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АНОТАЦІЯ

Магістерська робота: 77 с., 26 рис., 7 табл., 51 джерело.

Тема: Моделі та методи  тестування ігор  із використанням  концепцій

машинного навчання

Об’єкт дослідження: процес автоматизованого тестування мобільних

ігор на платформі Android.

Мета роботи: розробка концепції та інструменту для автоматизованого

тестування Android-ігор на основі глибокого навчання з підкріпленням, який

дозволяє підвищити ефективність і якість процесу тестування.

Предмет дослідження: методи та моделі машинного навчання,

зокрема навчання з підкріпленням, що використовуються для автоматизації

тестування мобільних ігор.

Результати дослідження

В роботі запропоновано концепцію автоматизованого тестування

Android-ігор із використанням глибокого навчання з підкріпленням, що

дозволяє ефективно адаптуватися до динамічного ігрового процесу і

показано, що глибоке навчання з підкріпленням може забезпечити краще

покриття ліній коду та оцінки ігрового процесу порівняно з існуючими

інструментами.

Висновок

Узагальнюючи, результати дослідження свідчать про те, що навчання з

підкріпленням, зокрема методи глибокого підкріплення, можуть бути

ефективними для автоматизації тестування ігор.

АВТОМАТИЗОВАНЕ ТЕСТУВАННЯ, НАВЧАННЯ З

ПІДКРІПЛЕННЯМ, ANDROID-ІГРИ, МАШИННЕ НАВЧАННЯ,

ГЛИБОКЕ НАВЧАННЯ, ПРОСТІР ДІЙ, АДАПТИВНИЙ АГЕНТ,

ПОКРИТТЯ КОДУ.
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ABSTRACT

Master Thesis:  77 pp., 26 fig., 7 tab., 51 sources.

Thesis Subject: Game testing models and methods using machine learning

concepts

The object of research: the process of automated testing of mobile games

on the Android platform.

The purpose of the work: development of a concept and tool for automated

testing of Android games based on deep learning with reinforcement, which allows

to increase the efficiency and quality of the testing process.

Research subject: machine learning methods and models, including

reinforcement learning, used to automate mobile game testing.

Research results

The paper proposes a concept for automated testing of Android games using

deep reinforcement learning, which allows for effective adaptation to dynamic

gameplay, and shows that deep reinforcement learning can provide better coverage

of code lines and gameplay evaluation compared to existing tools.

Conclusion

In summary, the research findings suggest that reinforcement learning,

particularly deep reinforcement techniques, can be effective for automating game

testing.

AUTOMATED TESTING, REINFORCEMENT LEARNING,

ANDROID GAMES, MACHINE LEARNING, DEEP LEARNING, ACTION

SPACE, ADAPTIVE AGENT, CODE COVERAGE.
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ВСТУП

Актуальність теми.

У сучасному світі ігрова індустрія є однією з найдинамічніших і

висококонкурентних сфер, що вимагає швидких і ефективних рішень для

розробки й забезпечення якості програмного забезпечення. Зростання

популярності мобільних ігор для платформи Android призводить до

підвищення складності ігрових додатків, що, у свою чергу, ускладнює процес

тестування. Традиційні методи тестування, засновані на ручній праці або

простих автоматизованих скриптах, часто не можуть забезпечити належний

рівень покриття коду та своєчасне виявлення багів у динамічних ігрових

середовищах. Більш того, такі методи не враховують складність взаємодії з

елементами ігрового інтерфейсу, що призводить до обмеженої адаптивності

ігрових агентів і низької ефективності в реальних сценаріях.

Впровадження сучасних технологій машинного навчання, зокрема

методів навчання з підкріпленням, відкриває нові можливості для

автоматизації процесу тестування. Ці методи здатні адаптуватися до

мінливих умов ігрового середовища, знаходити приховані баги, а також

оптимізувати ігровий процес, враховуючи складну динаміку взаємодії.

Використання агентів, що навчаються з підкріпленням, дозволяє створювати

гнучкі системи, які поступово вдосконалюються, накопичуючи досвід і

забезпечуючи кращу якість тестування.

Крім того, важливим аспектом є використання доменних знань, таких

як піктограми ігрових інтерфейсів та демонстраційні відео, що дозволяє

значно підвищити ефективність автоматизованих систем тестування. У

зв’язку з цим, розробка інтелектуальних інструментів тестування з

використанням глибокого навчання з підкріпленням є актуальною задачею,

яка може значно покращити якість ігрового програмного забезпечення та

зменшити витрати на його тестування.
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З огляду на постійне збільшення попиту на високоякісні мобільні ігри

та необхідність швидкого виведення нових продуктів на ринок,

впровадження інноваційних підходів до тестування має важливе значення.

Тому дослідження можливостей і перспектив застосування машинного

навчання для автоматизації тестування ігор є не тільки актуальним, але й

необхідним для подальшого розвитку галузі.

Мета дослідження - розробка концепції та інструменту для

автоматизованого тестування Android-ігор на основі глибокого навчання з

підкріпленням, який дозволяє підвищити ефективність і якість процесу

тестування.

Об'єкт дослідження - процес автоматизованого тестування мобільних

ігор на платформі Android.

Предмет дослідження - методи та моделі машинного навчання,

зокрема навчання з підкріпленням, що використовуються для автоматизації

тестування мобільних ігор.

Задачі дослідження:

- Проаналізувати сучасні методи тестування мобільних ігор і визначити

їхні обмеження.

- Розробити концепцію інструменту для автоматизованого тестування

Android-ігор, що базується на навчанні з підкріпленням.

- Реалізувати інструмент, який використовує навчання з підкріпленням

для формування простору дій і взаємодії з грою.

- Провести серію експериментів для оцінки ефективності розробленого

інструменту в порівнянні з існуючими рішеннями.

- Проаналізувати вплив різних параметрів (наприклад, розпізнавання

значків, випадкові дії) на продуктивність інструменту.

Методи дослідження

- Методи машинного навчання, зокрема алгоритми глибокого навчання

з підкріпленням.
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- Емпіричні методи для проведення експериментів і аналізу

продуктивності.

- Порівняльний аналіз результатів тестування з використанням різних

інструментів.

Наукова новизна отриманих результатів

Запропоновано концепцію автоматизованого тестування Android-ігор із

використанням глибокого навчання з підкріпленням, що дозволяє ефективно

адаптуватися до динамічного ігрового процесу і показано, що глибоке

навчання з підкріпленням може забезпечити краще покриття ліній коду та

оцінки ігрового процесу порівняно з існуючими інструментами.

Практичне значення результатів

Розроблений інструмент може бути використаний розробниками ігор

для автоматизації тестування мобільних додатків, що сприятиме підвищенню

якості програмного забезпечення та скороченню витрат на тестування.

Застосування методів глибокого навчання дозволяє оптимізувати процес

виявлення багів і вдосконалення ігрового процесу, що є важливим для

забезпечення конкурентоспроможності ігрових продуктів.

Структура магістерської роботи. Робота складається зі вступу, трьох

розділів та висновків. Загальний обсяг роботи становить 77 сторінок, і

містить 26 рисунків, 7 таблиць, список використаних джерел із 51

найменування.
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РОЗДІЛ 1. ДОСЛІДЖЕННЯ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ

ЗАСТОСУВАННЯ МАШИННОГО НАВЧАННЯ ДЛЯ ТЕСТУВАННЯ

ІГОР НА ANDROID

1.1. Аналіз тенденцій популяризації Android додатків

Android є найпопулярнішою операційною системою і займає близько

70% ринку. Зі зростанням використання ОС Android збільшилася і кількість

ігор, і в магазині Google Play їх налічується понад 500 000. Тестування ігор

для Android здійснюється або вручну, або за допомогою деяких існуючих

інструментів, які автоматизують частину цього тестування.

Android — це операційна система з відкритим вихідним кодом,

заснована на ядрі Linux. Спочатку вона була розроблена компанією Android

Inc, яку Google придбала у 2005 році. Ця операційна система може бути

налаштована для обладнання від різних виробників, таких як Samsung, LG,

Asus, Motorola тощо. Ця платформа приваблює багатьох розробників і

виробників, будучи з 2013 року провідною платформою на ринку мобільних

пристроїв.

Користувацький інтерфейс Android базується на прямій маніпуляції,

використовуючи жести сенсорного введення, що відповідають реальним діям

для маніпулювання об'єктами на екрані. Він має внутрішнє обладнання, таке

як акселерометри, гіроскопи та датчики наближення, які використовуються

деякими програмами для реагування на додаткові дії користувача, такі як

налаштування з портретного в альбомний режим, залежно від того, як

орієнтовано пристрій. Android дозволяє користувачам налаштовувати

головний екран за допомогою ярликів програм та віджетів, які дозволяють

користувачам переглядати живий контент, такий як електронні листи та

інформація про погоду.

Згідно зі звітом StatCounter, Android обігнав корпорацію Microsoft

Windows, ставши найпопулярнішою операційною системою для загального
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використання Інтернету. Архітектура Android є компонентною, як показано

на рисунку 1.1.

Рис. 1.1. Компонентна архітектура Android

Як і Linux для комп'ютерів, ядро керує безпекою, пам'яттю та

процесами, введенням та виведенням файлів, мережею та драйверами

пристроїв. Ядро Linux для Android спеціально керує живленням, спільним

використанням пам'яті, механізмом знищення процесів при низькій пам'яті,

міжпроцесною взаємодією тощо.

Бібліотеки містять нативні бібліотеки, менеджер поверхонь, менеджер

дисплея, аудіо/відео фреймворк, рушій браузера, графічний рушій та базу

даних.
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Android Runtime має два основні компоненти: базові бібліотеки Java та

віртуальну машину Dalvik, яка запускає Android-додатки. Віртуальна машина

Dalvik розроблена для відтворення середовища з низькою пам'яттю,

повільним процесором та обмеженим часом автономної роботи.

Application Framework контролює пакети програм на пристрої,

загальний інтерфейс, життєвий цикл та навігацію, сповіщення тощо.

Ринок мобільних додатків динамічно розвивається, і Android-додатки

займають значну його частину. Ось деякі ключові тенденції використання

Android-додатків:

1. Зростання популярності супер-додатків.

Супер-додатки, такі як WeChat, Alipay та Grab, об'єднують в собі

різноманітні функції - від месенджерів та соціальних мереж до мобільних

платежів та доставки їжі. Ця тенденція набирає обертів і в інших регіонах,

оскільки користувачі цінують зручність використання одного додатка для

багатьох потреб.

2. Підвищена увага до конфіденційності та безпеки.

Користувачі стають все більш свідомими щодо своїх персональних

даних та безпеки в інтернеті. Розробники Android-додатків все більше

зосереджуються на впровадженні функцій захисту конфіденційності, таких

як шифрування даних та двофакторна аутентифікація.

