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Koneoppiminen mahdollistaa sen, ettd tietokone pystyy tekemaan paatoksia ja havaitse-
maan rakenteita datasta ilman, etta kaikkia saantoja tarvitsee ohjelmoida etukateen. Koneoppi-
mista kaytetdan muun muassa kasvojentunnistuksessa, itseajavissa autoissa, kielimallien kehi-
tyksessa seka ladketieteellisessa diagnostiikassa. Koneoppiminen jaetaan kolmeen paaluokkaan:
ohjattuun oppimiseen, jossa malli oppii esimerkkidatan avulla, ohjaamattomaan oppimiseen,
jossa malli etsii datasta itse rakenteita, ja vahvistusoppimiseen, jossa oppiminen tapahtuu palk-
kiojarjestelman kautta.

Neuroverkot ovat keskeinen koneoppimisen menetelma, joka jaljittelee ihmisaivojen toimin-
taa monimutkaisten tehtavien, kuten kuvantunnistuksen ja luonnollisen kielen kasittelyn, rat-
kaisemiseksi. Viime vuosina neuroverkkojen kaytto on laajentunut myos ohjelmistotestauksen
optimointiin, jossa niita hyodynnetdan testitapausten analysoinnissa, virheiden ennakoinnissa
ja testiautomaation parantamisessa.

Regressiotestaus on ohjelmistotestauksen menetelmad, jolla varmistetaan, etta ohjelmistoon
tehdyt muutokset eivat riko aiemmin toimineita ominaisuuksia. Tdma on erityisen tarkeaa jat-
kuvan integraation ja ketterdn kehityksen ymparistdissa, joissa ohjelmistoa pdivitetdan usein.
Testausprosessia voidaan tehostaa optimoimalla testitapausten valintaa ja suorittamista. Testi-
sarjan optimointi voidaan toteuttaa testitapausten priorisoinnilla (TCP), valinnalla (TCS) tai mi-
nimoinnilla (TSM) — tai nditd menetelmia yhdistelemalld. Tassd yhteydessa nousee esiin tutki-
muskysymys: miten koneoppimistekniikoita voidaan hyddyntaa regressiotestauksessa ja testien
optimoinnissa?

Koneoppiminen tarjoaa tehokkaita keinoja automatisoida ja optimoida regressiotestausta.
Se voi tunnistaa tarkeimmat testitapaukset, vahentda tarpeettomia testeja ja parantaa testaus-
prosessin tehokkuutta jatkuvassa integraatiossa ja ohjelmistokehityksen yllapidossa. Tama mah-
dollistaa nopeamman ja luotettavamman ohjelmistokehityksen. Useat tutkimukset ovat osoit-
taneet, ettd perinteisilla koneoppimismenetelmilla sekd edistyneillda neuroverkko- ja klusteroin-

titekniikoilla voidaan saavuttaa merkittadvia ajallisia ja taloudellisia saastoja.

Avainsanat: koneoppiminen, regressiotestaus, testitapausten priorisointi, testitapausten va-

linta, testisarjan minimointi, testiautomaatio
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TEKOALYN KAYTTO OPINNAYTTEESSA

Opinnaytteessani on kaytetty tekodlysovelluksia:
O Ei

Kylla

IImoitukseni mukaan olen kayttanyt opinndytteessani tutkielmaprosessin aikana seuraavia te-
koalysovelluksia:

Tekoélysovellusten nimet ja versiot:

e Scopus Al
e ChatGPT GPT-4

Kayttotarkoitus:

e Scopus Al: Hyddynnetty opinnaytteen alkuvaiheessa tutkielman rajauksen ja laajuuden
maarittelyyn. Sen avulla sain alustavan kasityksen tutkielmaan liittyvien kasitteiden luku-
maarasta ja tarkeydesta. Scopus Al:n avulla laatimani ensimmainen suunnitelma ja lah-
teet toimivat alkusysayksena, mutta paadyin lopulta hylkddmaan ne ja tarkentamaan tyon
fokusta.

e ChatGPT:ta kaytin niin ikdan siihen, etta yritin keksia sen avulla mahdollisimman sopivia
ja relevantteja kasitteita tyon sisallon kannalta. Lisaksi hyddynsin sitd joissakin lauseiden
muotoilussa ja tekstin selkeyttdmisessd, kun olin haasteissa kappaleiden luettavuuden
kanssa. ChatGPT:ta kaytin myds lahteiden tiivistelmien kdantdmiseen suomeksi, mika
auttoi tekemaan lahteiden relevanssia selkedmmaksi ja helpommin havainnollistetta-
vaksi.

Osiot, joissa tekoalya on kaytetty:

Tiivistelma, satunnaiset kohdat tydn tekstinhuollon tukena

Olen tietoinen siitd, etta olen taysin vastuussa koko opinnaytteeni sisallosta, mukaan lukien
osat, joissa on hyddynnetty tekodlyd, ja hyvaksyn vastuun mahdollisista eettisten ohjeiden rik-
komuksista.
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1 Johdanto

Ohjelmistotestaus on olennainen osa ohjelmistokehitysta ja sen tavoitteena on varmistaa
jarjestelmin toiminnallisuus, luotettavuus ja suorituskyky. Erds tirked testausvaihe on
regressiotestaus, joka varmistaa, ettd ohjelmistoon tehdyt muutokset eivit riko aiemmin
toimineita osia. Perinteiset regressiotestausmenetelmét perustuvat usein laajoihin tes-
tiajoihin, joissa suoritetaan suuri madra testitapauksia riippumatta muutosten todellisesta
vaikutuksesta. Tdma voi tehdd testauksesta tehotonta, hidasta ja resursseja kuluttavaa,
erityisesti suurissa ja monimutkaisissa ohjelmistojérjestelmissa.

Viime vuosina koneoppimistekniikat ovat nousseet lupaavaksi ratkaisuksi ohjelmis-
totestauksen automatisointiin ja optimointiin. Koneoppimisen avulla voidaan analysoida
aiempia testituloksia, tunnistaa muutosten vaikutusalueet ja ennustaa, mitk4 testitapauk-
set ovat merkityksellisimpii suorittaa. Alykkiin regressiotestauksen ansiosta testiajat ly-
henevit ja resurssien kéyttod voidaan optimoida. Koneoppimista voidaan hyddyntda
myds virheiden ennustamisessa, testikattavuuden parantamisessa ja visuaalisessa laadun-
varmistuksessa, miké tekee siitd monipuolisen tydkalun ohjelmistokehityksen laadunvar-
mistusprosessissa.

Tadmaén tutkielman tavoitteena on tarkastella koneoppimisen roolia regressiotestauk-
sessa ja testien optimoinnissa. Tutkimuskysymyksend on: Miten koneoppimistekniikoita
voidaan hyodyntdd regressiotestauksessa ja testien optimoinnissa? Tutkielmassa analy-
soidaan koneoppimisen mahdollisuuksia ohjelmistotestauksessa ja tarkastellaan, mitka
koneoppimisen osa-alueet soveltuvat testauksen eri vaiheisiin.

Johdannon jilkeen kdydédén ldapi koneoppimisen perusteita, minki jdlkeen syvenny-
tddn regressiotestauksen optimointiin ja sithen, miten koneoppiminen voi parantaa testien
valikointia ja suoritusjdrjestystd. Lopuksi tarkastellaan kdytdnnon sovelluksia ja esimerk-
kejé siitd, miten koneoppimista hyodynnetddn regressiotestauksessa nykypéivand sekd

millaisia mahdollisuuksia se tarjoaa tulevaisuudessa.



