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* نویسندۀ مسئول

چكيده: 

آزم��ون نرم‌اف��زار از فعالیت‌های مه��م چرخه حیات 
نرم‌افزار اس��ت که برای بهب��ود کیفیت نرم‌اف��زار مورد 
اس��تفاده قرار می‌گیرد. برای کاه��ش هزینه‌های آزمون، 
محققان سعی کرده‌اند که آن‌را خودکار نمایند. اما آزمون 
ب��ه اوراکل نیاز دارد و خودکارس��ازی تولید اوراکل نیز 
لازم می‌ش��ود. اوراکل روالی ب��رای تولید خروجی مورد 
انتظار و تعیین اجرای موفق نرم‌افزار حین آزمون اس��ت. 
ب��رای تولید خودکار اوراکل آزم��ون باید رفتار نرم‌افزار 
مدل‌س��ازی ش��ود و دامنه ورودی به خروجی نگاش��ت 
یابد. این کار معمولًا ازطریق س��اخت مدل یادگیری روی 
نمونه‌های آزمایش��ی صورت می‌گی��رد. اما گاهی داده‌ها 
جزئی��ات کافی ندارد تا مدل، رفتار دقی��ق را یاد بگیرد و 
دقت تولید اوراکل کاهش مییابد. برای حل این مشکل، در 
این مقاله، روش��ی بهبودیافته برای تولید خودکار اوراکل 

آزم��ون ارائه می‌ش��ود. این روش اطلاعاتی از پوش��ش 
کد نرم‌افزار تحت آزمون اس��تخراج می‌کند. س��پس آن‌را 
به م��دل یادگیر تزریق می‌نماید ت��ا جزئیات بیش‌تری در 
اختیار مدل قرار گیرد و دقت پیش‌بینی افزایش یابد. روش 
پیش‌نهادی بااستفاده از برنامه‌های تی‌کَس و اسِکجِول  از 
مجموعه محک زیمنس مورد ارزیابی قرار گرفته اس��ت. 
 در آزمایش‌ها روش پیش��نهادی روی برنامه تی‌کَس دقت

97/95 و روی برنامه اسِ��کجِول دقت 60/27 نش��ان داد. 
روش پیش‌نه��ادی به مش��خصات کام��ل نرم‌افزار تحت 
آزمون نیاز ندارد. پس کافی است اطلاعات مربوط به نوع 
و تعداد متغیرهای ورودی برنامه تحت آزمون مهیا باشد. 
ب��ه این ترتیب می��زان دخالت انس��انی در تولید خودکار 

اوراکل آزمون کاهش می‌یابد. 
واژه‌ه�ای کلیدی: آزمون نرم‌اف��زار، آزمون خودکار، 

اوراکل آزمون، پوشش کد، آزمایه.
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1- مقدمه

آزم��ون نرم‌اف��زار از فعالیت‌های مه��م چرخه حیات 
نرم‌افزار است که برای بهبود کیفیت نرم‌افزار مورد استفاده 
قرار می‌گیرد ]1، 14[. آزمون فرایند پرهزینه‌ایست و منابع 
محاسباتی زیادی می‌طلبد. به‌علاوه آزمون زمان‌گیر است 
و این موض��وع تحویل نرم‌افزار را به‌تأخی��ر می‌اندازد یا 
تأثی��ر منفی بر کیفیت آن می‌گذارد. برای کاهش هزینه‌های 
آزمون، محققان سعی کرده‌اند که آن‌را خودکار نمایند ]2[. 
برای خودکارسازی کامل آزمون، همه مراحل و اجزای آن 
باید خودکار ش��وند ]3[. چون آزمون به اوراکل نیاز دارد، 
خودکارس��ازی تولید اوراکل برای خودکارس��ازی کامل 

آزمون لازم می‌شود. 
اوراکل روالی اس��ت برای تولی��د خروجی موردانتظار 
و تعیی��ن این‌که اجرای نرم‌افزار حی��ن آزمون موفق بوده 
اس��ت یا خیر. س��اخت اوراکل س��ه چالش اساسی دارد. 
چالش اول تولید خودکار دامنه خروجی است. ارائه دستی 
خروجی‌های موردانتظار می‌تواند دش��وار و گران باش��د. 
به‌طور کلی، خروجی‌های موردانتظار براساس مشخصات 
نرم‌اف��زار، دانش خب��ره دامنه و اطلاعات برنامه‌س��از از 
رفتاری که نرم‌افزار باید داش��ته باش��د، به‌صورت دستی 
تولی��د می‌گردد ]2[. ی��ک اوراکل خ��ودکار آزمون نیاز به 
خودکارس��ازی تولید دامن��ه خروج��ی دارد. چالش دوم 
نگاشت دامنه ورودی به دامنه خروجی به‌صورت خودکار 
اس��ت. یک اوراکل آزمون باید نتایج موردانتظار برای هر 
ترکیب ذکرشده در مش��خصات نرم‌افزار از ورودی‌ها را 
ارائه نماید. علاوه‌براین، ارائه اوراکل خودکار بدون نگاشت 
خودکار امکان‌پذیر نمی‌باش��د ]7[. چالش سوم مقایسه‌گر 
خودکار اس��ت. گاهی اوقات انجام مقایسه مستقیم نقطه به 
نقطه کافی نیست و لازم اس��ت مقایسه‌گر تعدادی آستانه 
برای مقایسه نتایج واقعی و موردانتظار در نظر بگیرد ]7[. 
درواقع، ممکن است خروجی‌های واقعی و موردانتظار کمی 
با یکدیگر متفاوت باش��ند اما بتوان آن‌ها را یکسان درنظر 
گرفت چراکه نرم‌افزار تحت آزمون به بالاترین سطح دقت 

نیاز ن��دارد. هم‌چنین، مقداری حد تحمل در طول مقایس��ه 
ممکن است قابل قبول باشد.

برای تولید خودکار اوراکل آزمون باید رفتار نرم‌افزار 
مدل‌س��ازی ش��ود و دامنه ورودی به خروجی نگاش��ت 
یابد. این‌کار معمولًا ازطریق س��اخت م��دل یادگیری روی 
نمونه‌های آزمایش��ی صورت می‌گیرد. ام��ا گاهی داده‌ها 
جزئیات کافی ندارد تا مدل، رفتار دقیق را یاد بگیرد و دقت 
تولید اوراکل کاهش می‌یابد. برای حل این مش��کل، در این 
مقاله، روشی بهبودیافته برای تولید خودکار اوراکل آزمون 
ارائه می‌ش��ود. این روش اطلاعاتی از پوشش کد نرم‌افزار 
تحت آزمون اس��تخراج می‌کند. سپس آن‌را به مدل یادگیر 
تزریق می‌نماید تا جزئیات بیش‌ت��ری در اختیار مدل قرار 
گیرد و دقت پیش‌بینی افزایش یابد. بنابراین هدف این مقاله 

