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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je rozsiteni funkcionality nastroje Taster o moznost pre-
dikce selhani jednotlivych funkcionalit modelti a vypoctu jejich relevance pro tcely
Model-Based integracniho testovani. Prace po tivodnim sezndmenim se s problemati-
kou integracniho testovani nejprve zkoumd casované automaty, nastroje UPPAAL a
Taster, a knihovnu ML.NET, dale analyzuje data a algoritmy strojového uceni, poté se
zameéruje na navrh a implementaci konkretni metody predikce a nasledné validaci jeji
vérohodnosti pomoci generovanych dat. Navrzend architektura je moduldrni a umoznuje
snadnou vymeénu ¢i konfiguraci jednotlivych soucasti.
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Abstrakt

The main goal of this bachelor thesis is an extension of the functionality of the Taster
tool by failure prediction and calculating relevances of individual functions in test mod-
els for Model-Based Integration Testing. The thesis first studies timed automata, UP-
PAAL, and Taster tools, as well as the framework ML.NET. Then analyzes data and
Machine Learning algorithms. Thereafter focuses on the design and implementation of
a specific prediction method and following validation of its effectiveness with generated
data. Designed architecture is modular and allows easy replacement or configuration
of individual components.

Keywords
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1. Uvod

V soucasné dobé v automobilovém prumyslu prakticky nejde zarucit, aby kazda sou-
¢astka byla vyrobena jednou firmou. Integrovani nékolika komponentu od riaznych vy-
robct do jednoho distribuovaného sytému miize zpusobit chyby, jez je potreba otestovat.
K odhaleni téchto chyb slouzi proces takzvaného integra¢niho testovani. Pro tyto tcely
je velice aktudlni oblast tzv. "Model-Based" Testovani (MBT). Pojem MBT oznacuje
metodu testovani na zdkladé spustitelnych modeli. Zakladnim tucelem MBT je auto-
matické generovani testi, nikoliv jejich ru¢ni vytvoreni.[1]

Pod vedenim pana Ing. Jana Sobotky Ph.D. na Katedfe méfeni Fakulty elektrotech-
nické CVUT v Praze byl vyvinut nastroj Taster, jenz vyuziva metodu MBT a slouzi
k integra¢nimu testovani automobilovych fidicich jednotek. Taster pracuje s modely,
které jsou vytvorené na zakladé casovanych automatt a jsou kompatibilni s formatem
softwarového prostiedi UPPAAL, jez slouzi k modelovani a verifikaci systému realného
casu. Nastroj umoznuje propojeni s readlnym hardwarem pro tucely tzv. "Harware-in-
the-Loop"(HIL) testovani. Zékladni myslenkou HIL je zaclenéni redlného hardwaru do
simulace a testovani fidicich algoritmi na redlnych ¢astech systému. [2]

Cilem této bakalarské prace je rozsifeni funkcionality nastroje Taster o moznost pre-
dikce selhédni jednotlivych komponenti testovaného systému. Tato predikce pomuze
stanovit spolehlivost funkcionalit Fidicich jednotek a nasledné urcit jejich hodnoty rele-
vance. Tyto hodnoty se dale pouziji v nasledujicich algoritmech pro testovani.

Predikce bude realizovana na zdkladé algoritmt strojového uceni s vyuzitim fra-
meworku ML.NET pro programovaci jazyk C#. Modely algoritmu se nau¢i na datech
sebranych za béhu testi, kterd popisuji charakter jednotlivych funkcionalit systému. V
dobé napsani této bakalarské prace redlna data nejsou k dispozici, proto je funkénost
pouzitych algoritmt nésledné ovérena na generovanych datech.

Navrzena architektura by méla byt modularni a méla by umoznit snadnou vyménu ¢i
konfiguraci jednotlivych soucasti, jako napriklad pouzité algoritmy strojového uceni, ¢i
modely predikce. Rozsiten{ modelovaciho jazyka by také mélo zachovat kompatibilitu s
formatem modelt nastroje UPPAAL.



2. Pouzité nastroje a software

2.1. UPPAAL a casované automaty

UPPAAL je softwarové prostiedi pro modelovani a verifikaci systému realného casu
modelovanych jako sité casovanych automatii, rozsitené o strukturované datové typy.
Tento nastroj byl vyvinut spolupraci dvou univerzit Upsala a Alborgh. [3]

Casovany automat je koneény automat rozsifeny o ¢asové omezeni. Takovy automat
muze byt povazovan za abstraktni model systému reilného casu. Kazdy automat lze
reprezentovat grafem, jenz je uréen mnozinou uzli (reprezentujici jednotlivé stavy auto-
matu) a mnozinou orientovanych hran (jez reprezentuji mozné prechody), které spojuji
tyto uzly.[4] Proménné automatu modeluji zévislosti v systému a logické hodiny v sys-
tému, které jsou inicializovany nulou pri spusténi systému a poté se synchronné zvysuji
se stejnou rychlosti. K omezeni chovani automatu slouzi tzv. chranice (angl. guard) a in-
varianty. Pfechod mezi stavy mutze byt proveden, pokud aktualni hodnoty proménnych
vyhovuji souvisejici podmince guardu na prislusné hrané a také jsou splnény podminky
vsech invarianti piislusného uzlu .[5]

Jednotlivé modely mohou obsahovat jeden nebo vice ¢asovanych automatt. Modely
obsahujici nékolik automatti jsou doplnény o synchronizaci. Synchronizace je mechanis-
mus umoznujici vSem automatim pfejit z jednoho stavu do druhého ve stejny ¢as.[6]

wait_for_open

inn_btn_touched?

door_obs_clk=0 door_obs_clk > 10

closed opened

inn_btn_touched?
door_obs_clk=0

door_obs_clk > 10

wait_for_close
Obrazek 1. Priklad ¢asovaného automatu v UPPAALu
Néastroj UPPAAL umoznuje provadét simulac¢ni kroky k ovéfeni predpokladaného

chovani. Vysledné modely véetné deklaraci jsou ulozeny v *.xml souboru, ktery je poz-
déji nacten néstrojem Taster.[6]

2.2. Taster

Taster je testovaci nastroj umoznujici generovani, providéni a vyhodnocovani integrac-
nich testi z modelu v jazyce ¢asovanych automati.[6] Taster pracuje s modely kompa-



2.2. Taster

tibilnimi s formatem modeli pro program UPPAAL a umoziuje naviazat komunikaci s
redlnym hardwarem pro acely "Hardware In Loop"(HIL) testovani.
Néstroj poskytuje néasledujici funkce:

Ovéreni syntaxe modeli

Prohlizeni modela v jazyce ¢asovanych automatu

On-line MBT testovani

Vybér algoritmu prichodu modelem

Kompletni zaznamenavani testu s vizualizaci pro snadné ladéni

Vyhodnocovani testi a ulozeni statistiky

2.2.1. Architektura nastroje Taster

Architekturu néstroje Taster lze rozdélit na 2 zédkladni ¢asti, jez jsou vidét na obrazku 2.
Prvni ¢4st se zabyva nac¢tenim modelu z *.xml souboru a jeho néslednym prevodem na
vhodné datové struktury. Druha ¢ast slouzi k samotnému testovani systému. [7] Prvni
¢ast je implementovana ve tiidé TASystem. Druhé ¢asti odpovida tr¥ida TARuntime.