2 Tutkimusmenetelméa

Tamai tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena, jossa analysoidaan aiempia tutki-
muksia koneoppimisen soveltamisesta ohjelmistotestaukseen. Aineistona kdytetddn ver-
taisarvioituja artikkeleita, konferenssijulkaisuja ja teknisiéd raportteja, joita haetaan tieto-
kannoista kuten IEEE Xplore, ACM Digital Library ja Google Scholar.

Aineiston analyysi keskittyy koneoppimisen peruskisitteisiin, regressiotestauksen
menetelmiin sekd koneoppimiseen pohjautuviin ratkaisuihin testitapausten priorisoin-
nissa ja optimoinnissa. Tavoitteena on tunnistaa keskeiset optimointitekniikat, niiden so-
veltuvuus ohjelmistotestaukseen sekd mahdolliset haasteet ja rajoitteet. Liséksi tarkastel-
laan erilaisia koneoppimismenetelmia siind méérin kuin se on tdmén tyon laajuuden puit-
teissa perusteltua. Menetelmien tehokkuutta ja kdytdnnon sovellettavuutta arvioidaan oh-
jelmistotestauksen laadun ja resurssitehokkuuden nidkokulmista.

Hakuprosessissa kéytettyjd hakusanoja ovat muun muassa "machine learning”, "reg-
ression testing", "test case prioritization”, "test case optimization" ja "GUI regression
testing”, sekd ndiden yhdistelmid. Hakutuloksia on rajattu ajallisesti vuosille 2010-2025,
jotta tarkastelu kohdistuu ajankohtaisiin ja relevantteihin ldhteisiin. Hakusanoja on muo-
kattu ja tdydennetty iteratiivisesti hakutulosten analyysin perusteella.

Lihteet valittiin ensisijaisesti otsikon ja tiivistelmin perusteella sekd sen mukaan,
oliko julkaisu vertaisarvioitu, mika helpotti luotettavuuden arviointia. Aineistoa kerétes-
sdni havaitsin, ettd aihealue on laajempi kuin alun perin oletin ja jouduin rajaamaan alku-
perdistd tutkimusideaani huomattavasti.

Loydetty aineisto jaoteltiin sen mukaan, késittelivatko julkaisut koneoppimista, reg-
ressiotestausta vai molempia. Tama jaottelu muodostui lopulta my6s tutkielman raken-

teen perustaksi.



3 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tietojenkésittelyn osa-alue, jossa tietokone opetetaan tunnistamaan
kuvioita ja tekemédn padtoksida aiemman kokemuksen perusteella ilman erikseen ohjel-
moituja sddntdjd. Koneoppiminen perustuu algoritmeihin, jotka mukautuvat ja optimoi-
tuvat koulutusdatan avulla. Sen sovelluksia ovat esimerkiksi kasvojentunnistus, suositte-
lujarjestelmét ja automaattinen vianetsintd. Koneoppiminen on keskeinen osa tekoélyé ja
sitd hyodynnetddn laajasti eri aloilla, kuten lddketieteessd, vahittdiskaupassa, finans-

sialalla ja ohjelmistokehityksessa. [1]

3.1 Koneoppiminen lyhyesti

Tekodlyn (AI) ja koneoppimisen vélinen ero ei ole aivan selvéd. Joissain tapauksissa niitd
pidetdén jopa synonyymina, ja tekodly saatetaan ndhdé kansankielisend termind, jota kdy-
tetddn erityisesti ei-asiantuntijoille suunnatussa keskustelussa [2]. Yleinen kisitys kuiten-
kin tuntuu olevan, ettéd tekodlyn tavoitteena on luoda jérjestelmid, jotka kykenevit ithmi-
sen kaltaiseen dlykkyyteen, kun taas koneoppiminen keskittyy kehittiméén algoritmeja,
jotka mahdollistavat jérjestelmien oppimisen datasta ja suorituskyvyn parantamisen itse-
néisesti.

Koneoppimisessa kiytdssd on malli, eli matemaattinen rakenne tai kaava, joka oppii
tunnistamaan kaavoja ja suhteita datassa. Malli voi olla ennustava, kuvaileva tai molem-
pia. Ennustava malli tekee tulevaisuutta koskevia ennusteita, esimerkiksi arvioi, miten
asiakas todenndkdisesti kdyttaytyy. Kuvaileva malli tuottaa tietoa olemassa olevasta da-
tasta, kuten tunnistaa asiakasryhmid tai ostokdyttdytymisen malleja. [1]

Koneoppiminen hyddyntdd tilastotiedettd matemaattisten mallien rakentamisessa,
silld sen keskeinen tehtdvé on tehdi johtopéatoksid otoksista. Tietojenkasittelytieteelld on
tdssd kaksiosainen rooli: Ensinndkin koulutusvaiheessa tarvitaan tehokkaita algoritmeja
optimointiongelmien ratkaisemiseen seké suurten tietoméérien tallentamiseen ja késitte-
lyyn. Toiseksi, kun malli on oppinut, sen esitystavan ja piéttelyalgoritmin on oltava te-
hokkaita. Joissakin sovelluksissa oppimis- tai paittelyalgoritmin tehokkuus voi olla yhti
tirkedd kuin sen ennustustarkkuus. [1]

Koneoppiminen on yksi tietojenkésittelytieteen kuumimmista tutkimusalueista. Digi-
taalisen teknologian kehittyessd syntyy yhd enemmin dataa, tietokoneiden laskentateho
kasvaa, ja oppivat algoritmit kehittyvét vauhdilla. Varsinkin syvdoppimisesta on tullut
koneoppimisen hallitseva suuntaus viimeisen vuosikymmenen aikana. [1]

Koneoppiminen on jaettu kolmeen pdilinjaan: ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppi-
minen sekd vahvistusoppiminen. Néiden lisdksi puhutaan muun muassa neuroverkoista,
joka on kuitenkin yleisnimi kokonaiselle koneoppimisen ldhestymistavalle, eikd mikédan

yksittdinen menetelma. [2]



3.2 Ohjattu oppiminen

Ohjatussa oppimisessa (supervised learning, SL) koneoppimismalli opetetaan yhdisté-
madn selittdjan tai selittdjien (X) vaikutus vastemuuttujaan (Y), kun X:n ja Y:n arvot on
madritelty ennalta koulutusdatassa. Esimerkiksi kdytetyn auton hinnan ennustaminen pe-
rustuu auton ominaisuuksiin, kuten merkkiin, vuosimalliin ja ajettuihin kilometreihin.
Malli oppii hahmottamaan tilastollisen tai matemaattisen yhteyden selittdjien (X) ja hin-
nan (Y) vilille, jolloin se pystyy ennustamaan hintaa uusille autoille. [1]

Ohjattu oppiminen jakautuu kahteen eri ongelmatyyppiin: regressioon ja luokitte-
luun. Regressiomallissa vastemuuttujan arvo on jatkuva luku, kuten auton hinta tai ilman
lampdtila. Luokittelussa vastemuuttuja on kategorinen, esimerkiksi ennustetaan jonkin
elektronisen osan rikkoutumisen todennékoisyyttd (toimii = 0, rikki = 1). Kahden katego-
rian tapauksessa kyseessd on bindériluokittelu, jossa yleisesti kdytetty menetelméd on lo-
gistinen regressio. Useamman kategorian tapauksessa luokittelu on moniluokkaista, jol-
loin sithen voidaan kéyttdd esimerkiksi moniluokkaista logistista regressiota tai muita ko-
neoppimismenetelmid. [1]

Yhdistelmédmallit ovat edistyneitd koneoppimistekniikoita, joissa koulutetaan useita
koneoppimismalleja ja yhdistetddn niiden ennusteet suorituskyvyn parantamiseksi. Néité

menetelmid kiytetdédn laajasti luokittelussa, regressiossa ja poikkeamien havaitsemisessa.