اختصاصاً بهبود چالش دوم است. 
روش پیش‌نه��ادی بااس��تفاده از برنامه‌های تی‌کَس و 
اسِ��کِجول از مجموعه محک زیمنس م��ورد ارزیابی قرار 
گرفته اس��ت. در آزمایش‌ها روش پیش‌نهادی روی برنامه 
تی‌کَس دقت 97/95 و روی برنامه اسِ��کجِول دقت 60/27 
نش��ان داد. روش پیش‌نهادی به مشخصات کامل نرم‌افزار 
تحت آزمون نیاز ندارد. پس کافی است اطلاعات مربوط به 
نوع و تعداد متغیره��ای ورودی برنامه تحت آزمون مهیا 
باشد. به این ترتیب میزان دخالت انسانی در تولید خودکار 

اوراکل آزمون کاهش می‌یابد.
به‌طور خلاصه، نوآوری‌های این مقاله عبارتند از:

روش��ی بهبودیافته برای تولید خ��ودکار اوراکل آزمون  •
مبتنی بر شبکه عصبی مصنوعی و اطلاعات پوشش

ارزیابی روش پیش‌نهادی روی دو برنامه محک زیمنس  •
به‌نام تی‌کَس و اسِکجِول و بحثی در نتایج به‌دست آمده و 

محدودیت‌ها
ساختار ادامه مقاله به این شرح است: بخش دوم به بیان 
روش پیش‌نهادی همراه با مفاهیم لازم می‌پردازد. بخش سوم 
جزئیات ارزیابی را ارائه می‌کند. بخش چهارم کارهای مرتبط 

را مرور می‌کند و نتیجه‌گیری در بخش پنجم بیان می‌شود. 
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2- روش پیش‌نهادی

س��ه چالش برای ارائ��ه اوراکل آزمون خودکار وجود 
دارد ]1[: تولی��د دامنه خروجی، نگاش��ت دامنه ورودی به 
دامنه خروجی و مقایس��ه‌گر. م��دل اوراکل پیش‌نهادی در 
این تحقیق س��ه بخ��ش دارد. در هر بخش اب��زاری برای 
خودکارسازی یکی از چالش‌ها ارائه شده است. بخش اول 
تولید خودکار مجموعه داده آموزشی حاوی اطلاعات مفید 
از کد منبع می‌باشد. در این بخش علاوه بر تولید آزمایه‌ها 
که ش��امل ورودی‌های برنامه و خروجی‌های متناظرشان 
هس��تند، داده‌های کمکی از کد منبع اس��تخراج می‌شود و 
مجموعه داده کامل، با معنا و گس��ترده‌ای برای حل چالش 

تولید دامنه خروجی ایجاد می‌گردد. 
ب��ا وج��ود روش‌های مختل��ف برای بررس��ی چالش 
نگاش��ت دامنه، به دلیل پیاده‌سازی آسان و به‌صرفه بودن 
در صورت وجود داده‌های مورد نیاز، کاربرد ش��بکه‌های 
عصبی مصنوعی بیش‌تر در این زمینه مورد توجه اس��ت 
]2، 3-5، 6، 8، 9[. اما اوراکل‌های مبتنی‌بر شبکه‌های عصبی 
مصنوعی که قبلًا ارائه ش��ده‌اند در آزم��ون نرم‌افزارهای 
پیچیده با دامنه ورودی و خروجی وس��یع به اندازه کافی 
اثربخش نیستند، به طوری‌که آن‌ها دامنه ورودی و خروجی 
و محدوده مقادیرشان را بسیار کوچک فرض کرده و تعداد 
ترکیبات مجاز ورودی‌ها را کاهش داده‌اند. بهعبارت دیگر 
مقادیر ورودی و خروجی در محدوده بس��یار کوچک و از 
پیش شناخته شده‌ای تغییر می‌کند. هم‌چنین خبره دامنه‌ای 
وجود دارد ک��ه از نحوه تغییرات ورودی‌ه��ا و اثرگذاری 
آن‌ه��ا بر خروجی‌های مختلف برنامه دانش کافی دارد. اما 
در عم��ل، در نرم‌افزارهای واقع��ی دامنه مقادیر ورودی و 
خروجی‌های حاصل از آن‌ها نمی‌تواند محدود باشد و تعداد 
ترکیبات مجاز مقادیر ورودی‌ها بسیار گسترده خواهد بود 
و این مس��ئله باید در تولی��د اوراکل آزمون خودکار جهت 

استفاده در آزمون خودکار مورد توجه ویژه قرار بگیرد.
در ش��رایطی که نرم‌افزار تحت آزمون پیچیده و بزرگ 
باش��د و محدوده تغییرات ورودی‌ها و خروجی‌ها وس��یع 

باش��د، ش��بکه‌های عصبی مصنوعی نمی‌توانند به راحتی 
رفتار نرم‌افزار تحت آزمون را مدل کنند ]7[ و خروجی‌های 
مطلوبی را پیش‌بینی نمایند و این هم در مورد اوراکل‌های 
تک ش��بکه‌ای قبلی ]3-5[ و هم در م��ورد اوراکل‌های چند 
ش��بکه‌ای ]9[ ارائه ش��ده در کارهای قبل��ی صدق می‌کند. 
بنابرای��ن در این تحقی��ق با تأمین داده‌ه��ای بیش‌تر برای 
اوراکل‌ه��ای مبتنی‌بر ش��بکه‌های عصب��ی مصنوعی، به 
جای اس��تفاده از چندین شبکه عصبی مصنوعی، می‌توان 
به‌صورت کامل‌تر و دقیق‌تر به کنترل چالش نگاشت دامنه 
ورودی ب��ه خروجی و برطرف کردن محدودیت‌های انواع 
قبلی پرداخت. در آخر، یک  مقایس��ه‌گر خودکار که توسط 
آن دقت اوراکل مشخص می‌شود برای پرداختن به چالش 

مقایسه استفاده می‌گردد.

2-1- پیش‌فرض‌ها و محدودیت‌ها

یکی از پیش‌فرض‌های اساس��ی این تحقیق به‌کارگیری 
روش‌ه��ای یادگیری ماش��ینی در تولید اوراکل اس��ت. از 
آن‌جایی‌که شبکه‌های عصبی ]9[ مصنوعی در تولید اوراکل 
موفق بوده‌اند، هدف ارائه مدلی از نرم‌افزار تحت آزمون با 
استفاده از شبکه عصبی مصنوعی است که رفتار نرم‌افزار 
تح��ت آزمون را شبیه‌س��ازی کند و قادر ب��ه تولید دامنه 
خروجی موردانتظار باش��د. س��پس چنین مدلی به‌عنوان 
اوراکل آزم��ون عمل می‌کند و در خودکارس��ازی فرآیند 
آزمون نرم‌افزار به کار رود. از طرفی با در نظر گرفتن این 

پیش‌فرض‌ها، محدودیت‌هایی مطرح می‌شوند:
)1( چنی��ن چهارچوب��ی تنه��ا در آزم��ون برنامه‌های 
داده‌محور قابل اس��تفاده اس��ت و نمی‌ت��وان از آن برای 
آزمون حالتی که جریانی از رخ‌دادها باید مش��اهده شود، 
اس��تفاده کرد. برای مثال اگر نتایج واقعی، داده‌های عددی 
نباش��ند و یا نتوان آن‌ها را به داده‌های عددی تبدیل کرد و 
نرمال‌س��ازی نمود وارسی نتایج واقعی به‌روش ذکر شده 

امکان‌پذیر نخواهد بود.
)2( کیفیت راه‌کار پیش‌نهادی مستقیماً با کیفیت ورودی‌ها 
و ش��رایطی که براساس آن نتایج تولید می‌شود در ارتباط 
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اس��ت. برای رسیدن به بهترین دقت نباید هیچ ناسازگاری 
و ابهامی در منطق تولید نتایج نرم‌افزار تحت آزمون باشد. 
به‌علاوه، ساختار شبکه عصبی مصنوعی و روال آموزشی 
بس��یار مهم هس��تند، زیرا هر آموزش نامناسبی می‌تواند 

بهطور چشم‌گیری کیفیت اوراکل را کاهش دهد. 