3. Персоналізація та штучний інтелект:

Штучний інтелект (ШІ) та машинне навчання (ML) використовуються

для персоналізації користувацького досвіду. Додатки аналізують поведінку

користувачів та надають рекомендації, налаштовують інтерфейс та

пропонують релевантний контент.

4. Зростання популярності мобільних ігор:

Мобільні ігри продовжують домінувати на ринку додатків.

Гіперказуальні ігри, ігри середньої складності та багатокористувацькі

онлайн-ігри (MMO) є особливо популярними.

5. Розширена реальність (AR) та віртуальна реальність (VR):



16

AR та VR технології все частіше використовуються в іграх,

розважальних додатках та для практичних цілей, таких як шопінг та

навчання.

6. Інтернет речей (IoT):

Android-додатки відіграють ключову роль в управлінні та взаємодії з

пристроями IoT, такими як розумний дім, носимі пристрої та автомобілі.

7.  Фокус на доступність:

Розробники приділяють більше уваги створенню додатків, доступних

для людей з обмеженими можливостями.

8.  Нові технології та інструменти:

Поява нових технологій, таких як 5G, блокчейн та кросплатформна

розробка, впливає на розвиток Android-додатків.

Ринок Android-додатків продовжує еволюціонувати, і розробникам

важливо бути в курсі останніх тенденцій, щоб створювати успішні та

затребувані продукти.

1.2. Особливості тестування ігор в контексті машинного навчання

У 2023 році ОС Android зайняла 71% ринку і набула популярності. Це

також означає, що кількість додатків та ігор в Android Playstore продовжує

зростати зі збільшенням кількості користувачів. У 4 кварталі 2022 року в

Google Playstore було майже 490 тисяч ігор для Android [27]. На додаток до

Google Playstore, є також ряд інших доступних playstores, які додатково

додадуть більше ігор для Android. Збільшення кількості ігор не обов’язково

означає пропорційне збільшення інструментів, необхідних для забезпечення

якості. Це може призвести до того, що ігри з помилками потраплять у

playstore, а отже, це може призвести до фінансових і репутаційних втрат для

розробників.

Існує два можливі способи тестування додатків Android (включаючи

ігри) – автоматизований і ручний. Через складну деталізацію графічного
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інтерфейсу користувача (GUI) і наявність різних функціональних піктограм

багато компаній, що розробляють програмне забезпечення, все ще

покладаються на ручне тестування таких програм і віддають перевагу йому.

Крім того, в іграх існує багато сценаріїв, які можна розкрити лише після

виконання певних місій, що, у свою чергу, сильно покладається на ручне

тестування. Але це ручне тестування може бути важким, воно схильне до

людських помилок і є неефективним за часом і коштами.

Автоматизоване тестування набуло популярності та впроваджується

все більше в наші дні. У зв’язку з цим було проведено широкі дослідження з

цього приводу. Вивчаються різні методи автоматизації тестування Android.

Деякі існуючі роботи покладаються на пошукові методи дослідження

ігрового простору [42], генерування випадкових дій [20, 34], методи фаззингу

[38, 49] тощо.

Рис. 1.2. Super Metroid на емуляторі Android

Щоб проілюструвати проблеми існуючих інструментів тестування

Android, візьмемо для прикладу Super Metroid (рис. 1.2), одну з найкращих

ігор для ігрової консолі NES, яка тепер доступна для Android. Super Metroid

розгортається на великій карті кімнат, які можна досліджувати в будь-якому

порядку. Натискаючи правильні кнопки на контролері, головний герой Самус
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переміщується з однієї кімнати в іншу, знаходячи секрети та посилюючись,

борючись з ворогами.

Один із можливих підходів полягає в тому, щоб генерувати одну, дуже

довгу послідовність подій випадковим чином [3]. Однак інструмент

тестування може зрештою застрягти в глухому куті. Наприклад, Самус може

впасти в яму або загубитися в особливо складній частині лабіринту. Ця

проблема вирішується лише частково шляхом перезапуску програми Android,

оскільки 1) ми повинні починати з самого початку, 2) немає чистого аркуша,

наприклад, записи бази даних залишаються, і 3) як виявити, коли ми

застрягли, все ще залишається відкритим питанням. Для тестування Android

можливість збереження та повернення до найцікавіших станів значною

мірою сприяє більш систематичному дослідженню простору станів.

Сьогодні тестування Android-додатків схоже на гру в Super Metroid, але

без можливості збереження після важливих етапів та подорожі назад у часі,

коли стикаєшся з наслідками неправильного рішення.

Але ці методи не використовують знання предметної області чи логіку

гри, а скоріше покладаються на випадкові події чи вже наявні тестові

приклади для подальшого вивчення гри.

Ручне тестування вимагає значних зусиль і може бути дорогим. Існуючі

інструменти, які автоматизують тестування, не використовують жодних

знань про предметну область. Це може призвести до неефективності

тестування, оскільки гра може включати складні стратегії, заплутані деталі та

віджети тощо. Існуючі інструменти, такі як Android Monkey та Time Machine,

генерують випадкові події Android, включаючи жести, такі як дотик, свайп,

кліки та інші системні події в додатку. Деякі методи глибокого навчання, такі

як Wuji, були створені лише для ігор бойового типу.

Ці обмеження роблять необхідним створення парадигми тестування,

яка використовує знання предметної області, а також проста у використанні

розробником, який не має жодних знань про машинне або глибоке навчання.
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Тестування ігор із використанням концепцій машинного навчання має

свої особливості, оскільки поєднує традиційні методи тестування ігор із

сучасними підходами, що забезпечують автоматизацію, ефективність і

виявлення складних помилок. Ось основні особливості:

1. Автоматичне виявлення багів

Використання машинного навчання дозволяє автоматизувати пошук

помилок, таких як графічні артефакти, аномалії у фізиці гри або проблеми з

продуктивністю. Алгоритми можуть бути навчені розпізнавати аномальні

ситуації, які важко виявити вручну.

2. Поведінкове моделювання

Моделі машинного навчання можуть імітувати поведінку гравців,

тестуючи ігровий процес із різними стратегіями та рівнями складності. Це

допомагає виявити недоліки в геймплеї, збалансувати ігрові механіки та

оцінити загальний ігровий досвід.

3. Динамічне налаштування складності

Алгоритми можуть використовувати дані гравців для налаштування

рівнів складності в реальному часі (Dynamic Difficulty Adjustment, DDA), що

створює більш збалансований досвід для гравців. Тестування таких систем

вимагає перевірки адаптації складності до різних навичок гравців.

4. Розпізнавання та аналіз аномалій

Машинне навчання може аналізувати великі обсяги даних для

визначення відхилень у роботі гри. Це включає моніторинг ігрових журналів,

використання обчислювальних ресурсів і аналіз користувацьких сесій для

визначення проблем.

5. Оптимізація продуктивності

Алгоритми можуть автоматично знаходити сценарії, що викликають

просідання продуктивності або уповільнення гри. Вони аналізують

продуктивність гри за різних умов, оптимізуючи використання пам’яті та

обчислювальних ресурсів.

6. Тестування багатокористувацьких сценаріїв
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Моделі машинного навчання використовуються для моделювання

взаємодії між гравцями, допомагаючи виявити проблеми з мережею,

затримкою або несправедливістю в балансі гри. Це особливо важливо для

ігор з онлайн-функціями, де якість підключення та взаємодії значно

впливають на досвід гравців.

7. Генерація ігрових рівнів

Алгоритми машинного навчання можуть створювати нові ігрові рівні

або контент, і ці рівні потім проходять автоматичне тестування на

відповідність заданим критеріям якості та складності. Це прискорює процес

розробки та тестування нового контенту.

8. Аналіз даних гравців

Збір та аналіз даних про дії гравців дозволяє створювати моделі, які

прогнозують, як різні групи гравців реагуватимуть на зміни в грі. Це дає

змогу оптимізувати ігровий процес та виявляти елементи гри, які можуть

потребувати покращення.

9. Тестування моделей ШІ супротивників

Машинне навчання використовується для створення та тестування

штучних супротивників, які можуть адаптуватися до стилю гри гравця.

Важливо перевірити, чи є ці супротивники збалансованими та цікавими для

різних рівнів майстерності.

 10. Реалізація систем навчання

Алгоритми Reinforcement Learning можуть навчатися, граючи в гру,

щоб тестувати сценарії, які важко передбачити. Вони проходять через тисячі

симуляцій, щоб виявити недоліки, які не були помічені традиційними

методами тестування.

Наведемо основі переваги використання машинного навчання для

тестування ігор:

- Швидкість і масштабованість: Машинне навчання дозволяє тестувати

гру швидше та на більшому масштабі.
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- Прогнозування поведінки гравців: Моделі можуть аналізувати

поведінку гравців і передбачати потенційні проблеми.

- Адаптивність: ML-моделі можуть постійно вдосконалюватися,

навчаючись на нових даних.

Тестування ігор з використанням машинного навчання відкриває нові

можливості, але вимагає обережного та комплексного підходу для

забезпечення надійності результатів.

1.3. Основні задачі дослідження

Технології машинного навчання, зокрема глибокого навчання, зараз

охоплюють усі сфери життя. В останні роки ці методи глибокого навчання

досліджувалися також для тестування ігор Android. Часто використовують

використовує Deep reinforcement Learning для тестування ігор на основі

бойових дій, AlphaGO від Deep Mind для побиття опонентів у настільній грі

GO [45], DinoDroid, який використовує мережі Deep-Q для тестування GUI

програм Android [48]. Але ці підходи або обслуговують лише кілька ігор, або

тестують лише графічний інтерфейс без використання логіки гри.

Щоб подолати труднощі існуючих інструментів, які використовують

методи глибокого навчання, і зробити їх більш узагальненими та

застосовними до нових ігор, ми вдосконалили інструмент під назвою DRAG.

Розробляючи цей інструмент, ми зіткнулися з різними проблемами:

1. Deep Reinforcement Learning потребує простору для дії. Початкова

ідея полягала в тому, щоб надати загальний простір дій для всіх ігор (що

включає дотик, свайп, довгий дотик тощо) і дозволити агенту вивчати

необхідні дії для гри під час навчання. Але з наближенням простір дій стає

справді великим і розрідженим, де лише кілька дій принесуть винагороду.

2. Ми вирішили, що винагорода для агента повинна включати рахунок

гри (де це можливо). Але це доступно лише з коду гри, а надсилання до

агента DRL може означати зміни вихідного коду.
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DRAG складається з уніфікованого агента Reinforcmeent Learning, який

має всі гіперпараметри, фіксовані для кожної гри. Він також складається з

уніфікованого середовища Reinforcment Learning, де покрокові методи

визначені для всіх ігор. Як уніфіковане навчальне середовище підкріплення,

так і агента не потрібно налаштовувати для кожної гри.

Для простору дії нам потрібно налаштувати простір дії для кожної гри .

Для цього розробник записує восьмихвилинне демонстраційне відео для гри.

Протягом цього періоду часу запис емулятора фіксується разом із

трасуванням журналу.