[3]

3.3 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamaton oppiminen (unsupervised learning, UL) eroaa ohjatusta siind, ettd kaytossd
on ainoastaan selittdja(t) (X), eikd vastemuuttujan (Y) arvoja ole médritelty. Tavoitteena
on 10ytdd aineistosta rakenteita, kuten usein toistuvia kuvioita tai luonnollisia ryhmitty-
mid. Yksi tapa tdhadn on tiheyden estimointi, jota kdytetdén esimerkiksi klusteroinnissa.
Lisédksi ohjaamatonta oppimista hyddynnetddn muun muassa ulottuvuuksien vahentdmi-
sessd ja poikkeavuuksien tunnistuksessa. [2]

Klusteroinnissa pyritddn 10ytdméén samankaltaisten syotteiden ryhmid, eli kluste-
reita. Esimerkiksi yritystd voi kiinnostaa selvittdd asiakasdatan perusteella millainen on
heidén asiakasprofiiliensa jakauma ja minkilaisia asiakkaita esiintyy useimmin. Toisin
sanoen klusterointimalli ryhmittelee asiakkaat heiddn ominaisuuksien perusteella, jolloin
yritys voi kehittdd kohdennettuja strategioita. Merkitsevasti muista poikkeavia asiakkaita
nimitetddn poikkeamiksi (outlier). [1]

Ohjaamatonta oppimista voidaan hyddyntid ohjatun oppimisen tukena, jos ohjaama-
ton oppiminen tuottaa tarvittavat luokittelutiedot. Tatd hyodynnetddn itseohjatussa oppi-
misessa (self-supervised learning), jossa malli luo itse tarvitsemansa opetusdatan. Esi-

merkiksi tietokonenddssd ohjaamaton oppiminen voi ryhmitelld valokuvia luokkiin, joita



voidaan kayttdd ohjatun oppimisen opetusaineistona. Jos menetelma toimii hyvin, tulok-
set voivat vastata todellisia luokkia, joilla on selked merkitys ihmisen ndkdkulmasta (esi-

merkiksi ’koirat’, "kissat’ ja ’linnut’). [2]

3.4 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppimisessa (reinforcement learning, RL) tavoitteena on oppia toimintapoli-
tiikka, eli oikeiden toimintojen sarja, joka johtaa haluttuun lopputulokseen. Yksittdinen
toimi on hyodyllinen vain, jos se on osa toimintapolitiikkaa, joka maksimoi pitkdn aika-
valin palkkiot. Hyvd esimerkki vahvistusoppimisesta ovat shakin tekodlysovellukset.
Shakin sddnndt ovat yksinkertaiset, mutta pelin strateginen monimutkaisuus tekee siiti
haastavan oppimisongelman [1]. Vahvistusoppimiseen perustuvat tekodlyt, kuten
AlphaZero, ovat oppineet pelaamaan shakkia ilman ihmisten esimerkkidataa, kehittden
itse omia strategioitaan kokeilemalla ja saamalla palautetta pelituloksista.

Vahvistusoppiminen voidaan jakaa ala-aiheisiin, kuten itseohjattu oppiminen ja uu-
teen ongelmaan mukautuminen (domain adaptation & transfer learning). Itseohjatussa
oppimisessa yksi tietoldhde, kuten kosketussensori, voi ohjata oppimista, kun esimerkiksi
robotti oppii viltteleméddn torméyksid. Ongelmaan mukautumisessa selvitetdin, miten
aiemmin opittu menetelma siirretddn uuteen tilanteeseen (ldhes) ilman uusia opetusesi-
merkkeji. [2]

Vahvistusoppimisessa tekodlyagentti oppii toimintatapansa vuorovaikutuksessa ym-
péristonsé kanssa. Tekodlyagentti havainnoi ympériston tilaa, kuten jalkapallopelissé pe-
laajien ja pallon sijainteja, jonka perusteella se valitsee sopivan toiminnon. Jokainen toi-
minto tuottaa palkinnon ja agentin tavoitteena on maksimoida pitkédn aikavilin palkinto-
jen summa, kuten maalit, torjunnat tai otteluvoitot. Agentit voivat my0s toimia yhteis-
tyOssd jonkin yhteisen tavoitteen saavuttamiseksi, esimerkiksi kokonainen robottijouk-

kue, joka pelaa jalkapalloa. [1]

3.5 Neuroverkot

Keinotekoiset neuroverkot (neural networks tai articifial neural networks), jotka olivat
suosittuja jo 1980- ja 1990-luvuilla, jaivit tuolloin rajoitetun laskentatehon ja vihéisen
datan vuoksi vihemmalle huomiolle. Nykyiéin, kun dataa on runsaasti ja prosessorit ovat
nopeampia ja edullisempia, on pystytty kehittimiddn monikerroksisia syvid neuroverk-
koja, jotka ovat osoittautuneet erittdin tehokkaiksi monilla alueilla. Lisdksi avoimen 1dh-
dekoodin ohjelmistot ovat tehneet syvdoppimisen soveltamisesta helpompaa. [4]
Neuroverkot ovat laskennallisia malleja, jotka jdljittelevit ihmisaivojen toimintaa. Ne
on suunniteltu tunnistamaan kuvioita, tekemiin paatoksia ja oppimaan datasta samalla

tavalla kuin biologiset neuronit. Neuroverkot koostuvat kerroksista, joissa on toisiinsa



yhdistettyjd neuroneita. Neuroverkko sisdltdd syotekerroksen (input layer), yhden tai use-
ampia piilokerroksia (hidden layer) ja tuloskerroksen (output layer) [4]. Kuva 1 on esi-
tetty yhden piilokerroksen neuroverkon rakenne.