2-2- تـوصی�ف چـهارچ�وب مـدل‌س�ازی اوراکـ�ل 
پیش‌نهادی

ش��کل )1( نم��ای کل��ی راه‌کار پیش‌نه��ادی را نمایش 
می‌دهد. در ابتدا بهکمک مجموعه داده تولید ش��ده ش��بکه 
عصبی مصنوعی باید عمل‌ک��رد نرم‌افزار تحت آزمون را 
مدل‌س��ازی نماید. آموزش شبکه‌های عصبی مصنوعی به 
نمونه‌های آموزشی کاملی که تمام عمل کرد نرم‌افزار تحت 
آزمون را پوشش می‌دهند نیاز دارد. علاوه‌ براین، اغلب در 
نرم‌افزارهای پیچیده‌ای که دامنه مقادیر ورودی و خروجی 
گس��ترده‌ای دارند، تنها به‌کارگیری روش‌های جعبه سیاه 
در تولید داده‌های آموزشی، نمی‌تواند به شبکه عصبی در 
یادگی��ری رفتار برنامه تحت آزم��ون و ایجاد مدلی از آن 
کمک کند. لازم اس��ت با روش‌های جعبه سفید به کد منبع 
دسترس��ی یافت و اطلاعات و داده‌های بیش‌تری به شبکه 
در مرحل��ه آموزش تزریق ک��رد. چنین اطلاعاتی در زمان 
اجرای برنامه تحت آزم��ون و با انجام فراکدگذاری‌ در کد 
برنامه، به ازای هر دس��ته از ورودی‌ها به‌دس��ت می‌آید و 
اس��تفاده از این داده‌ها در کنار هر دس��ته از ورودی‌ها و 
خروجی‌های متناظرشان، مجموعه داده آموزشی کامل‌تر 
و مفیدتری را ایجاد می‌کند که در یادگیری رفتار نرم‌افزار 
تحت آزمون به شبکه عصبی مصنوعی کمک می‌نماید. زیرا 
این اطلاعات می‌تواند نحوه تغییرات در خروجی‌ها را در اثر 

تغییرات در ورودی‌ها نمایان سازد.
از آن‌جایی‌که شبکه‌های عصبی مصنوعی تنها با داده‌های 
ع��ددی کار می‌کنند بعد از این‌که مجموعه داده آموزش��ی 
تکمیل شد، لازم است همه داده‌ها شامل ورودی‌های برنامه، 
خروجی‌های متناظرش��ان و داده‌های کمکی ب��ه داده‌های 
عددی تبدیل و نرمال‌سازی ش��وند. سپس داده‌های عددی 

حاصل بهعنوان نمونه‌های آموزش��ی در آموزش ش��بکه 
عصبی مصنوعی ب��ه‌کار می‌روند. بعد از آموزش ش��بکه 

عصبی می‌توان از آن بهعنوان اوراکل استفاده نمود.
خروجی‌های موردانتظار توسط شبکه عصبی آموزش 
دی��ده تولی��د می‌ش��وند. بع��د از آموزش ش��بکه عصبی 
مصنوعی، کیفی��ت اوراکل از طریق انج��ام آزمون جهش 
سنجیده می‌شود. در این مرحله به دو نسخه از برنامه‌های 
م��ورد مطالعه نیاز داریم: یک نس��خه بدون خطا )نس��خه 
طلایی( به‌منظور تولید خروجی‌های صحیح و مورد انتظار 
از برنامه و یک نسخه جهش‌یافته از برنامه که خطاهایی به 

آن تزریق شده است.
در گام آخ��ر ارزیاب��ی اوراکل انجام می‌ش��ود. هدف، 
اندازه‌گیری و سنجش کیفیت اوراکل و توانایی آن در یافتن 
خطاهای تزریق شده اس��ت. بنابراین اوراکل برای آزمون 
نس��خه جهش‌یافته به‌کار م��ی‌رود و نتایج حاصل با نتایج 
نسخه طلایی مقایس��ه می‌شود. همان‌طور که در شکل )1( 
مش��خص شده اس��ت چهارچوب پیش‌نهادی از سه بخش 

اصلی تشکیل شده است.

۲-۳- تولید مجموعه داده آموزشی

تولید مجموعه داده آموزش��ی ش��امل تولید آزمایه‌ها 
و تولی��د داده‌های کمکی در کنار هر آزمایه می‌ش��ود. در 
اس��تاندارد آی‌تریپِ��ل‌ای، آزمایه این چنین تعریف ش��ده 
اس��ت: مجموع��ه‌ای از ورودی‌های آزم��ون، اجرا و نتایج 
موردانتظ��ار که برای هدف خاصی نظیر آزمودن مس��یر 
خاصی از برنامه یا بررسی انطباق با یک نیازمندی خاص، 
توسعه داده ش��ده اس��ت. خروجی آزمایه می‌تواند قبول 
یا رد باش��د. در روش‌های قبل��ی ]3-5، 6، 8، 9[ مجموعه 
داده آموزشی تنها از طریق تولید آزمایه‌ها ایجاد می‌شود. 
س��پس این مجموعه داده آموزش��ی برای آموزش شبکه 
عصبی مصنوعی و مدل‌سازی رفتار نرم‌افزار تحت آزمون 

به‌کار می‌رود. 
در نرم‌افزاره��ای بزرگ‌ت��ر که عملیات و محاس��بات 
پیچی��ده‌ای دارند اغلب تنها به‌کارگی��ری همه آزمایه‌ها که 
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کل عملکرد نرم‌افزار را پوش��ش دهن��د، منجر به آموزش 
موفق شبکه عصبی مصنوعی نمی‌شود و شبکه نمی‌تواند 
رفتار کامل و صحی��ح نرم‌افزار تحت آزمون را یاد بگیرد. 
از طرفی، در چنین ش��رایطی تنها استفاده از چندین شبکه 

عصبی مصنوعی نیز کافی نیست. 
از این‌رو، لازم است فرآیند آموزش شبکه‌های عصبی 
مصنوعی تقویت ش��ود، که در این راس��تا علاوه بر تغییر 
در پارامترهای شبکه عصبی می‌توان نمونه‌های آموزشی 

فراهم شده را غنی‌تر کرد.
رویک��رد به‌کارگرفته ش��ده در این تحقی��ق در زمره 
روش‌ه��ای جعبه س��فید ق��رار دارد. در روش‌های جعبه 
س��فید آزمون‌گر نیاز دارد به کد منبع برنامه تحت آزمون 
دسترسی داشته باشد. در این‌جا فرض بر این‌است که چنین 
امکانی فراهم اس��ت. به این‌منظور لازم است کد منبع مورد 
تحلیل قرار گی��رد و درون کد برنامه فراکدگذاری صورت 

