test)

777

self.D = D
#D is weighsxinput features length + 1
#in second experiment we use NN as well as the
first argument of solution
self.lb w = 1b_w
self.ub_w = ub_w
self.lb _nn= 1b_nn
self.ub_nn = ub_nn
#ub[0],1b[0] is for hidden neurons size

self.1b[0] = 1b_nn
self.ub[0] = ub_nn

for i in range(l, self.D):
self.1lb[i] = self.lb w
self.ub[i] = self.ub w

#self.1b[0] = self.lb nn

#self.ub[0] = self.ub_nn

777

181 def function(self, x):

182

183

X = np.array (x)
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184

185

186

187

189

190

191

192

193

194

195

196

197

198

199

200

201

202

203

204

205

206

207

208

209

210

211

212

213

214

215

216

217

218

219

220

221

222

223

# parametri za XGBoost

params = {
"booster’: "gbtree’,
"max_depth’ : int (round (x[self.nfeatures

+41,0)),
"learning_rate’: x[self.nfeatures+0],
"sample_type’: 'uniform’,
"normalize_type’: "tree’,
#’objective’: ’‘binary:hinge’,
#’objective’: ’‘multi:softprob’, #logistic
function da bismo dobili y_ proba

#’objective’ :’binary:logistic’,
"objective’ :'multi:softprob’,
"rate_drop’: 0.1,
"n_estimators’: 100,
"min_child weight’: x[self.nfeatures+1],
"subsample’: x[self.nfeatures+2],
"colsample_bytree’: x[self.nfeatures+3],
"random_state’: 23,
"seed’: 23,
"silent’: 1, #logging mode za silent
"num_class’ :self.no_classes,
"gamma’ :x[self.nfeatures+5],
"verbosity’ : 0
# ’num_boost_round’ :10

}

#params = {’max_depth’:10, num class’:self.

no_classes, ’rate drop’: 0.1,

#/#n_estimators’ :100}

#sada se prvo kao u fazi inicijalizacije igramo
sa selektovanim features i dmatrix
#sada gledamo prvo da 1i koristimo feature

selection
if self.fs:
X_train_fs = self.x_train[:, x[0:self.
nfeatures] == 1]
Xx_test_fs = self.x_test[:, x[0:self.
nfeatures] == 1]

# broj odabranih featrues
feature_size = np.sum(x[0:self.nfeatures])

if (feature_size==0):
return 1,1,0,0,0
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224 #sada pravimo novi dmatrix na osnovu
odabranih features
225
226 self.d_train = xgb.DMatrix(x_train_fs, self.
y_trainl)
227 self.d _test = xgb.DMatrix (x_test_fs, self.
y_testl)
228 # sada gledamo ako ne radimo feature selection 1
onda gledamo unapred prosledjenu listu
features, koja predstavlja koji se features
uzimaju u obzir
229 else:
230
231 # print ("OVO RADI")
232 X_train_fs = self.x_train[:, np.array(self.
features_1list) == 1]
233 X_test_fs = self.x_test[:, np.array(self.
features_1list) == 1]
234 # broj odabranih featrues
235 feature_size = np.sum(self.features_1list)
236 # print (x_train_fs.shape[1l])
237 # print(x_train_fs)
238 # ovo za svaki slucaj ako neko prosledi sve
nule
239 if feature_size == 0:
240 return 1, 1, 0, 0, O
241 self.d train = xgb.DMatrix(x_train_fs, self.
y_trainl)
242 self.d_test = xgb.DMatrix (x_test_fs, self.
y_testl)
243
244
245 777
246 xgb_clf = xgb.train(params, self.d train)
247
248 y_proba = xgb_clf.predict (self.d test)
249
250 y = np.zeros((len(y_proba), y_proba.shape[l]))
251 for i in range(len(y_proba)):
252 yv[i] [np.argmax(y_probal[i])] = 1
253
254 acc = np.round(accuracy_score(self.y_ test,
y_proba) = 100, Z2)
255
256 error = l-acc
257
258 return (error,y_proba,y)
259 777
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Primeri koda

260 correct = 0

261 xgb_clf = xgb.train(params, self.d_train)

262 y_proba = xgb_clf.predict(self.d_test)

263 total = y_proba.shape[0]

264 #print (y_proba)

265 #print (y_proba.shape)

266 for i in range(total):

267 predicted = np.argmax (y_probal[il])

268 # test = np.argmax(self.y test[i])

269 test = self.y_testl[i]

270 correct = correct + (1 if predicted == test
else 0)

271 #sada pravimo 1 predkcije po klasama za kohen

kappa

272 y_cappa = np.zeros (len(y_proba))

273 for i in range(total):

274 y_cappali] = np.argmax (y_probalil)

275

276

277 y = np.zeros((len(y_proba), y_proba.shapel[l]))