Neuroverkon tietojenkasittelyelementit koostuvat neuroneista, jotka on kytketty toi-
siinsa yhteyksilld. Jokaisella yhteydelld on painokerroin, joka mukautuu oppimisen ede-
tessd, mikd auttaa verkkoa tekemiddn tarkempia ennusteita. Tdma prosessi toteutetaan
usein algoritmeilla, kuten takaisinlevitys (backpropagation). [4]

Nykyisin syvét neuroverkot ovat keskeisessé roolissa muun muassa kasvojentunnis-
tuksessa, kuvatekstien tuottamisessa ja itseajavissa autoissa. Niiden kyky oppia monimut-
kaisia malleja suurista tietomadristd on mahdollistanut merkittdvid edistysaskelia muun
muassa luonnollisen kielen kisittelyssd, lddketieteellisessd diagnostiikassa ja reaaliaikai-
sessa kuvantunnistuksessa. [5][6][7]

Esimerkiksi Go-pelissd neuroverkko on oppinut voittamaan ihmispelaajat pelissé,
jonka aiemmin uskottiin olevan tekodlylle liian haastava. AlphaGo-ohjelma ei ainoastaan
pdihittinyt maailman parhaimpia pelaajia, vaan myds kehitti tdysin uudenlaisia strategi-
oita, joita ihmiset eivit olleet alemmin kayttineet. [8]

Vastaavasti syvit neuroverkot ovat mullistaneet muita pelejé, kuten shakin ja pokerin,
sekd mahdollistaneet kehittyneitd sovelluksia, kuten puheen reaaliaikaisen kédntdmisen
ja taiteellisten kuvien generoinnin. Tekodlyn jatkuva kehitys viittaa sithen, ettd neuro-

verkkojen sovellusalueet tulevat laajenemaan entisestién eri teollisuudenaloilla. [9]

Piilokerros
Kasittelee ja muokkaa tietoa kayttéen painoja ja aktivointifunktioita

Syotekerros
Vastaanottaa alkuperaisen datan

— =

Tuloskerros

Tuottaa lopullisen
ennusteen tai luokittelun

—
=

00000

Kuva 1. Yhden piilokerroksen neuroverkko.



4 Regressiotestaus

Tieteellisissd yhteyksisséd kdytetddn usein anglismia regressio”, jolla voi olla eri merki-
tyksid kontekstista riippuen. Ohjelmistotestauksessa regressiolla ei kuitenkaan viitata jar-
jestelmin taantumiseen tai heikkenemiseen, vaan siihen, ettd aiemmin toimineet ominai-
suudet voivat lakata toimimasta uusien muutosten tai pdivitysten seurauksena. Vertailun
vuoksi voidaan ajatella regressioanalyysid, jossa tarkastellaan, miten tietyt muuttujat vai-
kuttavat lopputulokseen. Samalla tavalla regressiotestauksessa selvitetddn, miten ohjel-
mistoon tehdyt muutokset vaikuttavat jo testattuihin toiminnallisuuksiin. Koska regres-
siotestausta tehdddn padasiassa ohjelmiston ylldpitovaiheessa, sen tehostaminen voi mer-

kittdvasti vahentda ylldpitokustannuksia [10].

4.1 Miksi regressiotestaus on olennainen osa ohjelmistokehitysta?

Regressiotestauksesta puhuttaessa tarkoitetaan sité, kuinka tehdyt muutokset voivat vai-
kuttaa ohjelmiston aikaisempiin osiin, vaikka muutokset eivét suoranaisesti liittyneet néi-
hin osiin. Toisin sanoen regressiotestauksessa tehdédédn oletus, ettd jokin on voinut muut-
tua suhteessa aiempaan koodiin. Siksi vanhat testit tulee ajaa uudelleen, jotta varmistu-
taan, ettei mikéédn ole mennyt rikki. [11]

Ohjelmiston koon ja monimutkaisuuden kasvaessa testisarjaan kertyy yhd enemmén
testejd, mikd pidentdd niiden suoritusaikaa. Erittdin suurten ohjelmistojen regressiotes-
taus voi olla todella aikaa vievdd, pahimmillaan jopa useita paivid [12]. Ohjelmistokehi-
tyksen lyhyempi elinkaari, kuten ketterdn ohjelmistokehityksen mukainen ldhestymis-
tapa, asettaa rajoituksia ja haasteita sille, miten regressiotestaus pystytidén toteuttamaan
rajallisilla resursseilla. Mikropalveluarkkitehtuurin yleistyminen ohjelmistokehityksessi
tuo mukanaan haasteita regressiotestaamiseen. Kéytettdessd kolmannen osapuolen kom-
ponentteja, nithin tehtyjen muutosten vaikutuksia ei voida ennustaa, koska ndiden kom-
ponenttien sisdinen rakenne ei ole kayttédjien tiedossa. [13]

Regressiotestauksessa, ja ohjelmistotestauksessa ylipdétidn, puhutaan white box- ja
black box -testauksesta. White box -testauksessa analysoidaan ohjelman koodin logiikkaa
ja rakennetta, ja sitd kdytetddn sekd testauksen kattavuuden seurantaan etti sopivan testi-
datan valintaan. Black box -testauksessa ohjelmistoa kisitelldéin “mustana laatikkona”,
ilman, ettd tiedetdéin sen sisdisestd koodista mitddn, jolloin testausta tehdddn syotteiden
perusteella. White box -testaus on tehokkaampaa, kun taas black box -testaaminen on

edullisempaa ja helpompaa suorittaa. [14]



4.2 Testitapausten optimointimenetelmiit

Regressiotestaukseen on kehitetty erilaisia testitapausten optimointimenetelmii, joiden
avulla testeihin kéytettyd aikaa ja resursseja voidaan yrittdd minimoida. Kolme keskeista
menetelmid ovat testitapausten priorisointi (TCP), testitapausten valinta (TCS) seké tes-
tisarjan minimointi (TSM). Eri menetelmien hyo6tyja ja haittoja on esitelty Taulukko 1.
Naiden liséksi on olemassa myos hybridimenetelmii, jotka hyodyntdvit useampaa eri op-
timointimenetelmid. Esimerkiksi ensin ajetaan testisarjan minimointi, jonka jélkeen jal-

jelle jddneet tapaukset vield priorisoidaan. [16]

RT-ldhesty-

. Hyodyt Haitat
mistapa

Testitapausten | Hyddyllinen, kun uusia testita- | Aikavievd prosessi, joka voi johtaa
priorisointi pauksia otetaan jatkuvasti | suurempaan testisarjaan.

(TCP) huomioon testivaiheessa.

Testitapausten | Véhentdd testauksen suoritus- | Voi jattis joitakin virheitd havait-
valinta (TCS) | aikaa. Sopii hyvin suurille pro- | sematta, jos valitut testit eivit kata

jekteille kaikkia skenaarioita.

Testisarjan mi- | Nopeampi testisuoritusaika ja | Voi johtaa testikattavuuden heikke-

nimointi pienemmat kustannukset. nemiseen, jos testejd poistetaan lii-

(TSM) kaa. Ei huomioi uusia bugeja.