گیرد تا در زمان اجرا اطلاعات بیش��تری در مورد برنامه 
تحت آزمون به‌ازای هر آزمایه به‌دست آید و این اطلاعات 
به‌همراه اطلاعات مربوط به هر آزمایه، نمونه‌های آموزشی 

شبکه عصبی را فراهم نمایند. 
در مرحله اول از فرآیند تولید مجموعه داده آموزشی، 
ابتدا با وجود داشتن دانش اندکی از نوع و ماهیت ورودی‌ها 
و خروجی‌ه��ای برنام��ه تحت آزمون می‌توان بخش��ی از 
ورودی‌های برنامه را مش��خص نمود و در واقع بخشی از 
داده‌ه��ای آزمون را تولید کرد. ای��ن کار می‌تواند با کمک 
ابزاره��ای تولید آزمایه1 به‌صورت خودکار انجام ش��ود. 
س��پس باتوجه به نوع زبان برنامه‌‌س��ازی و مشخصات 
دردس��ترس از برنامه تحت آزمون توابعی را ایجاد نمود 
تا به‌طور خودکار بتوان خروجی‌های مورد انتظارشان را 
نیز تولید کرد. در راه‌کار پیش‌نهادی تمرکز اصلی بر روی 

1- Test Case Generation Tools

شکل 1: نمای کلی راه‌کار پیش‌نهادی
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نوع اطلاعات کمکی و نحوه اس��تخراج اطلاعات بیش‌تر و 
مفیدتر از اجرای هر آزمای��ه بر روی برنامه تحت آزمون 
می‌باشد که با وجود تغییر نسخه‌های مختلف برنامه تحت 
آزمون همواره قابل کاربرد باشند. به‌عبارت دیگر نوعی از 
اطلاعات انتخاب شود که در آزمون هر نسخه‌ای از برنامه 
به‌خوب��ی رفتار برنام��ه و نحوه تغیی��ر خروجی‌ها در اثر 
تغییر در ورودی‌ها را نشان دهد. بعد از استخراج اطلاعات 
کمکی، این اطلاعات با آزمایه‌های متناظرشان ترکیب شده 
و نمونه‌های آموزش��ی کامل‌تری را ایج��اد می‌کنند که به 
آموزش بهتر ش��بکه عصبی مصنوعی و مدل‌سازی رفتار 

نرم‌افزار تحت آزمون کمک می‌نمایند. 

2-4- جمع‌آوری اطلاعات پوشش آزمون

به‌کم��ک ابزاره��ای تحلیل کد منبع گوناگ��ون می‌توان 
اطلاع��ات متنوعی از ک��د منبع به‌ازای هر اجرا اس��تخراج 
کرد. اطلاعات پوشش آزمون که به‌ازای اجرای هر آزمایه 
ب��ر روی برنامه مورد آزمون بهدس��ت می‌آی��د از جمله 
این اطلاعات اس��ت. اطلاعات پوش��ش آزمایه‌های برنامه 
توس��ط ابزار جمع‌آوری پوشش کد محاسبه می‌شود. این 
اب��زار آزمایه‌ها را ب��ر روی کد برنامه اج��را می‌کند و در 
خروجی، به‌ازای آزمایه‌های مختلف، میزان پوشش عناصر 
مختلف برنامه را مش��خص می‌کند. بدین معنا که به ازای 
هر آزمایه مشخص می‌ش��ود، چه عناصری از برنامه در 
سطوح مختلف رده و روش و هم‌چنین در سطح کل برنامه 
پوشش داده شده است. در استخراج اطلاعات پوشش، باید 
مشخص شود چه نوع اطلاعاتی در این فایل‌ها برای ایجاد 
مجموعه داده آموزشی و متعاقباً در آموزش شبکه عصبی 
مصنوعی برای یادگیری رفتار مورد انتظار برنامه مفیدتر 

هستند. 
از آن‌جایی‌که هدف استخراج اطلاعاتی است که در بین 
نسخه‌های مختلف برنامه، به خوبی رفتار برنامه را درازای 
اجرای آزمایه‌های مختلف نمایان س��ازند، باید مش��خص 
کرد در فایل‌ه��ای خروجی حاصل کدام بخش از اطلاعات 
تولید ش��ده این هدف را ارضا می‌کنند. ابتدا فایل‌های تولید 

ش��ده توسط ابزار جمع‌آوری پوش��ش کد تجزیه می‌شود 
و س��پس مشخص می‌ش��ود هر عنصر از برنامه از جمله 
توابع، بلوک‌های کد مش��خص، کل خط��وط برنامه، تعداد 
فراخوانی‌ه��ای تاب��ع و غیره به چه میزان توس��ط اجرای 
هر آزمایه پوش��ش داده شده اس��ت. میزان اجرای هریک 
از توابع موجود در س��اختار برنامه تحت آزمون و تعداد 
فراخوانی‌های هر تابع از جمله اطلاعاتی هستند که در بین 
نس��خه‌های مختلف برنامه که ممکن است حاوی خطاهای 
برنامه‌نویسی از جمله دستورات شرطی نادرست، شمارنده 
حلقه نادرس��ت، تعریف و مقداردهی نادرست یک متغیر و 
غیره باشند، به‌ازای اجرای آزمایه‌های یکسان، مقادیرشان 
تغییرات چشم‌گیری نخواهد داشت. از این‌رو برای استخراج 
و به کارگیری در مجموعه داده آموزشی در کنار هر آزمایه 
مفید خواهد بود. استخراج اطلاعات پوشش آزمون از جمله 
میزان پوش��ش هر تابع و تع��داد فراخوانی‌های هر تابع با 
کمک امکانات موجود در زبان سی‌ش��ارپ، برای خواندن 
و پردازش فایل‌ها و اس��تخراج الگوهای مشخص شده از 
درون هر فایل متنی از طریق نوشتن روش‌های لازم انجام 
می‌گیرد. داده‌های استخراج ش��ده را می‌توان در قالب یک 

ماتریس به نام ماتریس پوشش ذخیره نمود. 
در واق��ع، غنی‌س��ازی نمونه‌های آزمایش��ی از طریق 
اف��زودن داده‌های کمکی در کنار هر آزمایه، زمانی حاصل 
می‌شود که این اطلاعات کمکی به‌ازای آزمایه‌های مختلفی 
که مس��یرهای متفاوتی را پوش��ش و م��ورد آزمون قرار 
می‌دهند و مقادیر خروجی مختلف��ی تولید می‌کنند، دارای 
تغییرات زیادی باش��ند. در این‌صورت در آموزش ش��بکه 
عصبی مصنوعی اطلاعاتی به کار می‌رود که نحوه تغییرات 
خروجی را به‌ازای تغییرات در ورودی‌ها به طور واضح‌تری 
منعکس می‌کن��د و می‌تواند یادگیری رفت��ار برنامه مورد 

آزمون توسط شبکه عصبی مصنوعی را ارتقا بخشد. 
در این تحقیق بر اس��تخراج داده‌های مربوط به میزان 
پوش��ش هر تابع از برنامه و تعداد فراخوانی‌های هر تابع 
به��ازای اجرای هر آزمایه و هم‌چنین میزان اجرای خطوط 
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برنامه، میزان اجرای بلوک‌های برنامه و تعداد فراخوانی‌های 
انجام شده در هر بار اجرا تمرکز شده است. 