Після цього записана траса журналу аналізується, відображається на

кожному кадрі записаного відео та аналізуються дії. На цьому кроці до

створеного журналу дій додається важлива інформація, яка включає

інформацію про тип дії (дотик/гортання), тривалість дії, чи була дія виконана

на значку гри чи ні тощо.

Нарешті, Deep Reinforcement Learning Agent використовує

згенерований простір дій для тестування гри протягом певного періоду часу,

протягом якого вона проходить цикли дослідження та експлуатації,

коригуючи різні параметри моделі. Агент DRL робить знімок екрана гри до і

після кожного кроку, розпізнає рахунок гри за допомогою PaddleOCR і

використовує це як винагороду на додаток до покриття лінії.

У цьому дослідженні ми прагнемо відповісти на наступні запитання

дослідження:

1. Як пропонований інструмент порівнюється з іншими інструментами?

Щоб відповісти на це питання, ми порівнюємо ефективність 2 інструментів

Monkey [20] і TimeMachine [34]. Ми запускаємо всі три інструменти

протягом 30 хвилин для набору даних із 19 ігор і фіксуємо результати та

покриття лінії, досягнуті кожним інструментом.

Платформа TimeMachine використовується для тестування Android, що

дозволяє зберігати певний виявлений стан на льоту та відновлювати його за

потреби. Рисунок 1.3 показує інфраструктуру TimeMachine. Програму
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Android може запустити або розробник-людина, або автоматичний генератор

тестів. Коли з програмою взаємодіють, модуль спостерігача стану записує

переходи станів та відстежує зміну охоплення коду. Стани, що

задовольняють визначеним критеріям, позначаються як цікаві та

зберігаються шляхом створення знімка всього імітованого пристрою Android.

Тим часом платформа спостерігає за виконанням програми, щоб визначити,

коли є відсутність прогресу, тобто коли інструмент тестування не може

виявити жодної нової поведінки програми протягом великої кількості

переходів станів. Коли виявляється «відсутність прогресу», платформа

припиняє поточне виконання, вибирає та відновлює найбільш прогресивний з

раніше записаних станів. Більш прогресивний стан — це той, який дозволяє

нам швидко виявляти більше станів. Коли ми повертаємося до прогресивного

стану, запускається альтернативна послідовність подій, щоб швидко виявити

нову поведінку програми.

Рис. 1.3. Алгоритм роботи Time travel framework

На рисунку 1.3 модулі, виділені сірим кольором, можна

налаштовувати, що дозволяє користувачам коригувати стратегію відповідно

до сценаріїв. Платформа розроблена як проста у використанні та має широкі

можливості налаштування. Існуючі методи тестування можна розгорнути на

платформі, реалізувавши такі стратегії:
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- Визначення критеріїв, які становлять «цікавий» стан, наприклад,

збільшення охоплення коду. Зберігатимуться лише ці стани.

- Визначення критеріїв, які становлять «відсутність прогресу»,

наприклад, коли методи тестування проходять ту саму послідовність станів

по колу.

- Надання алгоритму для вибору найбільш прогресивного стану для

подорожі в часі, коли виявлено відсутність прогресу.

2. Як змінюється ефективність інструменту, коли тестуються

стандартні віджети GUI? Щоб відповісти на це запитання, ми порівнюємо

додавання 10-хвилинного вікна до DRAG, де дозволено виконувати

випадкові дії, а не дії, пов’язані з грою. Для справедливого порівняння ми

також запускаємо два інші інструменти протягом 40 хвилин.

3 Як змінюється ефективність DRAG, жодні значки не розпізнаються.

Щоб відповісти на це запитання, ми створили два варіанти: один розпізнає

піктограми меню, а інший не розпізнає піктограми. Потім обидва варіанти

запускаються в підмножині ігор. До цієї підмножини входять ігри, де

спочатку виконувалося розпізнавання значків. Як і вище, для цього

експерименту також фіксуються оцінка та покриття лінії.

Різноманітні проведені експерименти дозволяють отримати

різноманітні цікаві спостереження.

• Порівняно з Monkey і TimeMachine, DRAG може досягти кращого

покриття ліній для 16 із 19 ігор у наборі даних. Він може отримати кращий

результат для всіх ігор, де доступні результати.

• Коли додаються випадкові дії, DRAG може досягти такого ж покриття

лінії, як і Monkey, у 40-хвилинному вікні для 3 ігор, визначених вище. Для

інших 16 ігор він все ще здатний досягти кращого покриття лінії та оцінки

(де доступно), ніж обидва інші інструменти.

• Ефективність DRAG знижується, якщо не розпізнається значок. Коли

розпізнаються лише піктограми меню, покриття може бути кращим, ніж коли

піктограми не розпізнаються. Це тому, що для деяких ігор інструмент не
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може навіть увійти в гру без значків меню. У деяких іграх ефективність не

сильно знижується, тому що ми все ще пропонуємо специфічні для гри дії

замість випадкових дій, які просто виконуються не на ігрових значках, а у

випадкових місцях.

Висновки до розділу

У розділі було проведено комплексне дослідження предметної області

використання машинного навчання для тестування ігор на платформі

Android. Аналіз тенденцій популяризації Android-додатків підтвердив, що

популярність мобільних ігор на платформі Android стабільно зростає. Це

обумовлено великою аудиторією користувачів, значними інвестиціями у

розвиток мобільних технологій та постійним удосконаленням апаратного

забезпечення. Зростання конкуренції серед розробників мобільних ігор

підвищує вимоги до якості програмного забезпечення, що актуалізує потребу

в ефективних і сучасних методах тестування.

Особливості тестування ігор в контексті машинного навчання виявили,

що інтеграція алгоритмів машинного навчання забезпечує нові можливості

для автоматизації та покращення якості тестування. Машинне навчання

дозволяє створювати моделі для поведінкового моделювання, оптимізації

продуктивності, автоматичного виявлення аномалій, динамічного

налаштування складності та аналізу даних гравців. Проте, для ефективного

застосування цих підходів необхідно враховувати такі виклики, як

забезпечення якісних даних для навчання моделей, потреба в значних

обчислювальних ресурсах і складність інтерпретації результатів роботи

алгоритмів.

Основні задачі дослідження включають визначення ефективних

методів використання машинного навчання для тестування мобільних ігор,

розробку підходів для оптимізації автоматизованого тестування, а також

виявлення та аналіз можливих проблем і обмежень таких підходів. Ці задачі
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спрямовані на вдосконалення процесів забезпечення якості мобільних ігор,

враховуючи специфіку Android-платформи та особливості машинного

навчання.

Таким чином, дослідження у цьому розділі підкреслює важливість

використання інноваційних методів тестування, що базуються на концепціях

машинного навчання, для підвищення якості та надійності мобільних ігор на

Android. Водночас ефективне впровадження таких методів потребує

детального розгляду і вирішення ключових технічних та ресурсних викликів.
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РОЗДІЛ 2.  МЕТОДИ ТА МОДЕЛІ МАШИННОГО НАВЧАННЯ ДЛЯ

ЗАДАЧ ТЕСТУВАННЯ ANDROID ІГОР

2.1. Особливості тестування програмного забезпечення

Операційна система Android — це мобільна ОС на базі ядра Linux. Це

ОС з відкритим вихідним кодом, яка була розроблена ще в 2007 році.

Основно розроблена Google, більшість пристроїв використовують цю власну

версію, створену Google. Іншою поширеною на ринку операційною системою

є iOS, розроблена Apple. iOS займає близько 27% ринку, тоді як Android

займає цілих 71%. Через велику кількість пристроїв з ОС Android, у цій

роботі ми зосереджуємося на іграх для Android.

Рис. 2.1. Частка ринку різних ОС у першому кварталі 2024 року

Тестування програмного забезпечення відноситься до практики

перевірки програмної системи з точки зору запланованих функціональних

можливостей і для того, щоб знайти будь-які помилки [33]. Щоб гарантувати

якість продукту, програмне забезпечення має пройти ретельний процес

тестування. Як правило, будь-яке програмне забезпечення перевіряється
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вручну, або за допомогою автоматизованого інструменту, або в комбінації

обох.

Автоматичне тестування можна виконувати різними способами. Один

зі способів автоматизованого тестування полягає в тому, щоб включити

модульні тести, написані розробниками, які тестують одиницю коду окремо.

Наприклад, фреймворк JUnit, створений для Java, може допомогти в

написанні тестів для програм на Java [14].

Рис. 2.2. Огляд архітектури JUnit

Для кращого розуміння його можна розділити на 3 модулі. Перший і

найважливіший - це сама платформа JUnit. Платформа є ядром фреймворку.

IDE або інструменти збірки можуть бути хорошими прикладами того, як

отримати доступ до основної платформи безпосередньо для досягнення

налаштованої поведінки.

Другий - Jupiter. Jupiter - це набір нових API, написаних поверх

платформи JUnit. Він надає розробникам багато корисних функцій для
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написання ефективних тестових випадків з мінімальною конфігурацією. Ми

будемо працювати з цим модулем найбільше протягом усього посібника.

Останній, але не менш важливий, Vintage. Як випливає з назви, це

старіший JUnit. Цей модуль існує для забезпечення зворотної сумісності.

Майже всі старі тестові випадки JUnit все ще можна запускати на JUnit 5 за

допомогою цього модуля.

І, якщо ви хочете написати власний набір API або налаштувань, ви

також можете використовувати платформу безпосередньо та створити власну

бібліотеку/API. Існує багато сторонніх бібліотек, які використовують

платформу безпосередньо.

Інший спосіб може бути використаний персоналом із забезпечення

якості для перекладу бізнес-тестів у набір тестів і перевірки коду кожного

разу, коли запускається збірка. Цього можна досягти за допомогою

фреймворку Selenium [28].

Рис. 2.3. Складові фреймворку Selenium

Тестування вручну може виконувати людина, яка розуміє область

застосування, може передбачити сценарії, з якими може зіткнутися програма,

і може вручну відтворити ці сценарії, щоб визначити валідність системи. Як

ручне, так і автоматичне тестування перевіряють правильність, а також
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можуть виявити сценарії збою, коли вся програма може вийти з ладу або є

ненадійною.

Покриття рядків — це показник покриття коду, який вимірює відсоток

рядків коду, які були виконані набором тестів. Іншими словами, він вказує на

частку рядків коду, які були охоплені тестами, і може бути використаний для

оцінки ефективності та повноти тестів.

Щоб обчислити покриття рядків, кількість рядків коду, які були

виконані тестами ділиться на загальну кількість рядків коду в програмі.

Потім цей результат виражається у відсотках, причому вищий відсоток

вказує на вищий ступінь покриття лінії.

Line Coverage = (Кількість виконаних рядків / Загальна

кількість рядків) * 100%

Алгоритм наступний:

- Інструментація: Перед запуском тестів код інструментується, тобто до

нього додаються спеціальні інструкції, які відстежують виконання кожного

рядка.