6\ Model Analyzer \ @nﬂme \

C Syntactical Check ) (Adapter - VeriStand | EXAM)

it LA

( TA Objects ) :D [ Model Execution )

1| 1|

( TA Object Instances ) ( Tracelogger )

Obrazek 2. Architektura Tasteru [7]

- / N /

Parser XML

Taster nacitd modely, které byly pfedem pripravené v UPPAALu. Po nac¢teni se nejdrive
kontroluje syntaxe modelu. Potom Taster prochazi jednotlivé XML elementy a postupné
inicializuje instance tridy Template, kam se ukladaji hrany a uzly spolu s jejich atributy
(napr. guardy a invarianty).

Algoritmus simulace modelu

Taster nabizi rizné strategie prichodu modelem: ndhodné, systematické nebo s pouzi-
tim algoritmu strojového uceni. Tyto strategie jsou neustéle rozvijeny. Nékteré z nich pri
rozhodovani jakou hranou projit z aktualniho stavu pouzivaji hodnoty relevance ulozené
na prislusnych hranach. Tato prace je zaméfena na vypocet téchto hodnot relevance.
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Trace Logger

Pro ucely analyzy, kazdy krok prichodu grafu je zaznamenévan v instanci tiidy Trace-
Logger, kterda muze byt uloZena do *.xml souboru. Nasledné lze nahrat uloZené statistiky
a znovu projit grafem s vizualizaci postupu testu.

Testovaci Adaptéry

K tcelim HIL testovani slouzi nastroje EXAM a VeriStand, jez umoznuji komuni-
kaci s realnym hardwarem. Ke komunikaci s témito nastroji a provadéni integracnich
testt v Tasteru slouzi nasledujici adaptéry. EXAMAdaptor pridava podporu pro nastroj
EXAM. VeriStandAdaptor je uréen pro podporu nastroje VeriStand. [4]

Uzivatelské rozhrani

Interakce uzivatele s Tasterem je implementovana ve formé grafického uzivatelského
rozhrani. Po spusténi programu se objevi dialogové okno TA System, kde lze nahrét a
prohlédnout model a nésledné oteviit dalsi dialogové okno Run Test.

B TA System Tester
File  Run
Templates
VIP_ENV
ver_ENV
Trunk_Full_OBS
Locking_ENV
ManClose_ENV
StopOrWatt
UNLOCK_btn_ENV
btn_ENV
FIT_btn_ENV
FFE_btn_ENV
HKIT_btn_ENV
GT_bin_ENV
GT_HKIT_buttons
door_state_OBS

Trunk_Basic_OBS
LOCK_OBS

Initialization script

// Place template instantiations here
List one or more processes to be composed into @
system

~—
A oo

vip_clk>DELAY_AFTER_PRESS /Simple variant

/funlock = UNLOCK_btn_ENV();

/flock = LOCK_btn_ENV{)

/At = FIT_btn_ENVL

/Afb = FFB_bin_ENV():

//hkkt = HKIT_btn_ENVI()

//gt = GT_bin_ENV()

/sow = StopOrW:

‘mc = ManClose_ENV();
//0bs = Trunk_Basic_OBS))
obs = Trunk _Ful_OBS():
system fit, ffb, hikt, ot obs, unlock. lock, sow
Full Variant

obs = Trunk _Ful_OBS(
drv = Driver_ENV)

VIP_ENV
26572740

Obrazek 3. Uzivatelské rozhrani Tasteru. Dialogové okno TA System.

V okné Run Test lze provadét samotné testovani, navazovat komunikaci s hardwarem,
vybirat algoritmus prichodu, ukladat a nahravat simulac¢ni kroky. Spolu s Run Test
se otevie okno LearningForm pro vybér modelu strojového uceni, ktery se pouzije v
algoritmech prichodu modelem.



2.3. Framework ML.NET

ad

Learning

I ' = Load Trace
(@) EXAl
Connect e Run tick interval = 250 ms
() VenStan
B = — — @ Save Trace
(® Random () Systematic (_) Relevances
localhost £ - 8 -
Coverage criteria: () Hayrigtics () Al {random) ) Al (systematic) \
_ — - View Trace
Node
Courtdown (7200 3| sec Trace log: 0 entries
instantiating tepmplate Trunk _Full_OBS’ with parameters " and identifier ‘'obs A

instantiating tepmplate ‘Driver_ENV" with parameters ~ and identifier ‘drv

system consists of template instances >drv< >obs< v

Trunk_Full_OBS
364343718

Print Screen

Obrazek 4. Uzivatelské rozhrani Tasteru. Dialogové okno Run Test.

2.3. Framework ML.NET

Protoze celd aplikace Taster je vyvinuta v programovacim jazyce C# pro realizaci al-
goritmu strojového uceni lze pouzit framework ML.NET. Jedna se o popularni open-
source knihovnu pro strojové uceni od spole¢nosti Microsoft obsahujici radu algoritmu
a nastroju pro reseni problému klasifikace a regrese.

Hlavnim instrumentem ML.NET je tiida MLContext, jez nabizi sadu nastroji pro
transformaci a modifikaci vstupnich dat, umoznuje nauceni modeli pro predikci pomoci
efektivnich algoritmili a naslednou validaci téchto modelda.

Proces sestaveni modelu pro predikci (regresi) pomoci frameworku ML.NET je né-
sledujici:

1 Pripraveni dat a datovych trid:

Data musi byt uloZzené v *.csv nebo *.txt souboru ve tvaru nékolika sloupcu. Je-
den sloupec musi odpovidat predikované hodnoté, ostatni musi odpovidat vstupnim
priznaktim na jejichz zakladé bude model provadét predikce. Datova trida musi mit
jednotlivé proménné pro kazdy sloupec. Také se musi vytvorit tfida s proménnou pro
ulozeni predikce.

2 Nacteni a transformace dat:

ML.NET pouziva tridu IData View jako flexibilni a efektivni zpiisob popisu ¢iselnych
nebo textovych tabulkovych dat. Data se mohou nacist do instance této tfidy po-
moci metody MLContext. Data.LoadFromTextFile(). Algoritmy uceni vyzaduji jeden
sloupec priznaku, proto je potreba sloucit vSsechny priznakové sloupce do jednoho.
Toto lze provést pomoci metody MLContext. Transforms. Concatenate(). Pomoci rtz-
nych metod MLContext. Transforms (naptiklad NormalizeMinMaz()) 1ze také provést



2. Pouzité néstroje a software

normalizaci jednotlivych sloupct. Vsechny transformace se zapisuji do jednoho trans-
formacniho retéze.

3 Vybér algoritmu a nauceni modelu:

Pro néasledné nauceni modelu je potfeba vybrat nutny algoritmus. Ttrida MLCon-
text. Regression. Trainers nabizi sadu linedrnich algoritmu (napf. Averaged perceptron,
Stochastic dual coordinated ascent), algoritmy na zdkladé rozhodovacich stromu
(napt. Fast tree, Light gradient boosted machine), meta algoritmy (napi. One versus
all) a jiné [8]. Vybrany algoritmus (tzv. trainer) se také zapiSe do transformacniho
fetéze. Déle se vyvold metoda F'it(), kterd nauci model na zakladé transformovanych
dat.

4 Validace modelu:

Uéinnost nauc¢eného modelu lze ovéiit pomoci testovacich dat. Pomoci metody Trans-
form() lze vytvorit predikce pro vstupni priznaky testovacich dat. Metoda MLCon-
text. Regression. Evaluate() umoznuje porovnani predikce s redlnymi hodnotami tes-
tovacich dat. Vystupem metody jsou metriky vyhodnocujici presnost modelu. Tyto
metriky jsou popsané v kapitole 5.2.