Taulukko 1. Regressiomenetelmien hyodyt ja haitat. [14]

Testitapausten priorisointi (TCP - Test Case Prioritization) on menetelma, jonka avulla
testit suoritetaan jirjestyksessd, joka maksimoi virheiden 16ytymisen mahdollisimman
varhaisessa vaiheessa. Ndin voidaan minimoida ajanhukkaa ja resurssien kulutusta. Pe-
rinteisten TCP-menetelmien etuna on ollut se, ettd ne ovat selkeitd ja helppoja toteuttaa,
mutta niistd puuttuu koneoppimiseen perustuvien ldihestymistapojen joustavuus. [11]
[15][16][17] [18]

Testitapausten valinta (TCS - Test Case Selection) on menetelmd, jota kiytetddn reg-
ressiotestauksessa paidttdmadn, mitka testit suoritetaan tietyssd testausistunnossa. Mene-
telma valitsee testausistunnossa kiytettivit testit arvioimalla sovelluksen nykytilaa, teh-
tyjd muutoksia ja testauksen tavoitteita. Testisarjan loput testit jitetddn ajamatta. TCS
auttaa vdahentdméin testauksen kustannuksia ja kestoa valitsemalla vain oleelliset testit,
mistd on suuri hyOty varsinkin suurissa ohjelmistoprojekteissa. Menetelmén haasteena on
kuitenkin se, ettd rajoitetun testijoukon valitseminen voi johtaa virheiden jddmiseen huo-
maamatta, jos kaikki riippuvuudet eivét tule huomioiduiksi. [16][17]

Testisarjan minimointi (TSM - Test Suite Minimization) on menetelma, joka parantaa
ohjelmistotestauksen tehokkuutta poistamalla tarpeettomat testitapaukset séilyttden kui-

tenkin vikojen havaitsemiskyvyn. TSM on hyvin samankaltainen TCS-menetelmén



kanssa. Erona on kédytdnndssd vain se, ettd tdssd tapauksessa testisarjasta poistetaan ko-
konaan tarpeettomat testitapaukset. [16][17]

Taulukko 2 on kerétty joitain yleisimpid regressiotestauksessa TCP-, TCS- ja TSM-
menetelmiin kdytettyjd tekniikoita. Suurinta osaa tekniikoista voidaan hyodyntda kaikkiin
menetelmiin; TCP:n tapauksessa tekniikoita kiytetddn testisarjan jérjestyksen optimoin-

tiin, kun taas TCS- ja TSM-menetelmissé niilld valitaan/rajataan testisarjaa. Kuva 2 on

pyritty havainnollistamaan optimointimenetelmia ja tekniikoita.

Tekniikka Kuvaus

Virhepohjainen Priorisoi/valitsee testitapaukset aiemman vikahistorian perus-
Black box teella, keskittyen vikatiheisiin moduuleihin. [17]

Riskipohjainen Testaus painottuu korkean riskin jirjestelmédkomponentteihin,
Black box joissa virheiden vaikutus ja todenn@koisyys ovat suuria. [17]
Vaatimusperusteinen Valitsee testitapaukset niiden vaatimusten perusteella, jotka ovat
Black box kriittisid jarjestelmédn toiminnalle tai kattavuudelle. [17]
Kattavuusperusteinen Testitapaukset priorisoidaan/valitaan kattavuuden perusteella
White box (esim. koodikattavuus, vaatimuskattavuus, polkukattavuus). [17]

[18]

Ohjelman viipalointi
White box

Luo ohjelmasta abstraktion, josta on poistettu testin kannalta epa-
oleellinen tieto ja rakenteet. Esimerkiksi, jos halutaan tarkastella,
miten ohjelma voi virheellisesti muuttaa muuttujan x arvon,
voimme poistaa kaikki ohjelman lauseet, jotka eivit vaikuta x:44n

eivitka ole x:n arvon vaikutuksessa. [19]

Klusterointi
White box/ Black box

Klusterointimenetelmét ryhmittdvit samankaltaiset testitapaukset
niiden kattavuuden tai kdyttdytymisen perusteella. Ajatuksena on
valita edustava testitapaus kustakin klusterista, mikd véhentda

toistoa. [20]

Muutosvaikutusanalyysi
White box

Analysoi koodimuutosten vaikutuksen ja valitsee vain testit, jotka
liittyvat niihin. [21][23]

Ahneet algoritmit
White box/Black box

Valitsevat testit iteratiivisesti kattavuuden tai vianpaljastuspoten-
tiaalin perusteella (TCP) tai valitsevat testit, jotka vahentavit tes-

tisarjan kokoa sdilyttden kattavuuden (TSM). [22]

Geneettinen algoritmi

White box/ Black box

Kayttdd evoluutioon perustuvia tekniikoita kehittdékseen testita-
pausten joukon useiden sukupolvien aikana. Kéytetddn testien
priorisoinnin/valinnan optimointiin tiettyjen soveltuvuusperustei-
den, kuten vikojen havaitsemisen maksimoimisen ja testitapaus-

ten mifdrdn minimoinnin, perusteella. [23]
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Kustannustietoisuus-
perusteinen (Cost-aware
based)

White box/ Black box

Testit valitaan ja priorisoidaan suhteuttamalla testauksen hydtyja
ja kustannuksia. Tavoitteena on saavuttaa mahdollisimman hyva
kattavuus ja vikojen havaitseminen samalla minimoiden testauk-
sen resurssikulut. Kustannustietoisuus on usein muiden testauk-
sen optimointitekniikoiden, kuten ahneiden algoritmien ja geneet-

tisten algoritmien, sisddnrakennettu ominaisuus. [24]

Bayes-verkkoon  perus-

tuva
based)
White box/ Black box

(Bayesian-network

Bayes-verkon  toimintaa

selitetty luvussa 5.2.

Bayesin verkkoja kdytetdan mallintamaan ohjelmistokomponent-
tien ja vikojen vélisid todenndkoisyyksid. Tamé auttaa ennusta-
maan, mitka testitapaukset todennékoisimmin havaitsevat vikoja,
jolloin testaus voidaan kohdistaa riskialttiisiin alueisiin. Tek-
niikka tukee erityisesti riskipohjaista testausta, mutta sitid voidaan
hyodyntdd myds muutosvaikutusanalyysissd arvioimalla, mitka

koodimuutokset vaikuttavat jarjestelmén toimintaan eniten. [25]

Taulukko 2. Yleisid optimointimentelmien hyodyntdmia tekniikoita

Regressiotestaus

Testitapausten
priorisointi (TCP)

Testitapausten
valinta (TCS)

Testisarjan
minimointi (TSM)

Tekniikka

Virhepohjainen

Riskipohjainen

Muutosvaikutusanalyysi Ahneet algoritmit

Vaatimusperusteinen

Kattavuusperusteinen

Geneettinen algoritmi Klusterointi

Kuva 2. Regressiotestauksen optimointimenetelmaét ja niihin liittyvét tekniikat.
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5 Koneoppiminen regressiotestauksessa
Jatkuva integraatio vaatii nopeaa palautetta kehittéjille, joten hidas testaus voi olla haital-
lista. Ohjelmiston kehittyessa testijoukot kasvavat ja niiden suoritus voi kestdd liian
kauan. Koneoppiminen voi nopeuttaa titd prosessia analysoimalla testituloksia ja tunnis-
tamalla testitapaukset, jotka ovat todenndkodisimmin kriittisid muutosten kannalta.
Koneoppimismallit voivat priorisoida testitapaukset niiden tarkeyden ja virheiden 16yty-
mistodenndkodisyyden perusteella. Tama vdhentda testien suorittamiseen kuluvaa aikaa ja
varmistaa, ettd tirkeimmat testit suoritetaan ensin. Lisdksi koneoppiminen voi auttaa tun-
nistamaan tarpeettomia testejd ja ehdottaa testitapausten yhdistdmistd tai poistamista,
mika tehostaa testausprosessia entisestién.

Koneoppimista voidaan my0s kiyttdd testitapausten automaattiseen luomiseen ja yl-
lapitoon. Algoritmit voivat oppia sovelluksen kdyttdytymismalleja ja luoda testitapauk-
sia, jotka kattavat laajasti erilaisia kdyttotilanteita. Tdma parantaa testikattavuutta ja aut-

taa 10ytdmiin vaikeasti l0ydettdvid virheita.