  - Запуск тестів: Тести запускаються, і інструментація збирає

інформацію про те, які рядки коду були виконані.

- Аналіз результатів: Після завершення тестів інструмент аналізує

зібрану інформацію та розраховує Line Coverage як відношення кількості

виконаних рядків до загальної кількості рядків коду.

Переваги:

- Простота: Line Coverage легко зрозуміти та розрахувати.

- Широке застосування: Line Coverage підтримується багатьма

інструментами тестування.

- Базовий показник: Line Coverage може слугувати базовим показником

якості тестування.
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Line Coverage є корисним показником для оцінки базового рівня

покриття коду тестами, але його слід використовувати в поєднанні з іншими

метриками та методами тестування для забезпечення всебічної перевірки

якості програмного забезпечення.

2.2. Опис алгоритму навчання з підкріпленням

Навчання з підкріпленням – це тип алгоритму машинного навчання,

який використовується для навчання агентів штучного інтелекту (ШІ)

навчатися й адаптуватися до складних і динамічних середовищ. Мета

навчання з підкріпленням полягає в тому, щоб дозволити агенту штучного

інтелекту вивчити та розробити стратегії та тактики для досягнення

конкретної мети або мети, отримуючи відгуки та винагороди на основі його

дій і рішень.

Рис. 2.4. Схема алгоритму навчання з підкріпленням

Під час навчання з підкріпленням агент штучного інтелекту

поміщається в таке середовище, як гра чи симуляція, і йому надається

можливість взаємодіяти з навколишнім середовищем, приймати рішення та
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діяти на основі своїх спостережень і досвіду. Агент ШІ навчається за

допомогою алгоритму навчання з підкріпленням, який коригує поведінку

агента на основі відгуків і винагород, які він отримує від середовища. З часом

агент штучного інтелекту вчиться оптимізувати свої дії та рішення, щоб

максимізувати свою винагороду та досягти своєї мети.

2.2.1. Q-навчання

Q-навчання означає якісне навчання, це тип алгоритму навчання з

підкріпленням, який використовується для навчання агентів штучного

інтелекту (AI) навчатися та адаптуватися до складних і динамічних

середовищ. Мета Q-навчання полягає в тому, щоб дозволити агенту

штучного інтелекту навчитися та розробити стратегії та тактики для

досягнення конкретної мети або мети, отримуючи відгуки та винагороди на

основі його дій і рішень. Це метод поза політикою, який відокремлює діючу

політику від політики навчання. Q-таблиця підтримується різними діями та їх

Q-значення. Ці Q-значення розраховуються з використанням винагород і

рівня навчання. Після виявлення стану дію можна або виконати на основі Q-

таблиці, або виконати нову дію з кращим значенням Q, і Q-таблиця

оновиться.

Рис. 2.5. Схематичний алгоритм Q-навчання
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На рисунку 2.5 представлено спрощений алгоритм Q-навчання, який є

одним з методів навчання з підкріпленням. Розглянемо його покроково:

- Вхідні дані (Input): Агент отримує певну інформацію про стан

середовища (наприклад, зображення яблука). Це початковий стан, в якому

агент починає діяти.

- Відповідь (Response): На основі отриманих даних агент обирає дію

(наприклад, "Це груша", "Це банан", "Це яблуко"). На початку навчання

вибір дії може бути випадковим.

- Зворотній зв'язок (Feedback): Після виконання дії агент отримує

зворотній зв'язок від середовища у вигляді винагороди або покарання.

Наприклад, якщо агент відповів "Це яблуко", він отримує позитивну

винагороду. Якщо відповідь неправильна, винагорода буде негативною або

нульовою.

- Навчання (Learns): На основі отриманої винагороди агент оновлює

свою Q-таблицю. Q-таблиця - це структура даних, яка зберігає оцінки якості

різних дій в різних станах. Чим вища оцінка (Q-значення), тим кращою

вважається дія в даному стані.

- Посилена відповідь (Reinforced response):  Агент знову отримує вхідні

дані (можливо, ті самі або інші). Тепер, маючи оновлену Q-таблицю, агент

може приймати більш обґрунтовані рішення і вибирати дії з вищими Q-

значеннями.

Цикл повторюється:  Агент продовжує взаємодіяти з середовищем,

отримувати винагороди, оновлювати Q-таблицю і покращувати свою

стратегію вибору дій.

Q-навчання — це популярний безмодельний алгоритм навчання з

підкріпленням, який використовується в програмах машинного навчання та

штучного інтелекту. Він підпадає під категорію методів навчання часових

різниць, у яких агент збирає нову інформацію, спостерігаючи за

результатами, взаємодіючи з оточенням і отримуючи зворотній зв’язок у

формі винагороди.
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Q-навчання також має деякі недоліки - оскільки Q-значення

оновлюється лише один раз, для великих просторів дій оновлення може

тривати дуже довго, і можуть бути випадки, коли деякі дії навіть не

оновлюються.

2.2.2. Глибоке Q-навчання

Щоб підвищити можливості Q-навчання, його поєднують із звивистою

нейронною мережею. Відтворення досвіду, яке є ключовою концепцією Q-

навчання, забезпечує стабільність апроксимації значення нейронних мереж.

Агенти DQN використовують штучну нейронну мережу для вилучення

багатьох можливих дій із Q-таблиць і роблять це часто, подолавши вибраний

недолік Q-навчання.

Рис. 2.6. Схематична різниця між  Q-навчанням та глибоким Q-навчанням

Q-навчання добре працює, коли у нас є відносно просте середовище

для вирішення, але коли кількість станів і дій, які ми можемо виконувати,
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стає складнішою, ми використовуємо глибоке навчання як апроксиматор

функції.

2.3. Огляд існуючих реалізацій автоматизованого тестування

додатків та ігор Android

Найпоширенішою та широко використовуваною формою тестування

Android є випадкове тестування. Існувало багато програм для випадкового

тестування. Android Monkey [20] використовується для генерації випадкових

подій, таких як дотик, натискання, змахування та інші події системного

рівня. Це допомагає в стрес-тестуванні. Але основним обмеженням Android

Monkey є те, що він не знає системи і може використовувати лише стандартні

віджети. Для програм, які не мають стандартних віджетів, Monkey просто

генерує випадкові клацання, які можуть або не можуть допомогти у вході та

використанні програми.

Ще один інструмент для випадкового тестування під назвою

TimeMachine. TimeMachine — це інструмент, призначений для тестування

додатків Android, який включає в себе можливості тестування подорожей у

часі. Це модифікована версія інструменту тестування Monkey, яка дозволяє

автоматизовано досліджувати різні стани програми шляхом швидкого

виконання випадкових дій. Це зберігає значні контрольні точки під час

процесу тестування та дозволяє повторно переглядати стани, які зустрічалися

раніше, таким чином максимізуючи охоплення функцій програми.

TimeMachine спеціально генерує послідовність дій, які слідують за

найрозширенішим і ефективнішим станом програми.

Інші реальні методи тестування використовують методи пошуку для

створення тестових випадків. В [42] створили Sapienz, інструмент, який

використовує багатоцільові дослідницькі методи для тестування додатків

Android з метою максимального охоплення та виявлення помилок. Він

використовує випадковий фаззінг, який вимагає надання тестових випадків.
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Програми для Android не завжди мають тестові випадки, і це вимагає зусиль,

щоб створити ці тестові випадки в першу чергу. З будь-якими новими

змінами також можуть знадобитися нові тестові дані.

Рис. 2.7. Робочі процеси в Sapienz

Загальний робочий процес Sapienz зображено на рисунку 2.7. Sapienz

починає з інструментування тестованої програми, що може бути досягнуто в

режимах "білого ящика", "сірого ящика" або "чорного ящика" наступним

чином:

- Коли доступний вихідний код програми, Sapienz використовує

детальне інструментування на рівні операторів ("білий ящик").

- Навпаки, якщо виявляється, що доступний лише двійковий файл APK

(як це часто буває в реальних промислових сценаріях тестування Android),

Sapienz використовує індексування та перепакування для інструментування

програми на рівні методів ("сірий ящик").

- Однак, якщо розробники забороняють перепакування (як це часто

буває з комерційними програмами), Sapienz використовує неінвазивне

покриття "шкіри" на рівні активності, яке завжди можна виміряти ("чорний

ящик").
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В Android методи тестування запису та відтворення використовуються

для автоматизації тестування взаємодії інтерфейсу користувача програми

(UI). Техніка передбачає фіксацію дій користувача під час взаємодії з

програмою, а потім автоматичне відтворення цих дій, щоб переконатися, що

програма поводиться правильно. Цей підхід може заощадити багато часу та

зусиль порівняно з ручним тестуванням кожної взаємодії UI [41].

В Android доступні різні інструменти для полегшення тестування

запису та відтворення. Наприклад, платформа тестування Espresso [9]

пропонує API для створення автоматизованих тестів інтерфейсу користувача.

Використовуючи Espresso, ви можете вручну виконувати взаємодії з

інтерфейсом користувача в програмі, а потім створювати код, який

автоматично відтворюватиме ці взаємодії.

Рис. 2.8. Приклад виведення у вікні «Run» після локального запуску

тесту Espresso

MAuto [46] — це інструмент, розроблений для автоматизації

тестування мобільних ігор, який допомагає тестувальникам створювати

тести, сумісні з іграми для Android. Він використовує розпізнавання

зображень і структуру Appium для запису та відтворення дій користувача на

будь-якому пристрої Android. MAuto має на меті зменшити кількість ручної

праці, необхідної для тестування, і прискорити створення сценаріїв

автоматизації тестування. MAuto використовує як запис, так і відтворення, а

також методи тестування GUI на основі значків.
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MAuto mobile - це новий інструмент автоматичного тестування

мобільних ігор, орієнтований на користувачів без навичок програмування.

Дійсно, інструмент дозволяє генерувати Appium-тест без жодного рядка

коду. З технік категоризації мобільних ігор, MAuto використовує дві з

вищезазначених технік: розпізнавання на основі зображень та техніку типу

"Запис та відтворення". Підхід на основі зображень використовує функції

AKAZE (прискорені функції KAZE).

З точки зору введення-виведення, загальна архітектура MAuto включає

три елементи: користувач, браузер та мобільний пристрій, а потім генерує

тестовий скрипт, який користувач може запустити пізніше (рис. 2.9).

Рис. 2.9. MAuto: огляд системи з виділенням її компонентів: користувач,

мобільний пристрій і браузер

Після того, як користувач запустив MAuto, вся взаємодія між

користувачем та інструментом здійснюється лише за допомогою введення

браузера. MAuto піклується про мобільний пристрій, так що роль

користувача зводиться до запуску MAuto та взаємодії з додатком через веб-
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браузер. Коли користувач виконав завдання запису, MAuto згенерує тестовий

скрипт, який може відтворити записані події. Сам MAuto не може відтворити

тест, але тестовий скрипт може бути відтворений за допомогою Appium.