5 Pouziti modelu:

Pro nasledné pouziti modelu pro predikci je potieba vytvorit takzvany zdroj predikce
(angl. prediction engine), jenz umozinuje provadét predikei pro jednotlivé vzorky dat.
Zdroj predikce vytvori metoda MLContext. Model. CreatePredictionEngine().



3. Teoreticka cast

3.1. Vstupni data

Jak bylo zminéno v tivodni ¢ésti, cilem této prace je vypocet hodnot relevance jednot-
nych funkcionalit v systému. Tato hodnota mé rozdélit funkce dle jejich dulezitosti,
tedy funkcionalita, kterd ma vétsi hodnotu relevance, ma vétsi prioritu béhem testo-
vani, a algoritmus prochazejici stavovym automatem mutze vybrat hranu odpovidajici
této funkcionalité jako prvni. Na urceni relevance se podileji t¥i hlavni parametry:

e Index bezpecnosti - je index vyjadiujici vliv dané funkcionality na bezpecnost
pasazéru automobilu. Rozsah indexu bezpecnosti je od 1 do 10.

e Index komfortu - tento parametr rikd o tom, jako moc dana funkce ovliviuje
komfort pasazéri. Rozsah tohoto indexu je také od 1 do 10.

e Koeficient nespolehlivosti - tento koeficient zahrnuje informaci o tom jak ¢asto
selhdva ¢innost dané funkce.

Indexy bezpecnosti a komfortu byli ur¢ené manudlné a jsou k dispozici pro kazdou
funkci. Tato prace je zamérena na vypocet koeficientu nespolehlivosti. Tento koeficient
nabyva hodnot od 0 do 1, a odpovida normalizované pravdépodobnosti selhdani funkce,
hodnoté relevance.

Pro vypocet koeficientu nespolehlivosti je potfeba umét predikovat pravdépodobnost
selhani funkcionality na zakladé parametri popisujicich danou funkci. Tyto parametry
jsou nasledujici:

e Pocet ridicich jednotek podilejicich se na vykonani dané funkce.
Zkratka CU__num (angl. Control Unit number).

e Seznam identifikatorti téchto ridicich jednotek.
Zkratka CU__IDs (angl. Control Unit IDs)

e Pocet dodavatelt podilejicich na vyrabéni téchto jednotek.
Zkratka S_ num (angl. Suppliers number)

e Seznam identifikdtort dodavatela.
Zkratka S__IDs (angl. Suppliers IDs)

o Identifikdtor funkce.
Zkratka F__ID (angl. Function ID)

Témto parametrim se v nasledujicim textu bude fikat priznakovy vektor.

Pro predikci selhani je potireba naucit model strojového uceni na zakladé sady dat.
Kazdy radek dat se musi skladat z priznakového vektoru a jemu prirazené pravdépodob-
nosti selhani. Pokud se hodnoty pravdépodobnosti selhdni normalizuji, tedy se prevedou
na interval od 0 do 1, Ize je povazovat za hodnoty koeficientu nespolehlivosti.
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Data musi byt nejprve sebrdna béhem testt1, kde algoritmus prochézi ¢asovanym au-
tomatem a pokazdé kdyz projde hranou (tedy se vykona funkce), ulozi se parametry
popisujici danou funkci a jeji aktualni stav; pokud dojde ke selhani zapise se jednicka,
v opa¢ném pripadé nula. Tim padem kazdy radek sebranych dat bude odpovidat pri-
znakovému vektoru a prirazenou nulou nebo jednickou. Déle je potieba vypocitat hash
hodnoty z identifikatori pomoci hasovaci funkce. Piiklad sebranych dat po vypoctu

hash hodnot funkce je vidét v tabulce 1.

CU_num CU_IDs S num S IDs F _1ID Failure
2 -1506833821 1 1074163616  -1285657056 | O
1 1636479509 1 1948168070  -1819992976 | O
4 -552859147 4 2134790324  -1433026027 | 1
4 -552859147 4 2134790324  -1433026027 | 0
1 1636479509 1 1948168070  -1819992976 | 0
2 1799464071 2 -1624288750 -1448783338 | 0
2 -1506833821 1 1074163616  -1285657056 | O
2 1799464071 2 -1624288750 -1448783338 | 1

Tabulka 1. Piiklad sebranych dat

Pouziti sloupct se stavem funkce (0 nebo 1) k nauceni modeli vede ke klasifikaci
chybného a nechybného stavu. Proto je potieba transformovat data pro reSeni problému
regrese. 7Z celé sady dat najdeme vsechny unikatni priznakové vektory. Potom pro kazdy
unikatni vektor vypocitame stfedni hodnotu dle vztahu:

2t
N

n

bi (1)
kde n je pocet vyskytu i-tého priznakového vektoru v celé sadé dat, f;; € {0,1} je
stav i-tého vektoru v j-tém radku. Pro ucely této prace lze povazovat danou hodnotu
za skute¢nou pravdépodobnost selhani pro -ty unikatni vektor, pokud je celd datova
sada dostatecné velka, tedy vyskyty chybného stavu jsou statisticky relevantni a blizké
k realné distribuci.

Po této transformaci se vytvori tzv. koncentrat z dat obsahujici jen unikatni prizna-
kové vektory a prifazené hodnoty pravdépodobnosti selhani.

CU_num CU_1IDs S num S IDs F _ID Failure__prob
2 -1506833821 1 1074163616  -1285657056 | 0.0120
1 1636479509 1 1948168070  -1819992976 | 0.0054
2 1799464071 2 -1624288750 -1448783338 | 0.0272
4 -552859147 4 2134790324  -1433026027 | 0.0451

Tabulka 2. Priklad transformovanych dat - koncentratu

Nasledné je potfeba normalizovat sloupec s pravdépodobnostmi selhédni. To lze pro-
vést na zdkladé maximalni a minimélni hodnoty. Tim padem je ke kazdému piizna-
kovému vektoru prifazen koeficient nespolehlivosti, ktery bude nasledné predikovan.
Vytah nékolika radkia z vysledného koncentratu je v tabulce 3.



3.2. Algoritmy pro predikci

CU_num CU_IDs S num S IDs F _ID Failure coef
2 -1506833821 1 1074163616  -1285657056 | 0.16
1 1636479509 1 1948168070  -1819992976 | 0.07
2 1799464071 2 -1624288750 -1448783338 | 0.38
4 -552859147 4 2134790324  -1433026027 | 0.67

Tabulka 3. Priklad koncentratu po normalizaci

Schéma celého vypoctu hodnoty relevance je ukazana na obrazku 5.

Number Of Number Of Suppliers Function
Safety Index Comfort Index CUs CUs Hash Suppliers Hash Hash

\ 4

Predict Failure
Probability

}
R . "
> <€ Failure Coefficient
N

Y

Relevance

Obrazek 5. Schéma vypoctu hodnoty Relevance

3.2. Algoritmy pro predikci

V teto podkapitole jsou popsané algoritmy a modely, které lze vyuzit pro predikci
pravdépodobnosti selhani.