5.1 Perinteisten koneoppimismallien hyodyntiminen testitapausten valinnassa

Ahmadin ja muiden (2024) tutkimuksessa kaytettiin ohjattua oppimista sekd neuroverk-
koja laajassa teollisessa aineistossa testitapausten valitsemiseksi. Valintaan vaikuttivat
lahdekoodimuutokset, commit-viestit ja muutetut tiedostopolut, joita kéytettiin selitti-
jind. Tutkimuksessa analysoitiin kunkin selittdjin sekd niiden yhdistelmien vaikutusta
testitapausten valintaan. Aineisto koostui yhteensd 15 miljoonasta yksittdisestd tes-
tiajosta. Mallien koulutuksen ja testauksen liséksi niiden suorituskykya arvioitiin kuukau-
den ajan. Tavoitteena oli laskea ajansddsto ja testiajojen madrdn vihentyminen verrattuna
sithen, mitd kehittéjat olivat todellisuudessa suorittaneet. Tutkimuksen tulokset osoittivat,
kuinka yhdistettyjen selittdjien kdyttd paransi mallien tarkkuutta noin 97 %. Tdmin seu-
rauksena koneoppimismallit vihensivit testiajojen madrdad 88—90 % ja testausaikaa 44—
74 % testauksen eri vaiheissa. [26]

Sawantin (2024) tutkimuksessa tutkittiin eri koneoppimismalleja yhdistelevien yh-
distelmé@mallien tehokkuutta testitapausten priorisointiin (TCP). Tutkimuksen mukaan
yhdistelmémallit, parantavat TCP:n tehokkuutta merkittivisti. Ne tarjoavat skaalautuvia
ja vahvoja ratkaisuja regressiotestauksen nykyaikaisiin haasteisiin, parantaen virheiden
havaitsemista ja resurssien kdyttod. Tutkimuksessa suositeltiinkin, ettd tulevaisuudessa
tulisi keskittyd datan keruun ja ominaisuuksien valinnan prosessien tarkentamiseen kone-
oppimispohjaisen TCP:n suorituskyvyn parantamiseksi. [18]

Wangin (2012) tutkimuksessa pyrittiin ennustamaan miten ohjelman muutos vaikut-
taa muihin ohjelman osiin. Tama toteutettiin luomalla koneoppimiseen ja ohjelman vii-
palointiin perustuva testitapausten priorisointikehys. Ohjelma jaetaan lohkoihin, jotka

ovat vaikuttaneet ohjelman muutoksiin tai joihin muutokset voivat vaikuttaa. Lohkot
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priorisoidaan sen mukaan, kuinka usein ne esiintyviét testisuorituksessa. Tata tietoa kdy-
tetddn neuroverkon kouluttamiseen, jolloin se oppii priorisoimaan testitapaukset auto-
maattisesti. Kokeet osoittivat, ettd menetelmilld saavutettiin hyva suorituskyky testita-
pausten priorisoinnissa ja ohjelman virheet saatiin havaittua jo pienelld maarilla testita-
pauksia. [19]

5.2 Bayesin verkkoihin perustuva priorisointi

Bayesin verkot ovat todenndkdisyyspohjaisia graafisia malleja, joissa solmut edustavat
satunnaismuuttujia ja kaaret kuvaavat todenndkdisyysriippuvuuksia. Verkot mahdollista-
vat todenndkdisyyspohjaisen pééttelyn, jonka avulla voidaan ennustaa testitapausten on-
nistumisen todenndkdisyyttd havaittujen tietojen perusteella. Koneoppimisen avulla
Bayesin verkkoja voidaan jatkuvasti parantaa, mika tekee niisté tehokkaita tydkaluja oh-
jelmistotestauksessa.

Mirarabin & Tahvildarin (2007) tutkimuksessa ehdotetaan uutta testiaineiston prio-
risointimenetelméé, joka yhdistdd useita tietoldhteitd yhdeksi kokonaisuudeksi. Lahesty-
mistapa hyodyntdd Bayesin verkkoja, joiden avulla analysoidaan ohjelmistomuutoksia,
virhealttiuden indikaattoreita ja testikattavuustietoja. Menetelmén tehokkuutta testattiin
kahdeksalla perdkkiiselld Java-sovellusversiolla. Tulokset osoittivat sen ylittdvin perin-
teiset tekniikat erityisesti silloin, kun l&hdekoodissa on riittdvisti virheitd. Tutkimus
osoitti, ettd ldhestymistapa saavutti paremman virheiden havaitsemisasteen kuin pelkkédan
koodikattavuuteen perustuvat menetelmét. [27]

Edellisessd tutkimuksessa ei kuitenkaan otettu huomioon testitapausten samankaltai-
suutta, mikd voi johtaa tarpeettomiin toistoihin. Zhao ja muut (2015) toteuttivat tutki-
muksen, jossa pyrittiin lieventdméadn tdtd ongelmaa luomalla hybridipriorisointitekniikka
regressiotestaukseen. Tutkimuksessa yhdistettiin koodikattavuuteen perustuva kluste-
rointimenetelmi ja Bayesin verkkoihin perustuva testitapausten priorisointimenetelma,
jolloin saatiin vdhennettyd samankaltaisten testitapausten aiheuttamaa péallekkaisyytta.
Menetelmén tehokkuutta arvioitiin kahdella Java-projektilla, joissa oli mutaatiovirheiti
sekd yhdelld Java-projektilla, jossa virheet oli lisatty kdsin. Sen suorituskykyéd verrattiin
useisiin testausmenetelmiin ja tulokset osoittivat, ettd ehdotettu menetelmé on lupaava.
[28]

5.3 Neuroverkkopohjainen priorisointi

Neuroverkot ovat yhéd keskeisemmassé roolissa regressiotestauksen testitapausten opti-
moinnissa nykypdivand. Tédssd luvussa esitellddn kaksi tutkimusta, joissa hyddynnetdédn
neuroverkkoja regressiotestauksessa. Ensimmadinen tutkimus on hieman vanhempi, mutta
se havainnollistaa hyvin koneoppimisen ja neuroverkkojen soveltamista tillaisiin tehté-
viin. Toinen tutkimus vuodelta 2022 hyddyntdd moderneja neuroverkkoratkaisuja ja eri-

laisia optimointimenetelmia.
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Spiekerin ja muiden (2017) tutkimuksessa esitelldédn vahvistusoppimiseen ja neuro-
verkkoihin perustuva menetelmd, joka oppii tunnistamaan virhealttiita testitapauksia
alemman suoritushistorian perusteella. Testitapaukset jarjestetddn suoritusajan, aiempien
vikojen ja suorituskertojen mukaan. Menetelmin etuna on sen mukautuvuus muuttuviin
testausympadristoihin, kuten uusien testien lisdédmiseen ja vanhojen poistamiseen. Lisdksi
ratkaisu on kevyt, mallivapaa ja kieliriippumaton, koska se kédyttdd ainoastaan testihisto-
riaa eikd vaadi lahdekoodin analysointia. Arviointitulokset osoittavat, ettd menetelma op-
pii nopeasti ja mukautuu tehokkaasti kolmessa teollisessa tapaustutkimuksessa. Mene-
telmé 10ysi toimivan priorisointistrategian, joka suoriutui yhtd hyvin kuin perinteiset me-
netelmat noin 60 oppimisvaiheen jélkeen, ilman ennakkokoulutusta testitapausten priori-
soinnissa. Menetelmii voidaan jatkokehittdd lisidmaélla testitapausten metatietoja ja hyo-
dyntdmaélld syvdoppimista tarkempien priorisointimallien rakentamiseen. [29]