2-5- ابزار تحلیل کد منبع جی‌کاو

ابزار جی‌کاو2 برای تحلیل پوش��ش کد منبع اس��تفاده 
می‌شود. این ابزار به‌طور دقیق مشخص می‌کند هر عبارت 
در برنامه چند بار اجرا ش��ده است. ابزار جی‌کاو به‌عنوان 
یک ابزار استاندارد در کنار جی‌سی‌سی3 استفاده می‌شود. 
در واق��ع ج��ی‌کاو اطلاعاتی را در م��ورد چگونگی اجرای 
بخش‌های کد برنامه ارائه می‌دهد. با استفاده از جی‌کاو یک 
نس��خه از فایل منبع ایجاد می‌شود که حاوی فرکانس‌های 
اجرا اس��ت. ابزار جی‌کاو هیچ داده‌ای مبتنی‌بر زمان تولید 
نمی‌کند و تنها بر روی کدهای کامپایل شده با جی‌سی‌سی 
قابل اعمال اس��ت. ابزار جی‌کاو در انتها یک فایل س��ابقه 
تولید می‌کند که در آن مش��خص شده است در هر اجرا با 

آزمایه‌های مختلف هر خط چند بار اجرا شده است. 

2-6- ساخت اوراکل مبتنی‌بر شبکه عصبی مصنوعی

منظور از ساخت اوراکل ایجاد شبکه‌ عصبی مصنوعی 
است که به‌عنوان اوراکل استفاده می‌شوند. در اوراکل‌های 
تک ش��بکه‌ای کل رفتار نرم‌افزار تحت آزمون توس��ط یک 
ش��بکه عصبی مدل‌س��ازی می‌ش��ود و اگر برنامه چندین 
خروجی داشته باش��د، همه خروجی‌ها به‌وسیله همان یک 
شبکه پیش‌بینی و تولید می‌شوند که طبق آن‌چه که قبلًا در 
مورد اوراکل‌های تک شبکه‌ای گفته شد، این اوراکل‌ها دقت 
بالایی ندارند. در اوراکل‌های چندش��بکه‌ای ]9[ به‌ازای هر 
خروجی برنامه تحت آزمون یک ش��بکه عصبی مصنوعی 
ساخته می‌شود که ممکن است شبکه‌های عصبی مصنوعی 
س��اختارهای مختلفی داشته باش��ند اما لایه ورودی همه 
آن‌ها یکسان اس��ت زیرا مجموعه ورودی برای همه آن‌ها 
یکس��ان است. در صورتی‌که از شبکه‌های پرِسپترون چند 
لایه استفاده شود از آن‌جایی‌که هر شبکه عصبی مصنوعی 
وظیفه تولید یکی از خروجی‌ها را دارد، ش��بکه‌های عصبی 

2- Gcov
3- GCC

مصنوع��ی در لایه آخ��ر یعنی لایه خروج��ی یک نورون 
دارند، در حالی‌ک��ه در لایه اول یعنی لایه ورودی به تعداد 
ورودی‌های برنامه تحت آزمون به‌علاوه تعداد ورودی‌های 
کمکی ک��ه از کد برنامه ب��ه‌ازای هر دس��ته از ورودی‌ها 

استخراج شده است نورون وجود دارد. 
هر ش��بکه عصبی مصنوعی براس��اس آزمون و خطا 
می‌تواند یک یا بیش‌تر از یک لایه پنهان داشته باشد که تعداد 
نورون‌ها در لایه‌های پنهان نیز با آزمون و خطا به‌دس��ت 
می‌آید. باتوج��ه به تعداد خروجی‌های برنامه تحت آزمون 
ممکن اس��ت یک یا چند شبکه عصبی مصنوعی مورد نیاز 
باشد که ساختار لایه ورودی و لایه خروجی همه شبکه‌های 
عصبی مصنوعی یکس��ان است اما پارامترهای لایه پنهان، 
تابع فعال‌س��ازی، نرخ یادگیری، ضریب مومنِتوم و تعداد 
دورهای آموزشی هر شبکه می‌تواند متفاوت باشد. بعد از 
تزریق داده‌های ورودی و خروجی مورد نیاز از مجموعه 
داده آموزشی ایجاد شده به شبکه عصبی پارامترهای نرخ 
یادگی��ری، ضریب مومنتوم، تعداد چرخه‌های آموزش��ی، 
تع��داد لایه‌های پنهان و تعداد نورون‌ه��ای لایه پنهان باید 
به‌طور دس��تی در مرحله آموزش شبکه توسط آزمون‌گر 
تنظیم ش��ود. س��ایر پارامترهای مورد نیاز شبکه عصبی 
مصنوعی توس��ط الگوریتم آموزش و ابزار پیاده‌س��ازی 
مورد اس��تفاده به‌صورت خودکار تنظیم می‌ش��ود. با این 
وج��ود، در صورتی‌ک��ه در پایان آموزش ش��بکه عصبی 
مصنوعی آموزش دیده مورد رضایت نباشد می‌توان مقدار 
هری��ک از پارامترها را تغییر داد. علاوه‌بر این، در صورت 
تغییر نمونه‌های آموزشی ناشی از هر گونه تغییرات برنامه 

تحت آزمون، فرآیند آموزش باید تکرار شود. 
ابزارهای مختلفی برای پیاده‌س��ازی شبکه‌های عصبی 
مصنوع��ی وج��ود دارد از قبی��ل مؤلفه‌ه��ای مرب��وط به 
ش��بکه عصبی مصنوعی در نرم‌اف��زار مَتلب، کتابخانه‌های 
نورون‌دات‌نِ��ت4 و انِ‌کاگ5 در ویژوال اس��تودیودات‌نت. در 
این تحقیق از کتابخانه انِکاگ اس��تفاده شده است. در طول 

4- Neuron Dot Net
5- Encog
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فرآین��د آموزش ای��ن وزن‌ها پالایش می‌ش��ود تا خروجی 
مطلوب حاصل شود. از آن‌جایی‌که آموزش شبکه عصبی با 
مقادیر تصادفی وزن‌ها شروع می‌شود در اجراهای مختلف 
یک برنامه نتایج مختلفی به‌دس��ت می‌آی��د. گاهی وزن‌ها از 
نقاط خوبی ش��روع می‌شوند اما گاهی به‌قدری انتخاب‌های 
تصادفی دور از هم اتفاق می‌افتد که آموزش شبکه شکست 
می‌خورد و باید دوباره فرآیند تکرار شود. تابع فعال‌سازی 
انتخاب شده اکَتیوِیشن‌سیگموئید6 است. این تابع فعال‌سازی 
تنها در لایه پنهان و لایه خروج��ی تأثیرگذار خواهد بود و 