3.2.1. Linearni modely

Nejednodussim linearnim modelem pro regresi je linearni kombinace vstupnich promén-
nych:

J(x,w) = wg + w1z + ... + wpTp, (2)
kde x = (z1,...,#p)" je vektor vstupnich proménnych dimenze D. Toto byva také
oznacovano jako linearni regrese. Klicovou vlastnosti tohoto modelu je, Ze se jednd o
linearni funkci s parametry wy,...,wp. Pro rozsifeni této tridy modela lze zvazovat
linedrni kombinaci nelinedrnich funkci:

D—1
J(x, w) = wo + Z w;o;(x), (3)

J

kde ¢(x) je takzvand bazova funkce. [9] Napiiklad pro polynomiélni regresi s jednou
vstupni proménnou je tato funkce definovana jako:

¢;(x) = a’. (4)



3. Teoreticka cast

Princip nauceni modelu na vstupnich datech je zalozen na minimalizaci tcelové
funkce. Hledaji se takové parametry wy, ...,wp, aby vystupni hodnoty funkce (3) pro
vSechny vstupni priznakové vektory co nejvice odpovidali hodnotam prirazenym k vek-
tortim v datové sadé. Ucelové funkce mize byt definovana, napiiklad, jako suma kvad-
ratickych odchylek predikovanych hodnot od redlnych délend poc¢tem vzorku:

R I VY
L(y,§) = w7 D (i = 9(xi, W), (5)

7

kde N je pocet priznakovych vektort v datové sadé, y; je readlnd hodnota prifazena i-
tému priznakovému vektoru x;. ML.NET nabizi nékolik linearnich algoritmi, naptiklad:

e Stochastic dual coordinated ascent (SDCA) je moderni optimalizaéni algorit-
mus pro konvexni cilové funkce. Mezi vlastnosti metody SDCA pat¥i schopnost pro-
vadét proudové uceni (bez vlozeni celé sady dat do paméti) a schopnost dosdhnout
rozumného vysledku s malym mnozstvim dat. [8]

e Symbolic stochastic gradient descent (SSGD) je algoritmus, jenz provadi pre-
dikce na zdkladé rozdéleni priznakového prostoru. Jednd se o jeden z nejrychlejsich
a zaroven nepresnéjsich linearnich algoritmi. Velka vypocetni rychlost je stanovena
tim, ze SSGD uéi modely paralelné v samostatnych vldknech.[8]

Linearni modely funguji dobfe pro linedrni oddélitelné (angl. linear separable) data
bez kategorickych parametri. Pouziti identifikdtoru ve tvaru hash hodnoty v priznako-
vych vektorech muze vést k tomu, ze nebude mozné najit potfebné parametry wy, ..., wp.
Podobné problémy se tedy lépe fesi pomoci rozhodovacich stromu. [10]

3.2.2. Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom je modelem, ktery je jednoduchy na interpretaci a zaroven je obecné
presny a efektivni. Mezi vyhody rozhodovacich stromi patii také rychlost predikce a
nezavislost na normalizaci vstupnich dat, protoze kazdy jednotlivy parametr je pouzit
zvlast v rozhodovacim procesu. [11] Rozhodovaci strom je mozné pouzit pro Feseni pro-
blému klasifikace a regrese, z ¢ehoz vznikaji pojmy klasifikacnich a regresnich stromii.

Existuje nékolik rtznych algoritmt pro vytvoreni rozhodovaciho stromu, napriklad
CART, ID3, C5.0 a jiné.

Obecné regresni strom rozdéluje priznakovy prostor, t.j. prostor vSech moznych hod-
not priznakt, na M disjunktnih oblasti Ry, ..., Ry;. Kazdému pozorovani, které spadne
do nékteré oblasti I;, je pfifazena hodnota rovna priméru hodnot ziskanych z trénova-
cich dat pro danou oblast R;. Urceni hranic téchto oblasti je zaloZeno na minimalizaci
regresni chyby, naptiklad sumy RSS (angl. residual sum of squares) definované vztahem

M
RSS =Y "% (vi—ir,), (6)

j=1i€R,

kde Jg; je primér vypocitany z trénovacich dat pro oblast R;, a y; je jednotliva predi-
kovanéd hodnota. [12]

Model lze také popsat stromovym grafem sestavajicim se z uzli a orientovanych
hran. V kazdém netermindlnim uzlu se strom vétvi — z uzlu vedou hrany do dvou nebo
vice dcefinnych uzli. Vétveni je zalozeno na hodnoté jediného priznaku. Nejbéznéjsi je
bindrni vétveni podle hodnoty podminky nerovnosti (z < ¢), kde z je hodnota pfiznaku

10



3.2. Algoritmy pro predikci

a c je konstanta. Terminalnimu uzlu a zaroven pozorovanim, ktera do néj patri, je
prifazena nékterd hodnota z oblasti R;. [13]

Béhem samotné predikce algoritmus jen prochézi stromem a na zdkladé vstupnich
parametru se nasméruje od kofenového uzlu k jednomu z terminalnich stav.

Na obrazku 6 je ukdzana reprezentace regresniho stromu pro predikci véku na zédklade
vysky a vahy. Strom ma 4 termindlni stavy, a proto je piiznakovy prostor rozdélen na
4 Casti.

heightf 1.85m
| _
(=]
S -
. Y=27
Y=22
o
£ N
> T
1]
weight|< 90kg weight k 100kg = .
(=]
| g |
o _|
@ Y=20
20 27 o Y=18
g
18 22 T T T T T

1.7 1.8 1.9 2.0 2.1

height

Obrazek 6. Priklad pouziti rozhodovaciho stromu pro predikci véku (vlevo) a rozdéleni prostoru
predikce na 4 regiony, odpovidajicim 4 termindlnim stavim (vpravo) [14]

V ML.NET je implementovano nékolik algoritmt pro predikci na zakladé rozhodova-
cich stroma:

e Light gradient boosted machine (Light GMB) je efektivni a pfesny algoritmus
s velkou vypocetni rychlosti a snizenou spotfebou paméti. Jedna se o implementaci
algoritmu Gradient boosting decision tree (GBDT) rozsifenou o nékolik novych tech-
nik, umoznujicich snadné zpracovani velkého poctu vzorkil dat a velkého mnozstvi
priznaku. [15]

e Fast Tree je efektivni implementaci Multiple Additive Regression Trees (MART).
Fast Tree dobfe zpracovava data z obrazu, je odolny vaci nenormalizovanym datim
a je vysoce laditelny. [8]

e Generalized additive model (GAM) modeluje data jako sadu linedrné nezavis-
lych priznakii podobné jako u linedrnich modeliim. Tento algoritmus vyuziva metodu
GBDT k nauceni takzvanych tvarovych funkci. Klicovymi vlastnostmi GAM jsou
snadné interpretace, flexibilita a regularizace. [§]
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4. Implementace

Jak bylo popsdno v kapitole 2, proces testovani nastrojem Taster zac¢ind rozborem
XML souboru a inicializaci instanci tf¥id modelu. Na obridzku 7 je zobrazen proces
sestaveni modeli po nacteni XML souboru, kde je oranzovou barvou vyznacCena Cést
implementovana v této praci.

XML Parse izl A RrEEy Dataset
Factors

Train Failure
Prediction Model

\ 4

Create Nodes and Calculate ¢ Predict Failure
Edges Relevances Coefficient ' OR
] Load Failure
Prediction Model
\ 4
Run Ul

Obrazek 7. Proces nahravani modelu v Tasteru. Oranzovou barvou jsou oznacené ¢asti imple-
mentované béhem této prace

Pro kazdou hranu modelu se vytvori instance ttidy Relevance, do které se predaji
nactené parametry popisujici funkcionalitu prislusnou dané hrané. Do této instance
se také vlozi prediktor koeficientu nespolehlivosti, ktery byl budto naucen na novych
datech nebo nahran z ulozeného souboru. Na zdkladé vlozenych parametri prediktor
stanovi nespolehlivost dané funkcionality a nasledné se urci jeji relevance. Tento proces
je popsan podrobnéji v nasledujicim textu.