Методи тестування запису та повторного відтворення в Android мають

обмеження. Наприклад, ці методи можуть тестувати лише попередньо

записані сценарії. Це означає, що якщо до програми додається нова функція

або функція, тестовий сценарій потрібно змінити вручну, щоб включити

новий сценарій. Крім того, тестування запису та повторного відтворення

може бути не ідеальним для тестування складних або динамічних програм,

які мають змінні елементи інтерфейсу користувача або покладаються на

зовнішні джерела даних.

LIT [47] — це інструмент, який спрощує процес тестування ігор

шляхом автоматизації ігрового тесту. Він генерує колекцію абстрактних

тактик ігрових тестів, що залежать від контексту, вказуючи, які дії можна

виконувати за різних обставин шляхом узагальнення та конкретизації тактик.

Рис. 2.10. Фази в інструменті LIT

Як показано на рис. 2.10 у LIT є дві фази: узагальнення тактики та її

конкретизація. Зокрема, підхід LIT вимагає від користувачів вказати іконки

гри та продемонструвати, як грати в гру протягом короткого періоду часу.

Потім LIT виводить тактику тестування з демонстрації та застосовує цю

тактику для автоматичного тестування тієї ж гри. Завдяки функції виведення



40

тактики користувачам LIT не потрібно вивчати або використовувати якусь

мову специфікації для визначення моделі гри, а також їм не потрібно

надавати багато навчальних даних для машинного навчання. Завдяки функції

застосування тактики користувачі LIT можуть покладатися на неї, щоб

автономно вирішувати, як реагувати на випадково згенеровану сцену на

льоту, та генерувати відповідні дії на основі цього рішення.

2.4. Платформи тестування Android ігор на основі машинного

навчання

З розвитком машинного навчання деякі дослідники заглибились у

напрямок використання методів машинного навчання для тестування ігор

Android.

DroidGamer [40] — це новий метод тестування ігрових додатків для

Android, який поєднує моделі проходження GUI та моделі глибокого

навчання для визначення функціональних віджетів GUI. Він представляє

новий алгоритм для навігації структурою GUI та використовує моделі

глибокого навчання для розпізнавання віджетів для визначення

еквівалентності станів GUI. Цей підхід передбачає навчання швидшої моделі

R-CNN (згорткових нейронних мереж на основі регіону) за допомогою

анотованих скріншотів колекції ігрових програм для розпізнавання

працездатних віджетів. Під час виконання програми DroidGamer робить

знімок екрана гри після запуску події та передає його в навчену модель

глибокого навчання для виявлення працездатних віджетів. Модель виводить

набір обмежувальних прямокутників, що представляють передбачені позиції

кожного робочого віджета. DroidGamer використовує методи машинного

навчання спеціально для визначення функціональних графічних віджетів і не

надає інформації про конкретні операції, які потрібно виконати.

Wuji — це автоматизована система тестування для бойових онлайн-

ігор, яка використовує поєднання еволюційних алгоритмів, багатоцільової
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оптимізації та глибокого навчання з підкріпленням. Він навчає групу агентів

(тобто глибоких нейронних мереж), які можуть грати в гру автоматично, і ці

агенти постійно оновлюють свої політики, щоб досліджувати різні стани та

виконувати місії. Wuji використовує запропоновані оракули для тестування

на льоту, одночасно навчаючи політики агента.

Рис. 2.11. Основні процеси платформи тестування Wuji

Загальна ідея Wuji полягає в тому, щоб генерувати ефективні політики,

які досліджують більше станів гри, де потенційно ховаються помилки. У

поєднанні із запропонованим оракулом такі помилки, швидше за все, будуть

виявлені. Рис. 2.11 показує спрощений робочий процес Wuji. Враховуючи

гру, Wuji випадковим чином ініціалізує популяцію політик P (тобто задану

кількість DNN), після чого починається основна ітерація тестування на

основі еволюційного процесу. Примітно, що всі особини першого покоління

ініціалізуються випадковим чином (DNN з випадковими вагами).

ATGW [44] представляє інноваційний підхід до створення платформи

автоматизованого тестування для мобільної гри під назвою Woody, яка

використовує алгоритми машинного навчання. Система складається з трьох

основних компонентів: тестової платформи, алгоритму розпізнавання стану

гри та ігрових агентів. Платформа тестування створена за допомогою Airtest
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IDE, що дозволяє тестувати на кількох пристроях. Алгоритм розпізнавання

стану гри використовує алгоритм Adaptive Gaussian Thresholding для

ідентифікації ігрового поля, а функція Mean Square Error використовується

для прогнозування стану трьох блоків за кожен хід. Ігрові агенти навчаються

за допомогою навчання з підкріпленням, щоб імітувати ігрову поведінку

різних користувачів із трьома різними рівнями навичок. Результати

експерименту демонструють ефективність як -алгоритмів розпізнавання

стану гри, так і агентів гри. Цей підхід сприяє науковому співтовариству,

демонструючи застосування машинного навчання в індустрії мобільних ігор.

Розробники компанії King, розробника Candy Crush Saga, почали

використовувати методи Deep Reinforcement Learning для тестування свого

набору ігор Candy Crush. Вони використовують це особливо, коли потрібно

додати нові рівні. Для свого підходу вони використовують кодування

зображень для введення в глибоку нейронну мережу. У кодуванні зображень

вони представляють вхідні дані як сітку 9x9 із 102 двійковими каналами,

кожен з яких представляє ігровий елемент і описує його присутність чи ні в

кожній клітинці. Це дозволяє швидше та ефективніше навчатися на рівні

ігрового елемента. Після цього застосовується кодування дії, у якому

використовується однократно закодований індекс ребра між двома

клітинками [5]. Потім це використовується для навчання нейронної мережі.

У розглянутих роботах, де використовуються методи навчання з

глибоким підкріпленням, основним обмеженням є те, що ці алгоритми

розробляються з однією грою або набором ігор з дуже схожими діями. Це

змушує агента навчання з підкріпленням навчатися подібному стилю дій.

Може бути складно узагальнити ці методи для ширшого діапазону ігор, що

зробить адаптацію менш здійсненною. Ще одна проблема з цими підходами

полягає в тому, що кожен, хто хоче використовувати подібні методи, повинен

мати глибше розуміння концепцій ML, перш ніж мати можливість

адаптувати їх для свого випадку використання. У цьому документі ми

створюємо DRAG, щоб усунути ці обмеження та розробити фреймворк, який
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може вивчати техніку гри для більш широкого діапазону та категорії ігор, а

також зробити його можливим для використання розробниками, які можуть

мати обмежені знання фреймворків ML.

2.5. Методика використання машинного навчання з підкріпленням

для тестування гри

Сьогодні в магазині Google Play є понад 500 000 ігор для Android. Ці

ігри можуть належати до різних жанрів, таких як аркади, казуальні ігри,

гонки, рольові ігри, головоломки тощо. Станом на зараз Candy Crush є

другою грою для Android за кількістю гравців. Candy Crush — це гра із

закритим кодом, тому ми розглянули інші ігри подібного дизайну з

відкритим кодом. CasseBonbons [7] — це гра з відкритим вихідним кодом,

яка має подібну логіку гри «три в ряд», як і Candy Crush.

Рис. 2.12. Знімок екрану гри Cassebonbons
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У цьому розділі ми розглянемо Cassebonbons, щоб пояснити

пропонований інструмент. Це гра типу «три в ряд», у якій користувачеві

потрібно зіставити 3 або більше цукерок одного типу в рядку чи стовпчику,

щоб прогресувати в грі. Ця гра є гарним свідченням того, що такі

інструменти випадкового тестування, як Monkey, не працюють добре,

оскільки ці інструменти не відповідають жодним правилам гри. DRAG

аналізує дії, виконані користувачем під час демонстрації, і використовує ці

дії для гри.

Демо-запис: для гри розробник надає певні дані для використання

інструменту:

• Поле результатів: як показано на рис. 2.12, поле оцінок, виділене

синім кольором, має вводити користувач. Наш інструмент надає знімок

екрана із зображенням, і розробник може вибрати поле оцінки. Це дасть

координати поля оцінок, які можна ввести

• Піктограми, на які можна натискати. Це всі значки, на які користувач

може натискати. Вони виділені на рисунку 2.12 червоним. Розробник може

взяти їх зі знімка екрана гри або з папки активів, оскільки для багатьох ігор

розробникам потрібно вказати ці значки в цій папці.

• Піктограми меню: це всі піктограми, які мають певне значення в грі,

як-от перезапуск гри, нова гра, повернення до меню тощо.

Після надання цих статичних даних розробник може грати в гру

протягом певного періоду часу.

Аналіз дій: у cassebonbon цукерку тягнуть в одному з чотирьох

напрямків: ліворуч, праворуч, знизу або вгорі та міняють іншою цукеркою,

щоб створити 3 або більше цукерок. Аналіз демонстраційного запису відео та

трасування дії виконує DRAG. Під час цього початкові координати x1,  y1

використовуються для розпізнавання, чи виконується дія на одній із

піктограм, указаних розробником. Тоді для дії гортання кінцеві координати

x2,  y2 використовуються для розрахунку відстані та кута проведення таким

чином:
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Рис. 2.13. Дія swipe в Cassebonbons

Протягом усієї тривалості демонстрації дії аналізуються на відстань і

кут, щоб створити простір дій, який надається як вхідні дані агенту навчання

з підкріпленням. Інструмент аналізу дій створює дії та збагачує інформацію

за допомогою значків.

Навчання з підкріпленням: після виконання аналізу дій згенерований

раніше аналіз дій потім перекладається у форму, яку розуміє агент RL

(Reinforcement Learning) - список усіх потенційних дій, здійснених під час

гри. Кожна дія кодується значенням від 0 до 13, де кожне значення має

значення.

Мережа Deep-Q використовує дію, яка містить інформацію про те, яка

піктограма використовується чи ні.
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Рис. 2.14. Аналіз дій Cassebonbon

У випадку Cassebonbon використовується піктограма дії. Агент RL

вибирає відповідну піктограму зі списку всіх указаних піктограм. Це

розпізнається в ігровій сцені за допомогою OpenCV, який надає координати

центроїда x1, y1 розпізнаної піктограми. Виконується дія пальця, і координати

кінцевої точки обчислюються таким чином:

Висновки до розділу

У другому розділі було проведено детальний аналіз та опис методів і

моделей машинного навчання, застосованих до задач тестування Android-

ігор. Особливості тестування програмного забезпечення розкрили специфіку

тестування ігор у контексті мобільних додатків, акцентуючи увагу на

важливості забезпечення стабільності, продуктивності, зручності

використання та безперебійної роботи на різних пристроях. Тестування ігор

відрізняється від звичайного тестування додатків через унікальні виклики,

такі як складні сценарії геймплею, високі вимоги до графіки та

інтерактивності.
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Опис алгоритму навчання з підкріпленням висвітлив підходи до

створення агентів, які здатні навчатися через взаємодію із середовищем гри.