278 for i in range(len(y_proba)):

279 y[i] [np.argmax (y_probal[i])] = 1

280 # classification error

281 error = round(l - (correct / total),30)

282 #print (f’error: {error}’)

283

284 #print ("OVO JE Y1: ", self.y testl)

285 #print ("OVO JE Y: ",y)

286

287 #racunamo cohen kappa za statistiku, ovo je

indikator

288 cohen_kappa = cohen_kappa_score (y_cappa, self.

y_testl)

289

290

201 #posto idemo na minimizaciju prvo je 1-

cohen_kappa

292 if self.fitness_type ==

293 return ((l-cohen_kappa),error,y_proba,y,
feature_size,xgb_clf)

294 else:

295 objective = self.alphaxerror + self.betax (
feature_size/self.nfeatures) #ovo je za
minimization

296 return (objective,error,y_proba,y,
feature_size,xgb_clf)
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1. AyropcrBo. J{03BoJbaBaTe yMHOKaBambe, TUCTPUOYIIM]y ¥ JaABHO CAOMILITABALE JIeNa, U Tpepaje,
aKo ce HaBeJe MME ayTopa Ha HauMH ojpeheH o cTpaHe ayTopa MIIM J1aBaola JIMIEHIe, YaK U Y

KomepijanHe cepxe. OBo je Hajca000aHM]a O/ CBUX JTUIICHIIH.

2. AyTopcTBO — HeKoMepuujajJHo. Jlo3BojbaBaTe yMHOXKaBame, IUCTPUOYLH]y U jaBHO
CaomINITaBamke Jiefia, U Mpepasie, ako ce HaBeJle UMe ayTopa Ha HauuH oapeleH ox1 cTpaHe ayTopa Win

naBaotia jurenie. OBa JHIIEHIIa He 103B0JbaBa KOMEPIIMjalIHy yHIoTpeOy aena.

3. AyTopcTBO — HeKOMepUMjaaHo — 0e3 mpepajaa. /[o3BosbaBaTe yMHOXKaBawme, AUCTPUOYLIU]Y U
JaBHO CaoMIITaBame Jena, 0e3 MPOMeHa, MPeoOIMKOBakha WIH YIIOTpeOe Jelia y CBOM /ey, ako ce
HaBe/Ie Me ayTopa Ha HauuH ojpeheH ox cTpaHe ayTopa wiu JaBaoua juieHne. OBa JUIeHIa He
7I03BOJbaBa KOMEpLHUjaIHy yHOTpeOy zaena. Y OIHOCY Ha CBE OCTaJie JIMIEHIIE, OBOM JIMLIEHIIOM Ce

orpannvasa Hajehu oOuM mpasa Kopuithema aena.

4. AyTOpCTBO — HEKOMEPLMjaJIHO — /IeJIUTH MO UCTHM ycJd0BUMA. J[03BOJbaBATE YMHOKABAIGE,
aUCcTpuOYLIMjy U JaBHO CAOIIIITABAE JeTIa, ¥ IIPepajie, ako ce HaBeJle MME ayTopa Ha Ha4MH oJpeheH
O]l CTpaHe ayTopa WM JlaBaola JULEHIIE U aKo ce Mpepasia JUCTpuOynpa moJ UCTOM WIN CIMYHOM

muneHrioM. OBa JIMIICHIA HE T03BOJbaBa KOMEPIIUjaTHy ynoTpely /iena u mpepaja.

5. AytopcrBo — 6e3 nmpepajaa. J[03BosbaBaTe yMHOXKABambe, TUCTPUOYIM]Y U JABHO CAOMIITABAE
nena, 6e3 mpoMeHa, mpeoOIMKOBamka UM YIOTpede /1ena y CBOM Jeiy, aKo ce HaBesie MMe ayTopa Ha
HauuH oapeheH on cTpaHe ayTopa WiM jAaBaolna juneHne. OBa JHIeHIa 103B0JbaBa KOMEPIIHjalHy

ynotpely nena.

6. AyTOpPCTBO — 1eJTUTH MO/ UCTHM YCJI0BHMA. /[03BOJbaBATE YMHOXKABAE, AUCTPUOYIIN]Y U JaBHO
CaoNINTaBamkE JIeia, U Mpepajie, ako ce HaBeJle UMe ayTopa Ha HauuH oApeleH o1 cTpaHe ayTopa Win
JlaBaola JIMLEHIIE ¥ aKO Ce Mpepaja TUCTPUOyHpa MO UCTOM MJITH CIIMYHOM JIneHIIoM. OBa JIuIeHIa
JI03BOJhaBa KOMEPIHjalIHy yIoTpeOy aena u npepana. CinyHa je CopTBEPCKUM JIHIICHIIaMa, OTHOCHO

JIMICHIIaMa OTBOPCHOTI" KOAA.
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