4.1. Rozbor XML

Na zacatku je potfeba vytdhnout vsechny parametry a indexy popisujici jednotlivé
funkcionality. Tyto parametry, jez jsou popsané v kapitole 3.1, jsou ulozené v XML
souboru v komentarich elementi prislusnych hran. V komentafich jsou také ulozené
indexy bezpecnosti a komfortu.

12



4.2. Trida Relevance

Vypis kodu 4.1 Priklad XML elementu pro popis hrany modelu

1 <transition>

2 < ="id2"/>

3 < ="id2"/>

4 < kind="synchronisation" x="-1411" y="-603">

5 dash_btn_touched!</ >

6 < kind="assignment" x="-1453" y="-620">

7 Execute (/*TrunkFull.DashBtnPress () */) </ >

8 < kind="comments" x="-1275" y="-603">

9 S_IDX=4;

10 C_IDX=6;

11 CU_IDs=[ce702311-e622-e485-2a86a-d6b688c6e4f7];
12 S _IDs=[f800fba0-f297-d642-b7a4-b90ac3e32bb8];
13 F_GUID=[d0db2337-f3db-e23f-a40d-ec8cb6f9b267];</ >
14 < x="-1513" y="-620"/>

15 < x="-1164" y="-620"/>

16 </transition>

Za proces rozboru XML v Tasteru odpovidd metoda LoadTemplate() tiidy TASystem.
Tato metoda inicializuje instance t¥idy hran (Edge) a tiidy uzli (Node) pro kazdy mo-
del. Tato metoda se rozsiti priddanim nové metody ParseRelevanceStruct() pro vytvoreni
instance tridy Relevance, ktera je nasledné vlozena do kazdé hrany.

Nova metoda zkouma komentare XML elementu odpovidajicich hranam. Kazdy pa-
rametr ma pritazeny zapis s reguldrnimi vyrazy. Pokud se v komentaii najde fetézec
shodny s timto zapisem, hodnota parametru se ulozi do proménné. Pokud zadna shoda
nebyla nalezena, do proménné se zapise nula.

Vypis kédu 4.2 Piiklad rozboru XML metodou ParseRelevanceStruct() pro index bez-
pecnosti

1 regexSafetyIdx = Regex (@"S_IDX=\d+;");

2 regexInt = Regex (@"\d+");

3 matchSafetyIdx = regexSafetylIdx. (comments) ;

4 safetyIdx = matchSafetyIdx.Success 7

5 (regexInt. (matchSafetyIdx.Value).Value)
6 0;

Pokud byl nacten seznam identifikatora, napiiklad odpovidajici ID dodavatelt, za-
piseme kazdy identifikdtor do struktury GUID a nasledné pomoci hasovaci funkce je
vypocitana hash hodnota pro cely seznam. Implementace hasovaci funkce je prevzata z
metody GetHashCode() t¥idy string z .NET Frameworku 4.7.1.[16]

Po nacteni vSech parametri inicializujeme instanci t¥idy Relevance.

4.2. Trida Relevance

Triida Relevance se skladéd z vnorené tiidy FailureProb a vnorené struktury RelFac-
tors, do nichz budou ulozené vstupni parametry a prediktor koeficientu nespolehlivosti.
Schéma teto tiidy je vidét na obrazku 8.
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4. Implementace

fi h
Relevance or eac Edge

Indexes: RelFactors

Reliability: FailureProb

RelevanceValue: float

NormalizeMinMax() : float

RelFactors FailureProb

Safety: int CUNum: int
Comfort: int CUHash: int

SourceNum: int
SourceHash: int
FuncHash: int
Predictor: FailureModel

Coef: float

Obrazek 8. Schéma tiidy Relevance

Trida FailureProb zahrnuje parametry pro predikci nespolehlivosti prislusné funkci-
onality a samotny prediktor. Koeficient nespolehlivosti je implementovan pomoci tzv.
property, kterd se chova jako proménna ale jeji hodnota se po pristoupeni aktualizuje
dle definovaného vzorce.

Pokud je vloZen inicializovany prediktor a je poprvé pristoupeno k property Coef
odpovidajici koeficientu nespolehlivosti, nejdfive se vyvold metoda Predict() a poté se
do koeficientu zapise vysledek predikce. V pripadé, ze prediktor je roven hodnoté null,
zapise se nula. Vysledek predikce se také ulozi do proménné coefCache, a pokud se
znovu zavola property Coef, pak se jen precte hodnota z coefCache a nebude zbytecné
volédna funkce Predict(). Ttida prediktoru je popsané v nésledujici kapitole.

Vypis kédu 4.3 Definice property Coef odpovidajici koeficientu nespolehlivosti

1 coefCache = .NaN;
2 Coef

3 {

4 get

5 {

6 ( .IsNaN(coefCache))

7 coefCache = Predictor?

8 . (CUNum, CUHash, SourceNum, SourceHash, FuncHash)
9 ?? 0.0f;

10 coefCache;

11 3

12 }

Vnorena struktura RelFactors slouzi k obaleni indexii bezpec¢nosti a komfortu.
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4.3. Vytvoreni prediktorii

Vypocet relevance je také implementovan pomoci property. Hodnota relevance se po-
¢ita z indext a koeficientu nespolehlivosti jako linearni kombinace parametru «, 3,7,
které jsou predem stanovené a vyjadiuji vztahy mezi bezpec¢nosti, komfortem a nespo-
lehlivosti, jejichz hodnoty jsou

a=05 =02 =03

Indexy bezpecnosti a komfortu nabyvaji hodnoty od 1 do 10, proto je potfebujeme
normalizovat (t.j. zobrazit na interval [0, 1]) na zdkladé maximalni a minimélni hodnoty
v daném modelu. To lze provést za pomoci vztahu

)(__)Cnhz

X;ww =
)Gnax _')(min7

(7)

kde X je hodnota indexu a X1, Xmaz jsou prislusné minimalni, a maximalni hodnoty.
Minimum a maximum lze najit tak, Ze se ve tiidé Relevance vytvori statické proménné,
které budou globalni pro kazdou inicializovanou instanci tiidy, a kazd4d nové nactend
hodnota indexu bude porovnana se soucasnou hodnotou maxima nebo minima. Tim
padem po nacteni celého modelu, kazda instance t¥idy Relevance bude mit maximalni
a minimalni hodnoty indexi.

Vypis kédu 4.4 Vypocet hodnoty relevance

1 RelValue => alpha * (Indexes.Safety)
2 + betta * (Indexes.Comfort)
3 + gamma * Failure.Coef;

Kazda vytvorend instance tfidy Relevance se predava do prislusné instance tiidy
Edge. Spolu s tim je implementovana property Relevance ve t¥idé Edge, kterd vynasobi
hodnotu relevance z instance t¥idy deseti a zaokrouhli ji na celo¢iselnou hodnotu.

Vypis kodu 4.5 property Relevance ve tridé FEdge

1 Relevance => ( )(10 * (RelStruct?.RelValue ?? 0.0f));

Vyhodou néavrhu architektury této tridy je to, Zze se hodnota relevance pocita jen
po jeji vyvolani a také to, ze prediktor se vytvori jen jednou pro vSechny hrany a tim
padem jej lze snadno vyménit, coz je v souladu s cilem prace.