Алгоритми навчання з підкріпленням дозволяють ефективно моделювати

поведінку гравців, використовуючи системи винагород і покарань. Детально

описано два основних методи:

     - Q-навчання, що базується на використанні таблиць Q-значень для

прийняття рішень і поступового вдосконалення шляхом проб і помилок.

- Глибоке Q-навчання, яке застосовує нейронні мережі для наближення

Q-функції, що робить його придатним для складних середовищ з великими

просторами станів і дій.

Огляд існуючих реалізацій автоматизованого тестування додатків та

ігор Android продемонстрував сучасні інструменти й підходи, що

використовуються в галузі для автоматизації процесу тестування. Були

розглянуті як класичні методи, так і новітні рішення, що базуються на

машинному навчанні. Розуміння цих підходів дозволяє краще оцінювати

їхню ефективність та обирати оптимальні інструменти для конкретних

сценаріїв тестування.

Платформи тестування Android ігор на основі машинного навчання

показали, що сучасні платформи пропонують інтеграцію з алгоритмами

штучного інтелекту для автоматизації тестування, аналізу продуктивності та

імітації дій користувачів. Важливими аспектами вибору таких платформ є

підтримка різних типів тестування, можливості інтеграції з іншими

інструментами та гнучкість налаштувань.

    Методика використання машинного навчання з підкріпленням для

тестування гри описала послідовність дій, необхідних для реалізації

автоматизованого тестування на основі алгоритмів навчання з підкріпленням.

Ця методика включає підготовку середовища, налаштування агента,

визначення політики винагороди та проведення симуляцій для оптимізації

роботи гри. Такий підхід дозволяє покращити ефективність тестування,

виявляючи складні сценарії геймплею та потенційні помилки.
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РОЗДІЛ 3. РЕАЛІЗАЦІЯ ПІДХОДУ ТА ІНСТРУМЕНТІВ

ТЕСТУВАННЯ ІГОР  ІЗ ВИКОРИСТАННЯМ  КОНЦЕПЦІЙ

МАШИННОГО НАВЧАННЯ

3.1. Архітектура інструменту тестування з використанням машинного

навчання

Розглянемо пропонований інструмент, створений для автоматизації

тестування ігор для Android. Він складається з трьох окремих фаз. На

рисунку 3.1 представлено високорівневу архітектуру системи.

Рис. 3.1. Архітектура системи тестування на основі машинного

навчання

Нижче буде описано ці етапи більш детально, також наведемо опис

інтеграції JaCoCo з кодом гри, що є життєво важливим для інструменту,

оскільки воно надається як метрика винагороди для Reinforcement Learning.

Пропонована система тестування на основі машинного навчання

складається з трьох основних компонентів:
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• Unified Reinforcement Learning Environment (уніфіковане

навчальне середовище підкріплення) складається з узагальненого

середовища, яке взаємодіє з apk-файлом гри, виконує дії з ним, фіксує стани

та спостереження та надсилає винагороду агенту.

• Unified Reinforcement Learning Agent (уніфікований агент

навчання з підкріпленням) складається з реалізації глибокої нейронної

мережі Q-агента. Він складається з усіх шарів усередині нейронної мережі,

гіперпараметрів щодо швидкості навчання, значення затухання, розміру

партії тощо.

• Customised Action Space (індивідуальний простір дій) — єдиний

компонент, адаптований для кожної гри. Щоб увімкнути це, розробник надає

різні введення вручну, включаючи демонстраційний відеозапис, аналіз

виконаних дій і визначення простору дії для конкретної гри.

Наступні кілька розділів пояснюють деталі кожного компонента.

3.2. Опис компонент системи тестування ігор на основі машинного

навчання

3.2.1. Уніфіковане навчальне середовище підкріплення

Пропонована система тестування використовує структуру PyTorch, що

забезпечує реалізацію мережі DQN. Він використовує 3 двовимірні шари

згортки, які використовуються з ReLU. Потім він оптимізується за

допомогою оптимізатора RMS Prop. Щоб балансувати між розвідкою та

експлуатацією в ході навчання, ми використовуємо значення епсилона,

починаючи з 0,9 і закінчуючи 0,05. Коефіцієнт розпаду використовується

200. Ми використовуємо втрату Smooth L1 для обчислення втрат моделі під

час навчання.

Щоб обчислити ідеальний час для навчання, ми вибрали 6 ігор - по

одній із кожної категорії, визначеної в таблиці 3.3, і запустили агента

протягом 1 години. Ми спостерігали структуру покриття протягом усього
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часу та фіксували час, після якого покриття збігалося і не змінювалося.

Результати цього циклу наведено в таблиці 3.1 . Можна помітити, що кожна

гра стабілізувала його покриття менш ніж за 25 хвилин. Щоб отримати

додатковий час на випадок, якщо може знадобитися якась інша гра, ми

обрали 30 хвилин як час поїзда для нашого агента.

Таблиця 3.1.

Час, необхідний для стабілізації покриття для однієї гри на категорію

3.2.2. Уніфіковане навчальне середовище з підкріпленням

Уніфіковане навчальне середовище взаємодіє з агентом підкріплення.

Основне середовище, що використовується, базується на Gym. Будь-яке

середовище, засноване на тренажерному залі, потребує реалізації інтерфейсу

тренажерного залу. Це передбачає застосування наступних методів:

- Constructor: конструктор допомагає налаштувати будь-що, що може

бути передано класу та може знадобитися середовищу. Для нашої реалізації

ми використовуємо конструктор для визначення назви пакета для apk, шляху

до класів, шляху до apk, поля результатів тощо.

- Step: це метод, у якому міститься логіка виконання дій. Дія

передається методу step. Агент виконує задану дію, розраховує винагороду в

епізоді агента. Це визначено наступним чином: ми використовуємо

розраховане покриття, і якщо воно перевищує 90%, ми завершуємо епізод.

• Reset: метод Reset викликається, коли починається новий епізод для

скидання середовища. У DRAG ми використовуємо метод скидання, щоб
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видалити файл apk і встановити його знову. Це гарантує, що гра починається

на одному етапі в кінці кожного епізоду, щоб навчання було ефективним.

Для простору дії ми використовуємо стриманий простір дії для кожної

гри. Простір дій визначається як список дій, де кожна дія має вигляд:

Тут index є індексом цього кортежу в списку, а ідентифікатор дії

позначає конкретну дію, яка визначається DRAG. Наприклад, action_id 5

позначає дію дотику, тоді як action_id 9 позначає дотик до значка. Ці

ідентифікатори дій генеруються інструментом Action Inference і

сприймаються агентом RL.

Для дії змахування початкові координати визначаються за допомогою

шаблону OpenCV, що відповідає значкам, указаним для гри. Кінцеві

координати визначаються так:

Для будь-якої моделі Reinforcement Learning вона повинна бути

забезпечена винагородою після виконання кожної дії. Ми використовуємо

комбінацію двох речей як винагороду:

• Зміна рахунку: це різниця між результатами до і після виконання дії в

грі. Для гри, у якій немає рахунку, ми призначаємо значення 0 для зміни

рахунку.



52

• Зміна охоплення: це різниця між значеннями охоплення до і після

крокової дії в грі. Це покриття генерується за допомогою JaCoCo і буде

пояснено пізніше.

3.2.3. Настроюваний Action Space

Щоб зробити інструмент ефективним, агенту Reinforcement Learning

потрібен простір дій, який не є розрідженим і меншим. Щоб зробити простір

дій індивідуальним для кожної гри, розробникам потрібно надати певні дані

вручну. Після надання цих вхідних даних виконується аналіз дій для

створення простору дій.

Для DRAG від розробника вимагається три різні введення вручну. Ми

детально обговоримо кожен із них.

Щоб ефективно грати в ігри, люди використовують свої знання, щоб

інтерпретувати різні значки, присутні на ігровому екрані. Для стандартної

програми, як-от браузера, ці піктограми можуть бути загальними, як-от

налаштування, назад, вперед тощо. Але для ігор ці піктограми створюються

на замовлення та містять певну логіку гри.

Рис. 3.2. Піктограми з можливістю дії в Blockinger
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Тому дуже важливо ідентифікувати ці ігрові значки. Для нашого

випадку ми розділили значки гри на дві категорії:

• Іконки, на які можна впливати: це набір усіх значків, на які можна

діяти під час гри. На рисунку 3.2 показано всі значки, на які можна діяти під

час гри Blockinger [4].

• Піктограми меню: це набір усіх піктограм, які допомагають

пересуватися всередині гри, тобто переміщатися між різними екранами,

перезапускати гру, вибирати рівень тощо. Вони не настільки специфічні для

гри, як піктограми дій з точки зору їхньої функціональності, але зовнішній

вигляд цих значків також дуже залежить від гри, тому їх потрібно вводити.

На рисунку 3.3 показано різні піктограми меню, які допомагають вибрати

рівень складності в грі на пам’ять.

Рис. 3.3. Піктограми меню вибору складності

Більшість ігор мають оцінку, пов’язану з грою, яка вказує на прогрес

користувача та просування вперед у грі. Ця оцінка гри може бути хорошим

показником не лише прогресу, але й дослідження коду гри. Це безпосередньо
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випливає з ідеї, що коли людина досягає результатів у грі, нові рівні можуть

відкриватися. Це ідея використання оцінки як показника винагороди.

Існували дві основні проблеми, через які ми вдалися до впровадження

ручного введення для коробки рахунків. По-перше, рахунок може бути в

різних частинах екрана в різних іграх. По-друге, якщо ми надамо весь екран

для розпізнавання цифр, інші числа, присутні на екрані, можуть заважати

оцінці та спричиняти проблеми. Щоб отримати оцінку гри вручну, ми

створили скрипт Python, який відтворює знімок екрана гри. Розробник може

намалювати рамку навколо партитури, і сценарій виведе координати

обмежувальної рамки. Рисунок 3.4 показує зразок результату після вибору

обмежувальної рамки навколо рахунку в грі.

Рис. 3.4. Зразок результату після вибору

Агент навчання з підкріпленням повинен мати визначений простір дій ,

щоб виконувати дії під час гри. Спочатку ми вирішили створити загальний

простір для дій, який включав би дві дії для всіх ігор — торкання та

проведення. Якщо скріншот гри має ширину x пікселів і висоту y пікселів,

можна вибрати x*y пікселів як початкову точку. Цю початкову точку можна

або натиснути, або з неї можна розпочати дію пальцем. Знову ж таки, кінцева

точка матиме x*y - 1 варіант. Це робить простір дій надзвичайно великим і

розрідженим, оскільки лише дуже небагато дій справді отримають

винагороду (або навіть спричинять зміну стану).