Raameshin ja muiden (2022) tutkimuksessa esiteltiin modernia neuroverkkotekniik-
kaa hyddyntidvéd malli, joka minimoi testitapaukset ennen regressiotestausta. Ehdotetun
menetelmédn tarkkuus ja kattavuus ovat 98,5 % ja 99 %, mika ylittdd nykyiset tekniikat.
Testitapausten minimoinnin ansiosta suoritusaika (19,14 sekuntia) on lyhyempi kuin mui-
den huipputekniikoiden. Tulokset osoittavat, ettd malli on tehokas virheiden tunnistami-
sessa Java-, Python- ja PHP-ldhdekoodissa. Tulevaisuudessa mallia aiotaan laajentaa kéy-
tettdviksi muissa avoimen ldhdekoodin jirjestelmissé, jotka hyddyntivit erilaisia testin-

luontitydkaluja. [30]

5.4 Klusterointipohjainen priorisointi
Klusterointipohjaisen testitapausten priorisointimenetelmén tarkoituksena on hy6dyntaa
testin aikana saatavaa virhetietoa priorisoinnin tehostamiseksi, yhdistden klusterointi-
analyysin ja adaptiiviset algoritmit. Ennen testin suoritusta testitapaukset jaetaan ryhmiin
klusterointikriteerien avulla. Nama klusterit méérittelevit, miten testitapaukset jérjeste-
tddn suorituksen aikana. Kun testitapaus havaitsee virheen testin aikana, sen jélkeiset tes-
titapaukset priorisoidaan uudelleen adaptiivisesti ottaen huomioon virheen havaitseminen
ja ailemmin suoritetut testit. Menetelmda on testattu useammalla olio-ohjelmalla ja tulok-
set osoittavat, ettd klusteripohjainen adaptiivinen priorisointi ylittda perinteiset TCP-me-
netelmét virheiden havaitsemisessa ja testin suoritusaikojen optimoinnissa. [31][32]
Wenhao ja muut (2017) lisésivit klusterointipohjaiseen testitapausten prioristointiin
ajoitusalgoritmeja, jotka jérjestivit testitapaukset suoritettavaksi paitsi niiden virheiden-
havaitsemiskyvyn my0s odotusajan perusteella. Tima parantaa testien tehokkuutta erityi-
sesti tilanteissa, joissa on tdrkedd havaita mahdollisimman monta erilaista virhetyyppid
mahdollisimman varhain. Ajoitusalgoritmi hyddynsi dynaamista prioriteettien siétod,
jossa jo suoritettujen testien tulokset vaikuttavat jiljelld olevien testien jérjestykseen, sekd
aikakatkaisumekanismia, joka varmistaa pitkdén odottaneiden testien suorituksen riippu-

matta niiden arvioidusta prioriteetista. Talld tavoin véltetdén yksittdisiin virhetyyppeihin
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keskittyminen ja parannetaan kattavuutta. Menetelmén tehokkuus arvioitiin kokeellisesti
12 C-ohjelmalla, ja se osoittautui paremmaksi, tai vahintdén yhtd tehokkaaksi, kuin pe-
rinteiset menetelmaét, kuten ahneet algoritmit ja muut klusterointiin perustuvat ldhesty-
mistavat, etenkin virheiden nopeassa havaitsemisessa. [33]

Hieman erilaisen ldhestymiskulman klusterointiin tarjoavat Tamagnan ja muut
(2023), jotka tutkimuksessaan hyOdynsivit klusterointia regressiotestauksen automati-
sointiin ja optimointiin kéyttéjalokien pohjalta. Web-sovellusten todellisten kayttopolku-
jen perusteella muodostettiin klustereita, joista valittiin edustavat testitapaukset kattavan
ja resurssitehokkaan testiaineiston luomiseksi. Klustereiden laadun arviointiin kehitettiin
tilastollinen kattavuusmittari, joka perustuu kdyttdytymismallien tunnistamiseen (pattern
mining) ja tarjoaa aiempaa luotettavamman keinon arvioida testien edustavuutta suh-
teessa todelliseen kiyttoon. Menetelméé sovellettiin neljdén eri web-sovellukseen, ja sen

avulla luodut testiaineistot ylittivit kdsin laadittujen testien kattavuuden. [34]

5.5 Koneoppimista hyodyntivia testaustyokaluja

Saatavilla on useita tekodlypohjaisia tyokaluja ja kehyksid, jotka tehostavat testauspro-
sessia, kuten:

e Testim.io
Kiyttad tekodlyd automatisoitujen testitapausten luomiseen ja ylldpitdmiseen. Sen
koneoppimisalgoritmit tunnistavat muutoksia sovelluksessa ja muokkaavat testi-
tapauksia niiden mukaan. [35]

e Stryker
Kiyttad tekodlyd koodin analysointiin ja testitapausten luomiseen. Tekee muutok-
sia, eli mutaatioita, koodiin ja tarkistaa, voivatko olemassa olevat testit havaita
ndmd muutokset, parantaen testitapausten tehokkuutta. [35]

e Mabl
Hyddyntdd koneoppimista testiautomaation parantamisessa. Sisdltdd itsekorjautu-
via testejd, jotka mukautuvat sovelluksen muutoksiin ja tarjoavat ndkemyksia tes-
tituloksista, mahdollistaen tehokkaamman testitapausten luomisen. [35]

e Test.ai
Kayttda koneoppimista automaattisten testitapausten luomiseen ja toiminnalliseen
testaukseen. Se mukautuu sovelluksen kéyttoliittymén muutoksiin, tarjoten auto-
matisoitua testausta. [35]

e Functionize
Priorisoi testitapauksia vaatimuspohjaisesti koneoppimista ja luonnollisen kielen
kasittelyd hyddyntden. Tarjoaa tydkaluja dynaamiseen testien luomiseen ja hal-
lintaan. Sovelluksen muutoksiin mukautuminen on pitkélti automatisoitu. [35]

e Appvance IQ
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Tekodly luo testitapauksia kdyttidjatoimintojen ja sovelluksen kdyttdytymisen pe-
rusteella. Tarjoaa édlykkéddn testien luomisen ja hallinnan, parantaen testikatta-
vuutta ja tehokkuutta. [35]

Parasoft Selenic

Tekodlyavusteinen Ul-testauksen tyokalu, joka tekee Selenium-testauksesta dlyk-
kddmpéd ja luotettavampaa. Se integroituu suoraan olemassa oleviin Selenium-
testeithin ilman tarvetta siirtyd uuteen alustaan, tarjoten itsekorjautuvia testeja ja
automatisoituja korjaussuosituksia. Selenic nopeuttaa testien ylldpitoa ja vihentaa
testauksen pullonkauloja. [36]

Selenium-testaus on verkkosovellusten automaattista testausta, jossa simuloidaan
kiyttdjén toimintaa selaimessa eri ymparistoissa.