تنظیم آن برای لایه ورودی بی‌تأثیر می‌باشد. 
تنظی��م نورون بایاس در هر لای��ه از طریق تنظیم یک 
مقدار بولی در زمان ساخت لایه صورت می‌گیرد. نورون 
بایاس هر لایه به لایه بعدی آن متصل می‌ش��ود. به‌همین 
دلی��ل این مقدار تنها برای لایه ورودی و لایه پنهان مقدار 
بولی درس��ت و لایه خروجی به آن نی��ازی ندارد. بعد از 
س��اخت و تنظیم لایه‌ه��ا، مجموعه داده آموزش��ی برای 
ش��بکه مش��خص می‌گردد. الگوریتم آموزش پس‌انتشار 
انتخاب می‌ش��ود که نیاز به تنظیم نرخ یادگیری و ضریب 
مومنت��وم دارد. در انتها تعداد دورهای آموزش��ی برای 
تک��رار آموزش تا رس��یدن به میزان خط��ای مورد نظر 
مشخص می‌گردد. نرخ یادگیری مشخص می‌کند وضعیت 
فعلی چقدر روی گام بع��دی اثر بگذارد. ضریب مومنِتوم 
مش��خص می‌کند گام‌های قبلی چقدر روی گام بعدی اثر 
بگذارند. این پارامتر به هموار کردن تغییرات کمک می‌کند. 
در بخ��ش ایج��اد مجموعه داده آموزش��ی نح��وه ایجاد 
مجموعه داده کاملی که می‌توان از آن به عنوان نمونه‌های 
آموزشی استفاده نمود شرح داده شد. اما قبل از استفاده 
از مجموع��ه داده لازم اس��ت تمام مقادی��ر غیرعددی به 
مقادیر عددی در بازه‌های مش��خص تبدیل ش��وند، زیرا 
ش��بکه عصبی نمی‌تواند از ورودی‌ه��ای غیرعددی مثل 
ورودی‌های رش��ته‌ای یاد بگیرد. مقادیر دودویی درست7 
و نادرس��ت8 به یک و صفر تبدیل می‌شوند. مقادیر متنی 
6- ActivationSigmoid
7- true
8- false

به‌ص��ورت عدد تعریف می‌ش��ود و به ه��ر کلمه یک عدد 
اختص��اص داده می‌ش��ود. همان‌طور که گفته ش��د تابع 
فعال‌سازی انتخاب شده سیگموئید می‌باشد. این تابع تنها 
ب��ر روی داده‌های مثبت اعمال می‌ش��ود و خروجی‌های 
مثبت تولی��د می‌کند. از این‌رو، می‌توان مقادیر موجود در 
مجموعه داده آموزش��ی مورد نظر را طبق فرمول )1( در 

بازه دلخواه نرمال‌سازی نمود.
)1(

 

 ]l, h[ در ب��ازه x ب��ا اس��تفاده از این فرمول هم��ه مقادیر
نرمال‌س��ازی می‌ش��وند. xmin و xmax به‌ترتی��ب کمترین و 
بیش��ترین مقدار x هس��تند. نرمال‌س��ازی مقادیر موجود 
در مجموع��ه داده آموزش��ی با پ��ردازش مقادیر و یافتن 
بزرگ‌تری��ن و کوچک‌تری��ن مقدار موجود در هر س��تون 
مجموع��ه داده آموزش��ی از طری��ق ایجاد تواب��ع لازم و 
توابع کتاب‌خانه‌ای زبان سی‌ش��ارپ برای محاسبه فرمول 
نرمال‌س��ازی ذکر ش��ده صورت می‌گیرد. بعد از تعریف 
ش��بکه عصبی مصنوعی و انجام نرمال‌س��ازی مجموعه 
داده آموزش��ی گام بعدی آغاز فرآیند آموزش است. ابزار 
انِ‌کاگ به‌صورت خودکار فرآیند آموزش را انجام می‌دهد. 
آزمون‌گر فقط کافی اس��ت تعداد دوره��ای آموزش، نرخ 
یادگیری، ضریب مومنتوم، تع��داد لایه‌های پنهان و تعداد 
نورون‌ه��ای لایه پنهان را مش��خص کند. س��پس فرآیند 
آموزش به‌طور خودکار به‌کمک ابزار مورد استفاده انجام 
می‌ش��ود. در واقع، تنها فعالیت دس��تی تعریف هر ش��بکه 
عصب��ی مصنوعی و تنظی��م برخی پارامترها اس��ت، بقیه 
فرآیند آموزش به‌صورت خودکار به‌وسیلۀ ابزارهای شبکه 

عصبی مورد استفاده صورت می‌گیرد. 
رس��یدن به ش��بکه‌ای ب��ا بالاترین کیفی��ت نیازمند 
فرآیند س��عی و خطا است. فرآیند سعی و خطا نیازمند 
تغییراتی اس��ت که انس��ان ایجاد می‌کند. هم‌چنین اگر 
نرم‌اف��زار تحت آزمون تغییر کن��د این تغییرات برروی 
نمونه‌های آموزش��ی اثرگذار خواهد بود و باید فرآیند 
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آم��وزش را تک��رار نم��ود. فرآیند آم��وزش زمانی‌که 
تک��رار فرآین��د به تع��داد چرخه‌های آموزش��ی تعیین 
ش��ده انجام ش��ود و یا نرخ خطا به مقدار تعیین ش��ده 
برسد، متوقف می‌شود و ش��بکه آموزش دیده ساخته 
می‌ش��ود. برای ارزیابی دقت مدل س��اخته شده شبکه 
آموزش دیده برای پیش‌بینی بخشی از داده‌ها استفاده 
می‌ش��ود. هم‌چنین مدل ش��بکه عصبی آم��وزش دیده 
ب��ا کمک روش ارزیابی متقاطع 10گانه مورد س��نجش 
ق��رار می‌گی��رد تا هم��ه نمونه‌های آموزش��ی موجود 
در مجموع��ه داده آموزش��ی در دو مرحل��ه آموزش 
 و آزم��ون به کار رون��د. مقادی��ر امِ‌اسِ‌ای، امِ‌ایِ‌پی‌ای

  و دق��ت نی��ز ب��رای م��دل س��اخته ش��ده محاس��به 
می‌گردد. 

2-7- مقایسه‌گر خودکار

مقایس��ه‌گر وظیف��ه دارد نتایج واقع��ی )خروجی‌های 
نرم‌افزار تحت آزمون( را با نتایج مورد انتظار )خروجی‌های 
اوراکل( مقایس��ه کند و انحراف‌ها و اختلاف‌ها را گزارش 
کند. علاوه‌بر این، مقایس��ه‌گر نیاز دارد تعدادی آس��تانه 
ب��رای تنظیم دقت اوراکل در نظر بگی��رد. در واقع، مقدار 
آس��تانه میزان اختلافی اس��ت که می‌ت��وان بین خروجی 
واقع��ی و خروجی مورد انتظار نادی��ده گرفت. در بخش 

ارزیاب��ی توضیحات بیش��تری در مورد آس��تانه‌ها بیان 
می‌شود. 