Щоб подолати проблему великого та малого простору для дій, ми

вирішили записати демонстраційне відео і записати журнал дій. І журнал дій,
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і відео були записані за допомогою оболонки adb. Демонстраційний час було

обрано 8 хвилин. З таблиці 3.3 ми вибрали одну гру з кожної категорії та

вручну грали в гру протягом 10 хвилин, фіксуючи покриття кожної хвилини.

Аналіз показав, що охоплення зійшло до свого максимального значення при

8 хвилинах або менше для всіх 6 вибраних ігор. Тому ми налаштували

демонстраційний час на 8 хвилин. Таблиця 3.2 показує час, потрібний під час

ручної гри для кожної гри, щоб досягти конвергентного значення покриття.

Таблиця 3.2.

Час, необхідний для зближення покриття під час ручного відтворення

Зразок сліду можна побачити на рисунку 3.5.

”ABS_MT_TRACKING_ID” позначає початок дії. «ABS_MT_POSITION_X» і

«ABS_MT_POSITION_Y» показують координати x і y для дії. Значення в

першому стовпці (виділено червоним) вказує на позначку часу.

Рис. 3.5. Фрагмент файлу трасування

Після того, як у Фазі 1 було надано ручні вхідні дані, ми переходимо до

наступної фази, де ми використовуємо вручну зіграну демонстрацію гри та

журнал трасування, згенерований adb, щоб вивести простір дій для гри.
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     Як показано на рисунку 3.5, у трасуванні є стовпець, який позначає

часову позначку певної дії. Ми використовуємо цю часову позначку, щоб

перейти до певного моменту в демонстрації, де була виконана дія, і зробити

знімок екрана з відео. Таким чином, ми конвертуємо відео в знімки екрана на

основі часу та надаємо ці знімки екрана як вхідні дані для нашого наступного

кроку.

На наступному кроці ми використовуємо координати (x, y), на які було

здійснено дію. Ці координати також присутні в трасуванні. Ми переглядаємо

всі надані значки меню та відкидаємо цю дію, якщо знайдено збіг (x, y) зі

значком меню. Це робиться тому, що ці дії меню не є специфічними для гри,

і, як правило, їх просто потрібно натиснути. Подібне зіставлення значків

меню виконується в навчанні з підкріпленням для обробки цього випадку. Це

детально пояснено в наступному розділі.

Рис. 3.6. Дизайн інструменту визначення дій
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     Якщо координати (x, y) не вказують на значок меню, ми

використовуємо список дієвих значків, наданий розробником у Фазі 1.

Зіставлення шаблонів, надане OpenCV, може забезпечити наявність усіх

входжень зображення (яке називається малим зображенням) у більшому

зображенні. Після того, як цей список усіх входжень отримано для одного

значка, ми використовуємо координати (x, y), щоб побачити, чи знайдено збіг

зі значком. Процес повторюється для всіх значків, доки не буде знайдено

збіг. Якщо збіг з будь-яким дієвим значком не знайдено, ми розглядаємо це

як випадок гри, де використання значка не має відношення до виконуваної

дії.

Окрім інформації про значки, нам також потрібно інтерпретувати

журнал, щоб згенерувати фактичний тип дії: свайп, торкання або комбінація.

Дія торкання: Для дії торкання єдина необхідна інформація - це

координати торкання. Вони доступні з самого журналу. Рисунок 3.7 показує

фрагмент файлу аналізу дій, згенерованого інструментом Action Inference для

дії торкання. Тут показано координати startX та startY для дії, а також

тривалість торкання.

Рис. 3.7. Фрагмент файлу для дії дотику

Дія свайпу: Для дії свайпу нам потрібні початкові та кінцеві

координати. Рисунок 3.8 показує фрагмент файлу аналізу дій, згенерованого

інструментом Action Inference для дії свайпу. Тут показано координати startX,

startY, endX, endY для дії, а також тривалість свайпу. Ми можемо зібрати дві

ключові інформації для кожного свайпу: відстань свайпу та кут свайпу.
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Рис. 3.7. Фрагмент файлу для swipe дії

Після того, як це буде зроблено для кожної дії пальця та n дій, ми

обчислюємо середню відстань пальця як:

Для кута тета ми знаходимо максимальний і мінімальний кути в списку

дій згортання, а також середню різницю тета в відсортованому списку кутів.

Потім ми переходимо від мінімального кута до максимального кута

поетапно, якщо тета-різниця, щоб створити простір дій для кута проведення.
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Комбінована дія: у деяких іграх дія може бути комбінацією кількох

простих основних дій. У нашому інструменті ми розглядаємо складні дії, які

складаються з двох основних дій. При цьому, коли ми читаємо журнал, ми

дивимось на різницю в часі між діями. Ми робимо припущення, що якщо дві

дії виконуються з інтервалом менше 1 секунди і відрізняються одна від одної,

вони утворюють складну дію. Наш інструмент поєднає дві дії, щоб створити

простір дій із двох дій, що виконуються послідовно, щоб сформувати одну

дію.

Пропонований інструмент покладається на демонстрацію для

створення цього простору дій. Ручне введення також може мати помилкові

дії, які можуть додати шум. Наприклад, у грі, у яку в основному грають,

проводячи пальцем, на трасі може бути натискання, яке могло бути виконано

помилково. Щоб подолати цей шум, ми аналізуємо всі дії. Якщо дії не є

складною дією, і один вид дії домінує в просторі дії, ми відкидаємо іншу дію

як помилкову і шумну.

Інша спеціальна обробка випадку, яка виконується інструментом,

полягає в тому, щоб розглядати свайп у 4 напрямках як окремий випадок, ніж

звичайне свайп. Якщо 70% дій мають тету, як зазначено нижче (різниця в 5

градусів у кожному напрямку вважається помилкою вручну), ми вважаємо це

одним з проведення вправо, вліво, вгору або вниз.

3.2.4. Інтеграція з бібліотекою JaCoCo

JaCoCo — це бібліотека, яка використовується для фіксації покриття з

точки зору покриття лінії, покриття гілки, покриття класу тощо. Ми

використовуємо JaCoCo для інтеграції з вихідним кодом гри, а потім

використовуємо його під час гри, щоб фіксувати покриття лінії. Інтеграція

JaCoCo вимагає додавання деяких класів до вихідного коду та внесення змін

до файлу AndroidManifest.xml. Це дає змогу створювати подію покриття з

виклику сценарію, який, у свою чергу, генерує файл coverage.ec. Потім цей
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файл можна використовувати для відкриття в Android Studio для обчислення

покриття.

3.3. Вибір набору даних та метрик для оцінки інструменту

тестування

У цьому розділі ми спочатку визначаємо набір даних, який

використовується для експерименту. Потім ми визначаємо показники, які

використовуємо для оцінки наших інструментів. Щоб оцінити різні аспекти

нашого інструменту, ми вибрали 19 різних ігор з відкритим кодом. Причина

вибору ігор із відкритим вихідним кодом полягає в тому, що нам потрібне

покриття лінії для нашого інструменту як для надання винагороди, так і для

оцінки досягнутого покриття лінії. Цього можна досягти лише шляхом

інтеграції JaCoCo, яка потребує доступу до вихідного коду.

Таблиця 3.3.

Список усіх вибраних ігор разом із відповідними категоріями на основі дій
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Таблиця 3.3 надає список усіх вибраних ігор, а також містить

посилання на відповідні репозиторії. У таблиці також вказано категорії

кожної гри. ці категорії були призначені нами та засновані на значках і

жестах, які використовуються в іграх. Наприклад, Apple Flinger передбачає

переміщення флінгера до об’єктів, що, у свою чергу, перетворює категорію

на піктограму.

Для оцінки DRAG ми використовуємо такі метрики:

- Покриття лінії:

- Очки: Очки, отримані під час гри. Для деяких ігор це значення може

бути недоступним.

3.3.1. Ефективність системи тестування ігор порівняно з іншими

інструментами

Щоб оцінити ефективність, ми проводимо експерименти, щоб

порівняти пропонований інструмент з двома іншими інструментами –

Monkey і TimeMachine. Monkey просто генерує випадкові клацання, які

можуть або не можуть допомогти у вході та використанні програми.

TimeMachine ґрунтується на генеруванні різних станів програми шляхом

виконання дій з елементами інтерфейсу користувача та обчислення покриття.

Потім він використовує стани, які збільшують охоплення, для створення

додаткових станів і подальшого вивчення програми.

Для цього експерименту ми запускаємо всі три інструменти протягом

30 хвилин. Наша система досягає збіжного покриття лінії менш ніж за 25

хвилин під час експерименту з 1 грою для кожної категорії (таблиця 3.1).

Щоб виконати чесне порівняння з інструментами, ми запускаємо всі

інструменти протягом 30 хвилин і фіксуємо їх ефективність з точки зору

оцінки та покриття лінії.
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Таблиця 3.4 показує порівняльні результати пропонованої системи

DRAG з Monkey і TimeMachine. Будь-яке значення оцінки 0* вказує на те, що

інструмент ніколи не входив у гру або виходив з гри, не граючи, і, таким

чином, оцінка недоступна. Для стовпців, які містять - для оцінки, вказується,

що ігри не надають оцінки. Для MemoGame TimeMachine взагалі не

запускався, і жодних помилок не було. Ми намагалися запустити це кілька

разів, але це не спрацювало.

Таблиця 3.4.

Порівняльні результати пропонованої системи з Monkey і TimeMachine

Висновок 1. Отже, порівнюючи DRAG з Monkey, DRAG досягає

кращого покриття лінії у 16 із загальних 19 ігор і досяг кращого результату у

всіх 19 іграх. При порівнянні для TimeMachine, DRAG досягає кращих

результатів як у покритті лінії, так і в грі.

Для трьох (Classic 2048, Minesweeper і Pong) із 19 ігор Monkey має

трохи краще покриття ліній, ніж DRAG. Навіть у цих іграх DRAG досягає

кращого результату (де доступно). Але для інших 16 DRAG перемагає
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Monkey як за покриттям лінії, так і за результатами. У всіх 19 іграх DRAG

справляється краще, ніж TimeMachine, з точки зору обох показників.

Під час дослідження трьох ігор, у яких Monkey показали кращі

результати, ніж DRAG, і перегляду категорій, визначених у таблиці 3.3, дві

ігри (Classic 2048 і Minesweeper) належать до категорій, де ідентифікація

значків не потрібна. Будь-яка випадкова дія, серед якої проведення пальцем

або торкання, може допомогти в грі. Classic 2048 і Pong не мають піктограм

меню, а запуск програми запускає гру без вибору рівнів.

3.3.2. Ефективність системи порівняно з іншими інструментами, коли

також тестуються стандартні віджети GUI

І Monkey, і TimeMachine засновані на виконанні випадкових дій під час

тестування програми Android. Як видно з висновку 1 (розділ 3.3.1), Monkey

показав кращі результати в досягненні більшого покриття лінії протягом

трьох ігор. Щоб зрозуміти, чому це потенційно може статися, ми провели

варіант експерименту, де ми ввели додаткові 10 хвилин.