4.3. Vytvoreni prediktori

Hlavnim pozadavkem néavrhu architektury modela pro predikci je snadnéd vymeéna a mo-
difikace algoritmi. Proto je vytvorena abstraktni ttida Failure Model, kterou lze pouzivat
jako sablonu pro vSechny prediktory. Tato obecna tfida obsahuje vnorené tiidy Input-
Data a TransformedInputData pro ulozeni trénovacich dat a tridu FailurePrediction pro
ulozeni vysledku predikce. Tyto vnotrené tiidy jsou nezbytné pro vyuziti framewroku
ML.NET. Schéma tiidy FailureModel je na obrazku 9.
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4. Implementace

InputData FailureModel
ControlUnitNum: float E— miContext: MLContext
ControlUnitHash: float FModel: ITransformer
SourceNum: float modelSchema: DataViewSchema
SourceHash: flloat modelPath: string
Function: float —> dataPath: string
FailureProb: float rSquared: |IEnumerable<double>
Equal(): bool ValidationScore: double

Train(): ITransformer

TransformedinputData CreateConcentrate(): ITransformer
Features: float[] Predict(): float
FailureProb: float — Validate(): double
Save(): void

FailurePrediction

Score: float

Obrazek 9. Schema tfidy FailureModel

Tfida InputData mé implementovanou metodu Equals(), kterd umoznuje porovnani
priznakovych vektori.
FailureModel obsahuje nasledujici metody:

e Abstraktni metoda Train() pro nauceni modelu.

e Metoda CreateConcentrate() pro vytvoreni koncentratu z dat.

e Metoda Predict(), jez provadi predikei pro vstupni piiznakovy vektor.
e Abstraktni metoda Validate(), jez provadi kiiZzovou validaci.

e Metoda Save() umoznujici ulozeni nau¢eného modelu.

Metody Train() a Validate() jsou abstraktni, tedy kazdy prediktor sestaveny na za-
kladé FailureModel mé svoji definici téchto metod. Ostatni metody jsou spolec¢né.

Pro pouziti nastroju ML.NET ttida FailureModel obsahuje proménou mlContext pro
instanci t¥idy ML Context. K ulozeni nau¢eného modelu a jeho schema slouzi proménné
FModel a modelSchema. Proménné modelPath a dataPath slouzi k ulozeni cest k modelu
a dattm.

Jelikoz kazdy prediktor méa stejnou strukturu, lze popsat jen jeden. Piikladem mitze
byt FastTreeFailurePredictor, ktery predikuje spolehlivost na zdkladé algoritmu Fast-
Tree. PTi inicializaci instance tiidy FastTreeFuailurePredictor se zadavaji nasledujici pa-
rametry:

e trainNewModel urcuje, jestli je potieba vytvorit novy model nebo jej nacist ze sou-
boru.

e crossValidate urcuje, jestli je potfeba vyuzit kiizovou validaci pro nauceni.
e modelPath obsahuje cestu k trénovacim datiam

e modelPath obsahuje cestu k souboru s nauc¢enym modelem
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4.3. Vytvoreni prediktorii

Pro nauceni nového modelu se vyvold metoda Train(). Proces nauceni za¢ind nacte-
nim dat a jejich naslednou transformaci. Nejprve se pomoci metody CreateConcentrate()
vytvori koncentrat z dat, t.j. vypocita se pravdépodobnost selhani pro kazdou unikatni
sadu parametru, zptisobem popsanym v kapitole 3.1.

Vypis kddu 4.6 Vytvoreni koncentratu metodou CreateConcentrate()

1 var distinctElements = trainingDataEnumerable.Distinct();
2 var trainingDataConcentrate =

3 distinctElements.Select (element =>

4 {

5 element .FailureProb = trainingDataEnumerable
6 .Where(row => row.Equals(element))

7 .Average(row => row.FailureProb);

8

9 return element;

10 )

Déle je potfeba pripravit data k aplikaci algoritmu. Vsechny parametry se slouci do jed-
noho sloupce Features a pak se normalizuje sloupec s pravdépodobnostmi FailureProb.
Potom se inicializuje instance algoritmu FastTree, tzv. trainer.

Vypis kédu 4.7 Pripraveni dat k aplikaci algoritmu

var dataPrep = mlContext.Transforms.Concatenate("Features")
.Append (mlContext.Transforms.NormalizeMinMax ("FailureProb"));

var dataPrepTransformer = dataPrep.Fit(dataConcentrate);
var transformedData = dataPrep.Transform(dataConcentrate);

N4 o oA W N e

var trainer = mlContext.Regression.Trainers.FastTree();

Pokud pfi inicializaci prediktoru byla zvolena k¥izova validace, transformovand data a
trainer se predaji do metody CrossValidate(), kterd rozdéli vstupni data, naué¢i nékolik
modelt a vybere z nich nejlepsi. Tato metoda je popsana v kapitole 5.3. Nasledné se
ulozi metriky vyhodnocujici ii¢innost modeld a schéma nejlepstho modelu.

Vypis kédu 4.8 Naucéeni modelu s vyuzitim krizové validace

1 var cvResults = mlContext.Regression.CrossValidate(transformedData,
trainer);

FModel = cvResults.OrderByDescending(fold => fold.Metrics.RSquared)
.Select(fold => fold.Model).ToArray () [0];
rSquared = cvResults.OrderByDescending(fold => fold.Metrics.RSquared)
.Select(fold => fold.Metrics.RSquared);
rms = cvResults.OrderByDescending(fold => fold.Metrics.RSquared)
.Select(fold => fold.Metrics.RootMeanSquaredError) ;

© 0 N o U W N

o
[=}

modelSchema = transformedData.Schema;

Pokud kiizova validace nebyla zvolena, model se nauci na celych datech pomoci metody
Fit(). Potom se také ulozi schéma modelu.

Vypis kddu 4.9 Nauceni modelu metodou Fit()

var trainingPipeline = dataPrep.Append(trainer);

FModel = trainingPipeline.Fit(trainingDataConcentrate);
modelSchema = trainingDataConcentrate.Schema;

B oW e
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4. Implementace

Déle muze byt nauceny model a jeho schéma ulozeny pomoci metody Save().

Pokud bylo zvoleno nacist model ze souboru, vyvold se metoda Load(), jez nacitd
model a jeho schéma ze vstupni cesty.

K nésledujici predikei slouzi metoda Predict(), kterd bere na vstup parametry jed-
notlivé funkcionality. Z nauc¢eného modelu se vytvori zdroj predikce, ktery na zikladé
vstupnich parametri sloucenych do jednoho vektoru predikuje hodnotu nespolehlivosti
funkce.

Vypis kodu 4.10 Predikce pomoci modelu nauéeném bez vyuziti krizové validace

1 predEngine = mlContext.Model.

2 < , FailurePrediction>(FModel);
3

4 sampleData = O

5 {

6 ControlUnitNum = ControlUnitNum,

7 ControlUnitHash = ControlUnitHash,

8 SourceNum = SourceNum,

9 SourceHash = SourceHash,

10 Function = Function,

11 FailureProb = 0

12 };

13 predictionResult = predEngine. (sampleData) ;

Model nauceny s pouzitim kiizové validace ma jiné schéma, proto je pro vytvoreni
zdroje predikce navrhnuta trida TransformedInputData, kterd ma misto jednotlivych
parametri jeden piriznakovy vektor. Na zakladé ulozeného schématu metoda Predict()
vybira, jak vytvorit zdroj predikce.

Metoda Validate() slouzi k validaci prediktoru. Tato metoda transformuje vstupni
data a vold metodu CrossValidate(), stejné jako v metodé Train() s tim rozdilem, ze
se uklada jen metrika R? ("R kvadrat"). Tato metrika je popsana v kapitole 5.2. Na
zékladé pramérné hodnoty R? lze porovnavat G¢innost prediktori.