Katalon studio

Hyodyntdd tekodlyd testiautomaation optimointiin ja ylldpidon helpottamiseen.
Sen Al-pohjaisiin ominaisuuksiin kuuluu dlykés elementtitunnistus, testiskenaa-

rioiden automaattinen luonti ja testitapausten priorisointi. [37]
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6 Pohdintaa

Tutkimuksen tavoitteena oli selvittdd, miten koneoppimistekniikoita voidaan hyodyntéda
regressiotestauksessa ja testien optimoinnissa. Kirjallisuuskatsauksen perusteella selvisi,
ettd menetelmié on useita, mutta kdytannon sovelluksista on vaikea saada kattavaa kuvaa.
Tama johtuu osittain siitd, ettd monet julkaisut ovat varsin uusia, eikd niiden esittimia
menetelmid ole valttamattd vield laajasti otettu kayttoon. Lisdksi testaustyokalujen kéyt-
tdmien koneoppimistekniikoiden tarkka selvittiminen on haastavaa, silld niiden toimin-
nasta on saatavilla vain rajallisesti julkista tietoa.

Koneoppimisen laajuus vaikutti merkittdvasti tutkimuksen rajaukseen. Vaikka monia
potentiaalisia optimointimenetelmid olisi voinut késitelld, niiden kattava tarkastelu olisi
tehnyt tutkielmasta liian laajan. Esimerkiksi syvéoppimiseen perustuvat menetelmét ja-
tettiin tarkastelun ulkopuolelle, jotta tutkimuksen rajaus pysyisi jarkevidna. Tama osoittaa,
ettd aihepiirin laajuus vaatii lisdtutkimusta ja esimerkiksi syvdoppimisen hyddyntdminen
regressiotestauksessa voisi olla lupaava jatkotutkimuksen kohde.

Tutkielman myo6td vahvistui késitys siitd, ettd koneoppimista voidaan hyddyntia reg-
ressiotestauksessa erityisesti testien optimoinnissa ja virheiden tunnistamisessa. Kirjalli-
suudessa esitellyt menetelmét, kuten testitapausten priorisointi ja virheanalyysi, tarjoavat
lupaavia keinoja testausprosessin tehostamiseen. Kuitenkin konkreettisten tulosten yleis-
tettdvyys jad osittain epdvarmaksi, silld suurta osaa tutkimuksista ei toteutettu todellisessa
testausymparistossa.

Vaikka koneoppiminen voi tehostaa regressiotestausta merkittavasti, sen kidyttoon-
otto ei ole ilmaista. Se vaatii panostuksia dataan, mallien kehittdmiseen ja laskentatehoon.
Suurien jérjestelmien regressiotestauksessa, pitkdlld aikavililld, hyodyt voivat kuitenkin
olla huomattavia. My®s datan laatu on iso tekijd koneoppimismallin onnistumisessa; huo-
nolla datalla saadaan huono malli.

Tutkimus tarjosi my0s henkilokohtaisesti uusia ndkdkulmia ohjelmistotestaukseen,
joka ei aiemmin ollut itselleni erityisen tuttu aihealue. Valitsin aiheen, koska minua kiin-
nosti tekoély ja koneoppiminen, mutta halusin samalla tutustua sen sovelluksiin uusilla
alueilla. Tdma osoittautui hyodylliseksi, silld koneoppimisen hyddyntaminen ohjelmisto-
kehityksessé vaikuttaa olevan kasvava tutkimusalue, jossa on vield paljon kehitettavaa.

Jatkotutkimuksen kannalta olisi hyddyllistd tarkastella laajemmin, mitkd koneoppi-
mismenetelmit ovat jo kdytossd teollisuudessa ja miten ne ovat parantaneet testauspro-
sessien tehokkuutta. Liséksi olisi kiinnostavaa vertailla eri menetelmien suorituskykyé
kaytannon sovelluksissa, jotta saataisiin selville, mitkéd ratkaisut tarjoavat parhaat hyodyt

regressiotestauksen optimointiin.
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7 Yhteenveto

Koneoppimisessa tietokone opetetaan 10ytdméén ja hyodyntdméédn datasta toistuvia ku-
vioita, mikd mahdollistaa padtoksenteon ilman ennalta maariteltyjd sdantoji. Se perustuu
algoritmeihin, jotka mukautuvat ja optimoituvat koulutusdatan avulla. Koneoppiminen
jakautuu kolmeen péilinjaan: ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen ja vahvistusop-
piminen. Ohjatussa oppimisessa malli opetetaan yhdistdimaén selittdjien vaikutus vaste-
muuttujaan, kun taas ohjaamattomassa oppimisessa tavoitteena on 10ytdd aineistosta ra-
kenteita ilman etukdteen maédriteltyjd vastemuuttujia. Vahvistusoppimisessa tavoitteena
on oppia toimintapolitiikka, joka johtaa haluttuun lopputulokseen.

Neuroverkot ovat laskennallisia malleja, jotka jdljittelevét ihmisaivojen toimintaa. Ne
koostuvat kerroksista, joissa on toisiinsa yhdistettyjd neuroneita. Neuroverkot ovat osoit-
tautuneet erittdin tehokkaiksi monilla alueilla, kuten kasvojentunnistuksessa ja itseaja-
vissa autoissa.

Regressiotestaus on ohjelmistotestauksen osa-alue, jossa tutkitaan, kuinka ohjelman
muutokset vaikuttavat aiemmin testattuihin osiin. Tdmi on tirkedd, koska ohjelmiston
koon ja monimutkaisuuden kasvaessa testisarjaan kertyy yhi enemmén testejd, miké pi-
dentdd niiden suorittamisaikaa. Koneoppiminen voi nopeuttaa titd prosessia analysoi-
malla testituloksia ja priorisoiden testitapauksia niiden tirkeyden ja virheiden 16ytymis-
todennédkoisyyden perusteella.

Koneoppimismallit voivat auttaa tunnistamaan tarpeettomia testeji ja ehdottaa testi-
tapausten yhdistdmista tai poistamista, miké tehostaa testausprosessia. Lisdksi koneoppi-
mista voidaan kéyttdd testitapausten automaattiseen luomiseen ja yllépitoon, parantaen
testikattavuutta ja auttaen 10ytdmaéén vaikeasti 10ydettivid virheita.

Tutkimuksissa on osoitettu, ettd koneoppimismallit voivat vdhentdd testiajojen mia-
rdd ja testausaikaa merkittévasti. Esimerkiksi yhdistettyjen selittdjien kdyttd paransi mal-
lien tarkkuutta noin 97 %, testiajojen mééra viheni 88-90 % sekd testausaika 44—74 %
testauksen eri vaiheissa. Bayesin verkot ovat my0s osoittautuneet tehokkaiksi tyokaluiksi
testitapausten priorisoinnissa, ja klusteripohjaiset menetelmét ovat parantaneet virheiden
havaitsemista ja testin suoritusaikojen optimointia.

Yhteenvetona voidaan sanoa, ettd koneoppiminen tarjoaa merkittdvid hyotyja ohjel-
mistotestauksessa, erityisesti regressiotestauksessa, jossa se voi nopeuttaa prosessia ja pa-
rantaa testikattavuutta. Koneoppimisen hyddyntdminen testausprosessissa on tulevaisuu-

dessa tirkedd, kun ohjelmistojen kehitys ja ylldpito jatkuvat nopealla tahdilla.
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