2-8-استقرار اوراکل خودکار

بعد از ارزیابی مدل اوراکل پیش‌نهادی و رضایت‌بخش 
بودن نتایج حاص��ل از ارزیابی، می‌توان اوراکل س��اخته 
ش��ده را در خودکارس��ازی فرآیند آزمون به کار برد. در 
واق��ع می‌توان یک راه‌انداز آزمون خ��ودکار ایجاد کرد که 
فعالیت‌ه��ای فرآیند آزم��ون نرم‌اف��زار را به‌طور خودکار 
انجام می‌دهد و در آن از مدل اوراکل پیش‌نهادی اس��تفاده 
ش��ود. وارس��ی آزمایه‌ها )قابل قبول بودن یا نبودن نتایج 
آزمایه‌ه��ا که در اصل پذیرش یا ع��دم پذیرش یک آزمون 
است( به‌کمک مدل اوراکل پیش‌نهادشده به‌صورت خودکار 

انجام می‌شود. شکل )2( این روند را نشان می‌دهد. 
راه انداز آزمون خودکار آزمایه‌ها را ایجاد می‌کند و آن‌ها 
را برروی نرم‌افزار تحت آزمون اجرا می‌کند. در مرحله بعد 
مدل اوراکل آزمون ایجاد شده براساس چهارچوب پیش‌نهادی 
وظیفه دارد خروجی‌های مورد انتظار را تولید کند و سپس یک 
مقایسه‌گر خودکار وظیفه دارد خروجی‌های واقعی به‌دست 
آمده از اجرای نرم‌افزار تحت آزمون را با خروجی‌های مورد 
انتظار مقایسه کند و در نهایت گزارشی از نتیجه آزمون انجام 

شده تولید کند. تمامی این مراحل خودکارند.

شکل 2: کاربرد اوراکل آزمون در فرآیند آزمون خودکار نرم‌افزار
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3- ارزیابی

به‌منظور ارزیابی فن پیش‌نه��ادی آزمایش‌هایی انجام 
می‌شوند. 

3-1- پیاده‌سازی

ب��رای ارزیاب��ی رویک��رد پیش‌نه��ادی لازم اس��ت 
برنامه‌هایی در نظر گرفته شود. مجموعه برنامه‌های محک 
زیمنس از جمله برنامه‌هایی هس��تند که اغلب در تحقیقات 
مربوط به آزمون نرم‌افزار به کار گرفته می‌شوند. زیمنس 
حاوی هفت برنامه به زبان س��ی می‌باشد. هر برنامه بین 
7 ت��ا 21 تابع دارد و اندازه برنامه‌ها بین 138 تا 516 خط 
کد می‌باشد. در مجموعه زیمنس برای هر یک از برنامه‌ها 
نس��خه‌های خطاداری از برنامه موجود اس��ت. هم‌چنین 
مجموع��ه آزمون‌های مختلف که معیاره��ای متفاوتی را 
مورد آزمون قرار می‌دهن��د، برای هر یک از هفت برنامه 
نی��ز وجود دارد. هم��ه برنامه‌های موج��ود در مجموعه 
زیمن��س جهت اس��تفاده در پیاده‌س��ازی و ارزیابی مدل 
اوراکل پیش‌نهادی مورد بررس��ی قرار گرفتند. باتوجه به 
فرضیات و محدودیت‌های ذکر شده، در این تحقیق تمرکز 
تنها بر ورودی‌ها و خروجی‌های عددی و یا ورودی‌ها و 
خروجی‌هایی اس��ت که بتوان آن‌ها را به عدد تبدیل کرد. 

از این‌رو، در این تحقیق تنها امکان اس��تفاده از دو برنامه 
موجود در زیمنس می‌باشد. 

3-2- برنامه مورد مطالعه اول: تی‌کَس

یکی از برنامه‌های مجموعه زیمنس برنامه تی‌کَس است. 
تی‌کَس یک سیستم نرم‌افزار توکار به‌حساب می‌آید که در 
هواپیما ق��رار می‌گیرد و هدف آن جلوگی��ری از برخورد 
و تصادف هوایی اس��ت. دامنه ورودی برنامه تی‌کَس 12 
ورودی دارد که در جدول )1( نشان داده شده است. دامنه 
خروجی این برنامه تنها ش��امل ی��ک خروجی از نوع عدد 

صحیح می‌باشد و سه مقدار 0، 1 و 2 خواهد داشت.
مقادی��ر 1 و 2 به‌ترتیب مش��خص می‌کند جهت حرکت 
هواپیما به س��مت پایین و به س��مت بالا باشد. مقدار صفر 
جهتی را مش��خص نمی‌کند و بدین معنی است که سیستم 
نتوانس��ته جهتی را تعیین کند. تی‌کَس از 141 خط کد و 9 
تابع تشکیل شده و 1578 آزمایه و 40 نسخه خطادار دارد.

3-3- ایجاد مجموعه داده آموزشی برنامه تی‌کَس

گام اول در تولی��د مجموع��ه داده‌ه��ای آموزش��ی، 
فراه��م کردن مجموع��ه‌ای از آزمایه‌ها ش��امل ورودی‌ها 
و خروجی‌ه��ای متناظرش��ان اس��ت. در این‌ج��ا از همان 

آزمایه‌های موجود زیمنس استفاده شده است.
گام دوم جمع‌آوری اطلاعات پوشش آزمون می‌باشد. 
این کار با اس��تفاده از ابزار جمع‌آوری پوش��ش کد انجام 
شده اس��ت. برای جمع‌آوری اطلاعات پوشش یک برنامه 
لازم اس��ت تغییراتی در فایل برنامه اعمال ش��ود تا ابزار 
بتواند اطلاعات پوش��ش را از برنام��ه جمع‌آوری کند. بعد 
از تحلیل جعبه س��فید برنامه و به‌دس��ت آوردن فایل‌های 
ح��اوی اطلاعات پوش��ش آزمون، لازم اس��ت این فایل‌ها 
پردازش شود و بخشی از اطلاعات که در اجراهای مختلف 
دارای تغییرات زیادی بوده‌اند و در آشکارساختن تغییرات 
در خروجی به‌ازای تغیی��ر در ورودی‌ها، مؤثرتر بوده‌اند، 
استخراج شود. این‌کار با روشی متدی به زبان سی‌شارپ، 
برای پ��ردازش تمامی فایل‌های تولید ش��ده ب��ه‌ازای هر 

جدول 1: ورودی‌های برنامه تی‌کَس
ورودینوعمحدوده مقادیر

Cur_Vertical_Sepصحیح

High_Confidenceبولی0، 1

Two_of_Three_Reports_Validبولی0، 1

Own_Tracked_Altصحیح

Own_Tracked_Alt_Rateصحیح

Other_Tracked_Altصحیح

Alt_Layer_Valueصحیح0، 1، 2، 3

Up_Separationصحیح

Down_Separationصحیح

Other_RACصحیح0، 1، 2

Other_Capabilityصحیح1، 2

Climb_Inhibitصحیح0، 1، 2
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آزمایه و استخراج و ذخیره اطلاعات مورد نظر انجام شد. 
اطلاعات پوشش آزمون اس��تخراج شده عبارتند از: تعداد 
فراخوانی‌های هر تابع در هر اجرا، میزان بلوک‌های پوشش 
داده ش��ده از هر تابع در هر اجرا، میزان خطوط برنامه که 
به‌ازای هر آزمایه اجرا می‌ش��وند، میزان انشعاب‌های اجرا 
ش��ده از برنامه به‌ازای هر آزمایه، میزان انشعاب‌هایی که 
حداقل یک‌بار در یک اجرای مش��خص از آن‌ها عبور شده 
اس��ت و میزان فراخوانی‌های صورت گرفته در یک اجرای 