Рис. 3.8. Порівняння DRAG, TimeMachine і Monkey
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Протягом цих 10 хвилин DRAG виконуватиме випадкові дії, як-от

Мавпа та TimeMachine. Щоб провести справедливе порівняння, ми запустили

Monkey і TimeMachine загалом по 40 хвилин кожен.

Рис. 3.9. Порівняння DRAG, TimeMachine і Monkey, коли також тестуються

стандартні віджети GUI

Таблиця 3.5 показує результати запуску кожного з трьох інструментів,

включаючи DRAG, протягом 40 хвилин гри. З цих результатів ми можемо

зробити кілька спостережень:

- Для трьох ігор (Classic 2048, Minesweeper та Pong), де Monkey показав

кращі результати, ніж DRAG, додавання випадкових дій до часу гри

інструменту збільшило покриття. У випадку Pong та Minesweeper збільшення

перевищує покриття за 30-хвилинний час гри. Крім того, для Pong ми

бачимо, що DRAG досягає кращого покриття, ніж Monkey після 40 хвилин,

хоча Monkey мав краще покриття на 30-хвилинній позначці.

- Через випадковий характер дій, що виконуються Monkey та

TimeMachine, зміна покриття коливається від 0-19% у Monkey та 0-34% у
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TimeMachine. Навпаки, варіація покриття для DRAG становить лише 0-8%,

здебільшого 0 або 1%. З цього результату ми можемо зробити висновок, що

DRAG здатний досягти більшої частини покриття, виконуючи дії, специфічні

для гри, і лише деяка його частина може бути додана за рахунок додаткової

гри з випадковими діями.

Таблиця 3.5.

Порівняння DRAG із Monkey і TimeMachine для 40-хвилинного часу, коли

10-хвилинні випадкові дії додаються до DRAG

- Для TimeMachine 8 з 19 ігор не змогли працювати протягом усіх 40

хвилин, і ми не змогли зафіксувати результати для 40-хвилинного часу гри.

Вони позначені як "NA" в таблиці 3.7.

Висновок 2. Додавши додаткові 10 хвилин ігрового часу з

випадковими діями, DRAG здатний досягти такого ж покриття, як і Monkey у

2 з 3 ігор. Загалом, збільшення покриття для DRAG коливається від 0-8%,

тоді як для Monkey збільшення за рахунок додаткових 10 хвилин коливалося

від 0-19%, а для TimeMachine - від 0-34%. Навіть з цим збільшенням ці

інструменти не змогли перевищити покриття DRAG у 18 з 19 ігор. Це
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підкреслює той факт, що DRAG може досягти більшого покриття за

обмежений період з меншим збільшенням у додатковому вікні випадкових

дій.

Таблиця 3.7.

Порівняння двох варіантів DRAG – одного з розпізнаванням лише

піктограми меню та іншого без розпізнавання піктограм

3.3.3. Ефективність системи, коли не виконується розпізнавання

значків

Щоб зрозуміти вплив розпізнавання значків у DRAG, ми створили два

різних варіанти DRAG:

1) Коли розпізнаються лише значки меню;

 2) Коли не розпізнаються жодні значки.

Ці два варіанти важливі для вивчення, оскільки з експериментів,

проведених вище, ми могли бачити важливість розпізнавання значків,

оскільки для багатьох ігор Monkey та TimeMachine не могли навіть увійти в

гру. Для деяких ігор, де ці інструменти могли увійти в гру, вони не змогли

грати в гру, оскільки ігри вимагали розпізнавання ігрових значків.

Таблиця 3.7 показує порівняння двох варіантів DRAG. Для таких ігор,

як Snake, Vector Pinball, Pong, продуктивність двох варіантів є порівнянною.

Це пояснюється тим, що для цих ігор немає меню, і їх запуск одразу
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переносить нас у гру. Ось чому обидва варіанти працюють однаково. З

іншого боку, для таких ігор, як Simple Brick Game, Casebonbons, існує

величезний розрив у покритті рядків. У цих іграх варіант з розпізнаванням

значків меню принаймні здатний увійти в гру, але варіант без розпізнавання

значків може або не може увійти в гру.

Для таких ігор, як Memory Game, Cassebonbon, Pong, навіть варіант

лише з меню не працює погано. Це пояснюється тим, що наданий простір дій

все ще виводиться з ручної демонстрації. Це означає, що навіть якщо агент

навчання з підкріпленням не має інформації про те, на якому значку

виконувати певну дію, він все одно може випадковим чином діяти на значок

з правильною дією. Це все одно означатиме кращий прогрес у грі, ніж

виконання випадкової дії. Отже, покриття рядків не падає різко.

Рис. 3.10. Порівняння різних варіацій системи тестування

Висновок 3. Розпізнавання значків є обов'язковою частиною DRAG і

має життєво важливе значення для його продуктивності. Ми не можемо

досягти однакових результатів, коли не розпізнаємо значки в грі та
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виконуємо лише дії, специфічні для гри. Виконання дій на певних значках

надає необхідні знання про предметну область для агента навчання з

підкріпленням, щоб навчатися та прогресувати в грі.

Висновки до розділу

У третьому розділі було розглянуто реалізацію підходів і створення

інструментів для автоматизованого тестування ігор із використанням

концепцій машинного навчання. Архітектура інструменту тестування з

використанням машинного навчання була ретельно розроблена для

забезпечення ефективного виконання автоматизованих тестів у складних

ігрових середовищах. Архітектура включає компоненти для адаптивного

навчання агентів, управління ігровим середовищем і інтеграції з іншими

інструментами тестування.

Опис компонентів системи тестування виявив ключові складові, які

забезпечують функціональність інструменту:

- Уніфіковане навчальне середовище підкріплення дозволяє

створювати й налаштовувати різноманітні сценарії геймплею для

ефективного навчання агентів.

- Настроюваний Action Space забезпечує можливість адаптації моделей

до специфічних дій гри, що значно покращує точність і продуктивність

тестування.

- Інтеграція з бібліотекою JaCoCo дозволяє проводити детальний аналіз

покриття коду, оцінюючи ефективність тестів та якість програмного

забезпечення.

Вибір набору даних та метрик для оцінки інструменту тестування був

проведений з метою об'єктивного аналізу продуктивності розробленого

підходу. Важливою частиною оцінювання є використання стандартних

метрик, які дозволяють порівнювати ефективність з іншими інструментами.
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Ефективність системи тестування ігор було проаналізовано за кількома

аспектами:

- Порівняння із наявними інструментами продемонструвало переваги

підходу з машинним навчанням у виявленні складних помилок і

автоматичному налаштуванні сценаріїв тестування.

- Оцінка ефективності тестування з використанням стандартних

віджетів GUI показала, що система справляється із завданнями краще або на

тому ж рівні, що й інші сучасні інструменти.

-  Результати тестування у випадках, коли не виконується

розпізнавання значків, підтвердили, що адаптивність системи дозволяє

ефективно працювати навіть за складних умов, демонструючи стабільну

продуктивність.

Отже, розділ підтверджує, що запропонована система тестування ігор

на основі концепцій машинного навчання має значний потенціал для

автоматизації та підвищення ефективності тестування мобільних ігор на

Android. Використання навчання з підкріпленням дозволяє створювати

інтелектуальні агенти, здатні адаптуватися до різних сценаріїв геймплею.

Інтеграція з такими інструментами, як JaCoCo, забезпечує глибокий аналіз

покриття коду, сприяючи вдосконаленню процесів забезпечення якості.

Водночас, вибір метрик та оцінка ефективності підтвердили, що система є

конкурентоспроможною у порівнянні з традиційними підходами до

тестування.
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ВИСНОВКИ

У магістерській роботі проведено дослідження моделей і методів

тестування ігор із застосуванням концепцій машинного навчання. Особливу

увагу приділено потенціалу машинного навчання, зокрема навчання з

підкріпленням, у підвищенні рівня автоматизації та якості тестування

Android-ігор. Впровадження таких підходів дозволяє створювати

інтелектуальні системи, здатні адаптуватися до динаміки гри, автоматично

виявляти баги та оптимізувати ігровий процес. Однак для ефективного

використання цих методів важливо правильно налаштувати алгоритми,

обрати відповідні платформи та забезпечити якісні дані для навчання.

У дослідженні представлено концепцію розробки інструменту для

тестування Android-ігор. Основною особливістю запропонованого

інструменту є його здатність до узагальнення, що дозволяє ефективно

поширювати тестування на різні Android-ігри, виходячи за межі

досліджуваного набору даних. Розробники можуть забезпечити мінімальний

внесок у вигляді демонстраційного відео та самої гри. Інструмент

автоматично формує простір дій, який включає жести, такі як проведення

пальцем, дотик, їх комбінації, а також інформацію про те, чи кожна дія

виконана на певному значку в грі. Після створення простору дій агент

навчається грати в гру, використовуючи винагороди у вигляді оцінки та

покриття коду. Скріншоти гри використовуються як стан, а після виконання

дії надається фінальне спостереження у вигляді нового скріншоту. На

початку агент здійснює випадкові дії, але з кожним кроком він починає

використовувати жадібну політику, вибираючи дії зі своєї пам’яті для

максимізації винагороди.

Для оцінки ефективності інструменту проведено серію експериментів,

порівнявши його результати з існуючими інструментами Monkey та

TimeMachine. Перший експеримент включав запуск трьох інструментів із

вимірюванням покриття ліній коду та досягнутих оцінок. Запропонований
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інструмент показав вищу ефективність порівняно з TimeMachine у всіх

тестованих іграх, забезпечивши краще покриття та оцінки. У 16 із 19 ігор

інструмент перевершив Monkey.

У другому експерименті було досліджено вплив випадкових дій на

продуктивність, додавши можливість випадкових жестів у спеціальному

вікні. Результати продемонстрували, що інструмент зрівнявся з Monkey за

охопленням ліній та оцінками у двох з трьох ігор, де раніше поступався.

Додатково проведено дослідження з варіаціями, де інструмент

розпізнавав лише піктограми меню або не розпізнавав жодних значків.

Експеримент виявив, що обидва варіанти поступалися оригінальній версії,

підтверджуючи важливість розпізнавання піктограм для підвищення

ефективності.

Узагальнюючи, результати дослідження свідчать про те, що навчання з

підкріпленням, зокрема методи глибокого підкріплення, можуть бути

ефективними для автоматизації тестування ігор. Запропонований інструмент

Deep Reinforcement Learning Based Android Gamer здатний використовувати

знання домену з піктограм, демо-відео та ігрових результатів, адаптуючи

стратегії для оптимізації ігрового процесу. Інструмент використовує єдиного

агента з підкріпленням і єдине навчальне середовище, налаштовуючи простір

дій для кожної гри. Експериментальні результати підтвердили, що

застосування глибокого навчання з підкріпленням може забезпечити кращі

результати порівняно з інструментами, які не використовують знання

предметної області.
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