Trida FailureModel také obsahuje property ValidationScore. Pokud model prislusného
prediktoru byl nau¢en s vyuzitim kifzové validace, hodnoty metriky R? jsou zapsany
do proménné rSquared a ValidationScore vrati prumér téchto hodnot. V pripadé, ze
ki{zova validace nebyla provedena, ValidationScore vyvold metodu Validate().

Vypis kodu 4.11 property ValidationScore

1 ValidationScore => rSquared?.ToArray () [0] 77
2 Validate (dataPath) ;

Kromé FuastTreeFailurePredictor jsou také navrhnuty prediktory LightGBM FailurePre-
dictor a GamFuailurePredictor, jez vyuzivaji pro nauceni modelu algoritmy LightGBM
a GAM.

4.4. Uzivatelské rozhrani

Pro vyménu algoritmu a vypocet relevance za béhu programu Taster, je potieba rozsitit
uzivatelské rozhrani. Proto jsou do dialogového okna Learning Form pridané nasledujici
elementy:

e Tlacitko Load Model je urceno pro nahravani nauc¢eného modelu pro predikci ne-
spolehlivosti. Po stisknuti se vyvola metoda Load__Model Click(), a pred uzivatelem
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4.4. Uzivatelské rozhrani

se otevie dalsi dialogové okno, kde lze zadat cestu k nau¢enému modelu. Tato cesta
se ulozi do struktury objektu _ runtime tr¥idy TARuntime do proménné fModelPath.
Také se zméni stav proménné fCreateNewModel na false a tim padem se béhem dalsiho
vypoc¢tu hodnot relevance novy model pro predikci jen nacte z vybraného souboru.

Tlacitko Load Data funguje podobné a je urc¢eno pro nahravani nové sady dat. Po
stisknut{ se vyvold metoda Load_ Data_ Click() a uzivatel v novém dialogovém okné
muze zadat cestu k novym datim. Cesta se opét ulozi do struktury objektu tiidy
TARuntime do proménné fDataPath. Stav proménné fCreateNewModel se zméni na
true a tehdy, pokud bude inicializovan novy prediktor, se vytvori novy model na
zakladé vlozenych dat.

85! LearningForm - O X
LeamingON [] Create newmodel [] Load Model
Strategy(select before run) Load Data
|A\remge v ‘
ML model Trainer Reliabilty Trainer
ILF.' online gradient descenn } Fast Tree v
T [] CrossValidation
Eval RELs
Save Model

Obrazek 10. Rozsitené uzivatelské rozhrani Learning Form

Vyskakovaci menu Reliability Trainer. V tomto menu lze vybrat jaky algoritmus
pouzit pro nasledujici predikci. Typ prediktoru se ulozi do proménné FPrediktorType,
ktera také patii do instance objektu tiidy TA Runtime.

Tlacitko Eval RELs. Po stisku tohoto tla¢itka se vyvold funkce Fval RFELs Click(),
kde se vytvori novy prediktor na zakladé vybéru z vyskakovaciho menu. Pokud nebyl
nac¢ten novy model, nebo-li nova data, prediktor se nacte z implicitné uvedené cesty
(nebo-li se vytvori novy prediktor na zakladé implicitni cesty k datim). Potom se
do instance Relevance vlozi novy prediktor a vynuluje se hodnota coefCahce pro kaz-
dou hranu vSech modelt, tim padem se pti nasledujicim vyvolani hodnoty relevance
hodnota vypocita za pouziti nového prediktoru.

Vypis kddu 4.12 Proces obnoveni prediktoru v Eval RELs_ Click()

1 ( t _runtime.TemplateInstances)

2 {

3 ( edge t.Edges)

4 o

5 edge .RelStruct.Failure.coefCache = .NaN;

6 edge .RelStruct.Failure.Predictor = _runtime.FPredictor;
7}

8 ¥

Zaskrtavaci policko Cross Validation urcuje, jestli je potieba naucit model pomoci
krizové validace.

Tlacitko Save Model je ur¢eno k ulozeni modelu pouzitého prediktoru. Po stisku se
vyvold metoda Save Model Click() a otevie se dialogové okno, kde lze zadat cestu
pro ulozeni modelu. Nésledné se vyvold metoda Save() prislusného prediktoru.
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5. Validace

5.1. Generovani dat

V dobé vzniku této bakalarské prace nejsou redlnd data, ziskand testovanim redlnych
systému, k dispozici, proto je pro castecné ovéreni ML modelti potfeba trénovaci a
testovaci sadu dat generovat.

Nejdrive je potifeba generovat pole unikatnich priznakovych vektori, t.j. vektoru ob-
sahujicich parametry funkce (pocet fidicich jednotek, pocet dodavateli, jejich ID, a ID
funkcionalit). To lze provést tak, ze se ndhodné vygeneruje 100 unikatnich vektor,
jednotek a dodavateli, a to v rozmezi od 1 do 7.

Potom se ndhodné vybere priznakovy vektor z pole vektori. Na zakladé poradi vy-
braného vektoru v poli mu je pridélena hodnota pravdépodobnosti selhani tak, Ze jeho
index se vydéli tisicem, tedy se vytvori hodnoty od 0.1% do 10% a vektor s vétsim
poctem Tridicich jednotek a dodavateli méa vétsi pravdépodobnost selhani. Pak se na
zédkladé vypocitané pravdépodobnosti prifadi danému priznakovému vektoru jednicka
nebo nula. Tedy napriklad - vektor mé nasledujici parametry:

CU num CU IDs S num S IDs F_ID
3 772317860 3 1169705007 -1189174851
a mé index v poli rovny 34, a tedy s pravdépodobnosti 34?&(?(?% = 3.4% se priradi

tomuto vektoru chybovy stav (jednicka). Kazdy vektor se spolu s pfifazenou nulou nebo
jednickou zapise jako novy radek do textového souboru. Opakovanim tohoto postupu se
vytvori sada trénovacich dat na 100 000 radka ve tvaru popsaném v sekci 3.1, tabulka
1.

Podobnym postupem, kde se ale namisto jednicky a nuly prifadi rovnou pravdépo-
dobnost selhani pro kazdy unikatni priznakovy vektor, se vytvori testovaci data.

Pro generovani dat byl zvolen programovaci jazyk Python; cely kod lze najit v priloze
A.

5.2. Ovéreni modelu

Na zékladé pouze generovanych dat nelze jednoznac¢né urcit, ktery z algoritmu pro pre-
dikci je efektivnéjsi. Nicméné pokud modely naucené na téchto datech dokazi predikovat
spravné hodnoty, lze Fici, Ze pouzité algoritmy jsou funkéni.

V nasledujicim experimentu jsou modely implementovanych prediktor naucené na
generovanych trénovacich datech. Poté je normalizovan sloupec s pravdépodobnostmi
selhani v testovacich datech, stejné jako v pripadé prediktoru (kapitola 4.3). Déle se
pro kazdy priznakovy vektor ze sady testovacich dat porovnd hodnota predikovana
naucenym modelem s redlnou.

Pro porovnani a urceni miry kvality regresnich modeli existuje nékolik metrik:
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5.3. Krizova validace

e Koeficient determinace R? ("R kvadrat") se definuje jako jedna minus podil roz-
ptylu chyb (tj. rozdili mezi predikcemi modelu a skuteénymi hodnotami nezavislé
proménné) a rozptylu nezavislé proménné[17]:

SSres —1_ Zz(yl - Ql)2

 SSit >ilyi —9)?
kde SS;cs je suma ¢tvercu chyb (residui), S, suma kvadratickych odchylek zavislé
proménné y od jeji stfedni hodnoty ¥ a g; je predikce i-tého pozorovani. Rozsah tohoto

Voevs

R*=1 (8)

e L2 Loss funkce se pouziva k minimalizaci chyby a je definovana jako suma kvadra-
tickych odchylek predikovanych hodnot od redlnych[18]:

L2 = Z(yi — 9:)° (9)

a tedy, ¢im je mensi hodnota této funkce , tim mensi je chybovost modelu.

e Chyba RMS nebo-li Root Mean Square je vlastné odmocnina z L2 Loss funkce.

RMS = Z(yz — 3i)? (10)

i
Vysledky ovérovani model na testovacich datech jsou v tabulce 4.

Algoritmus ‘ R? ‘ L2 Loss
Fast Tree 0,9424 | 0,0035
LightGbm | 0,9227 | 0,0047
Gam 0,9250 | 0,0046

Tabulka 4. Vysledky validace modelt

Jak je vidét, hodnoty R? u vSech algoritmil jsou vétsi nez 0.9, a hodnoty L2 Loss
funkce se blizi k nule, tedy lze povazovat pouzité algoritmy za tc¢inné.

5.3. Krizova validace

Krizova validace (angl. Cross-Validation) je metoda ovéfeni modelu a jejich schopnosti
predikovat neznamé vzorky dat. Tato metoda je vyhodna pro omezeny pocet vzorki
trénovacich dat a urcuje obecnou tG¢innost modeli. [19] Postup kiizové validace je né-
sledujici:

1. Ndhodné zamichat vzorky trénovacich dat.
2. Rozdélit data na K skupin (parametr K se zadava na vstupu).

3. Pro kazdou jedineénou skupinu
a) Pouzit danou skupinu jako sadu testovacich dat
b)
¢) Naucit model na trénovacich datech a ovérit jeho funk¢nost na testovacich.
d)

Pouzit zbyvajici skupinu jako sadu trénovacich dat

Ulozit vyhodnoceni modelii a metriky.
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5. Validace

4. Shrnout vysledky a vybrat nejlepsi nauceny model na zdkladé metrik.

Tato metoda se pouziva pro nauceni modelu jako volitelna v navrzenych prediktorech.

Nauceni modeltt pomoci kiizové validace vede k tomu, Ze ne vsechna dané data jsou
pouzitd pro nauceni, coz muze vést i ke snizeni presnosti predikci. Ale jelikoz v redlném
svété neni mozné védét realnou pravdépodobnost selhani funkcionalit, testovaci data
nejsou k dispozici, a proto kiizova validace bude jedinou moznosti jak ovérit icinnost
algoritmu. V tabulce 5 jsou zobrazeny vysledky kiizové validace na trénovacich datech.

Algoritmus ‘ Nejlepsi R? | Primér R? | Nejlepsi RMS ‘ Primér RMS

Fast Tree 0,9065 0,6287 0,0719 0,1294
LightGbm | 0,8652 0,5864 0,0864 0,1414
Gam 0,8408 0,6207 0,0939 0,1343

Tabulka 5. Vysledky kiizové validace na trénovacich datech

7 vysledkt je patrné, ze model predikce nauceny algoritmem FastTree mé nejvétsi
presnost mezi pouzitymi algoritmy. Vysledky se muzou lisit pro redlna data.
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6. Zavér

Cilem této bakalarské prace bylo rozsifeni nastroje Taster o moznost vypoctu relevance
jednotlivych funkcionalit testovanych systému na zakladé predikce pravdépodobnosti
selhani. Po tvodnim seznameni s modelovacim jazykem a analyze danych dat bylo
uspésné navrhnuto nékolik metod.

K vypoctu hodnoty relevance byla navrhnuta tiida Relevance. Jelikoz vypocet hod-
noty relevance je implementovin pomoci property, t¥ida Relevance umoznuje snadnou
vyménu konfiguraci ¢i pouzitych metod predikce.

Po analyze dat bylo rozhodnuto o pouziti algoritmii na zakladé rozhodovacich stromt
pro predikci selhdni. Celkem byly implementovany tii prediktory vyuzivajici algoritmy
FastTree, Light GMB a GAM. Kazdy prediktor pomoci metody Train() umoznuje na-
uéit model bud na celé datové sadé nebo pomoci metody kifzové validace. Uéinnost
prediktort lze porovnévat mezi sebou na zakladé hodnoty metriky R?, jez je pfistupna
pomoci property ValidationScore nebo pomoci metody Validate().

Navrzené rozsiteni uzivatelského rozhrani umoznuje snadnou vyménu algoritmu ¢i
modelu za béhu programu Taster. V rozsifeném dialogovém okné LearningForm lze
naucit nové modely a nasledné je ulozit, nebo lze nahrat predem nauceny model ze
souboru.

Pro ovéreni navrzenych prediktort byla generovana sada trénovacich a testovacich
dat. Jednotlivé modely byly nauceny na trénovacich datech a néasledné ovéreny na da-
tech testovacich. Na zakladé vyslednych metrik lze povazovat implementované metody
predikce za funkéni.

V budoucnu budou navrzené prediktory odzkouseny s pouzitim redlnych dat. Navr-
zena architektura umoznuje snadné nauceni novych modeli a jejich validaci. Vysledky
této prace budou také vyzkouseny pri testovani redlného hardwaru. Moznost vypoctu
relevance s vyuzitim predikce selhani muze byt pouzita v algoritmech prichodu testo-
vacim modelem, ¢imz se muze zvysit efektivita integracnich testu.
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Priloha A.

Generovani dat

Vypis kddu A.1 Generovani dat v Pythonu

1 items = [

o # CU_N, Cu_ID, S._N, S_ 1D, F_ID
3 [1, -108226802, 3, -363182128, -1825340512] ,
4 [1, -108226802, 3, -363182128, 1169694764],
5 [1, 301541723, 2, -1769788639, 1931265635],
6 [1, 301541723, 2, -1769788639, -1396597222] ,
7 [2, 1355003615, 2, 12833576, 2054067858],

g [2, 1355003615, 2, 12833576, 352624763],

9

10 ]

11 _name__ == ’__main__":

12

13 # 1) TRAINING DATA:

14 num_samples = 100000

15 f = open("generated_data.txt", "w"

16 f.write("ControlUnit_Num, ControlUnit_ID,
17 Source_Num, Source_ID,

18 Function_ID,

19 Failure\n")

20

21 i range (num_samples) :

22

23 item = random.choice(items).copy() # choose 1 function
24 f_prob = (items.index(item) + 1) /1000 # define failure prob
25

26 item.append (np.random.choice(

27 np.arange (0, 2), 1, p=[1 - f_prob, f_prob]
28 ) .tolist () [0]) # append 1 or O

29

30 f.write(’,’.join(map(str, item)))

31 f.write("\n")

32

33 f.close()

34

35 # 2) TEST DATA:

36 f = open("test_data.txt", "w"

37 f.write("ControlUnit_Num, ControlUnit_ID,

38 Source_Num, Source_ID,

39 Function_ID,

40 Failure_Prob\n")

41 item items:

42 f_prob = (items.index(item) + 1)/1000 # define failure prob
43 item.append (f_prob) # append 1 or O

44 f.write(’,’.join(map(str, item)))

45 f.write("\n")
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