مشخص. 
قابل ذکر است که در این مرحله هر نسخه اصلاح شده 
و یا نسخه تحت آزمون برنامه می‌تواند در تولید اطلاعات 
پوشش��ی اس��تفاده ش��ود. باتوجه به آن‌چه که در بخش 
ارزیابی راه‌کار پیش‌نهادی گفته خواهد شد، در این‌جا فرض 
می‌شود نسخه‌های مختلف مورد آزمون تفاوت ساختاری 
زی��ادی با یکدیگر ندارن��د. هم‌چنین باتوجه ب��ه این مورد 
تلاش ش��ده اس��ت با انجام تحلیل‌هایی بر روی فایل‌های 
خروجی حاص��ل از ابزار جمع‌آوری اطلاعات پوشش��ی، 
اطلاعاتی استخراج ش��ود که با وجود تغییرات مختلف در 
هر نسخه مقادیرش��ان تغییرات کم و قابل چشم‌پوشی در 
بین نسخه‌های مختلف برنامه داشته باشند و بتوان از آن‌ها 

در تولید مجموعه داده آموزشی استفاده نمود.
اکنون باید ماتریس پوشش��ی ب��ا مجموعه داده حاوی 
اطلاعات ورودی‌های برنامه و خروجی‌های متناظرش��ان 
ترکیب ش��وند و مجموعه داده آموزش��ی گسترده نهایی 
س��اخته ش��ود. برای این‌کار، کد هر آزمایه در پایگاه داده 
مربوطه و در ماتریس پوشش مشخص می‌گردد. سپس هر 
سطر ماتریس پوشش در کنار سایر اطلاعات آزمایه مورد 

نظر درج می‌ش��ود و پایگاه داده بروزرسانی می‌شود. در 
نهایت، پایگاه داده حاصل به‌عنوان مجموعه داده آموزشی 
که شامل نمونه‌های آموزشی مورد نیاز در ساخت اوراکل 
اس��ت، مورد اس��تفاده قرار می‌گیرد. در جدول )2( بخشی 
از اطلاعات پوشش��ی استخراج ش��ده برای چند نمونه از 
آزمایه‌ها نشان داده شده است. مثلًا جدول )2( نشان می‌دهد 
ب��ا اجرای آزمایه T1 بر روی نس��خه تحت آزمون برنامه، 
2 بار تابع س��وم و 1 بار تابع هش��تم فراخوانی می‌شوند، 
66%از بلوک‌های تابع هشتم پوشش داده می‌شود، %83/08 
از خطوط برنامه و 72/73% از دستورهای انشعابی برنامه 
)مثل شرط و حلقه( در زمان اجرای این آزمایه اجرا شده‌اند.

3-4- ساخت اوراکل برای برنامه تی‌کَس

پس از ایجاد نمونه‌های آموزش��ی، باید شبکه عصبی 
مصنوعی که وظیفه مدل‌سازی رفتار برنامه تحت آزمون 
را دارد س��اخته ش��ود و به کمک نمونه‌های آموزشی که 
در بخش قبلی آماده ش��دند آموزش ببیند. ش��بکه عصبی 
مصنوعی تعریف ش��ده، ش��بکه پرِسِ��پترون س��ه لایه با 
الگوریتم آموزشی پس‌انتشار و تابع فعال‌سازی سیگموئید 
می‌باشد. مرحله آموزش با بخشی از نمونه‌های آموزشی 
انجام ش��د. بع��د از انجام آموزش، مرحله آزمون ش��بکه‌ 
عصبی مصنوعی با اس��تفاده از سایر نمونه‌های آموزشی 
که در مرحله آموزش به کار نرفتند، صورت گرفت و دقت 
و میزان خطای پیش‌بینی ش��بکه آموزش دیده محاس��به 
ش��د. برای رسیدن به شبکه مناسب از فرآیند سعی و خطا 
استفاده شد. در هر بار اجرا و آزمایش پارامترهای مختلف 
شبکه عصبی را تغییر داده و نتایج بررسی شد تا در نهایت 

جدول 2: نمونه‌ای از اطلاعات پوششی کد برنامه تی‌کَس

تعداد فراخوانی‌های تابع تعداد فراخوانی‌های تابع سومکد آزمایه
هشتم

بلوک‌های پوشش داده شده از تابع 
انشعاب‌های اجرا شدهخطوط اجراشدههشتم

T121%66%83/08%72/73

T221%69%76/92%60/61

T301%23%46/15%15/15

T401%20%46/15%12/12
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شبکه عصبی قابل قبول ایجاد شود. 
کیفیت آموزش ش��بکه عصبی با خطای امِ‌اسِ‌ای نشان 
داده می‌شود که با محاسبه مربع فاصله بین خروجی‌های 
نمونه‌های آموزش��ی و خروجی تولید شده توسط شبکه، 
در انتهای مرحله آزمون به‌دس��ت می‌آی��د. اگر نمونه‌های 
آموزش��ی کل منطق برنامه را پوش��ش ندهن��د و حاوی 
اطلاعاتی از نحوه عملکرد برنامه درازای تغییرات ورودی‌ها 
نباشد، حتی اگر امِ‌اسِ‌ای خیلی نزدیک به صفر باشد، شبکه 
حاص��ل به‌خوبی رفتار برنامه را ی��اد نمی‌گیرد. پس بهتر 
اس��ت مجموعه داده آموزش��ی همه قوانینی که شبکه باید 
مدل‌س��ازی کند را پوش��ش دهد. امِ‌اسِ‌ای و امِ‌ایِ‌پی‌ای با 

فرمول‌های )2( تا )5( محاسبه می‌شود ]10[.
)2( 
)3( 
)4( 
)5( 

در فرمول‌ه��ای بالا    و n ب��ه ترتیب مقدار واقعی، 
مقدار پیش‌بینی ش��ده توس��ط ش��بکه و تعداد نمونه‌های 
پیش‌بینی شده هستند. براس��اس آن‌چه که بیان شد، لازم 
است دقت شبکه عصبی آموزش دیده نیز سنجیده شود. به 
این‌منظور مقدار دقت برای مدل ساخته شده با استفاده از 

فرمول )6( محاسبه می‌شود ]10[.

)6( 

که مخرج کس��ر از چپ به‌ترتیب تع��داد مثبت‌های واقعی 
و مثبت‌های کاذب پیش‌بینی ش��ده توس��ط مدل می‌باشد. 
به‌منظور محاس��به دقت مدل لازم است مقادیر مختلفی از 
آس��تانه و حد تحمل اختلاف بین مقادیر واقعی نمونه‌های 
م��ورد آزم��ون و مقادی��ر پیش‌بینی ش��ده توس��ط مدل، 
بهصورت متغیر آزمایش ش��ود و مق��داری انتخاب گردد. 
هرچه مقدار آس��تانه کوچک‌تر در نظر گرفته شود، تعداد 
کمتری از خروجی‌های پیش‌گویی ش��ده توس��ط اوراکل 
مورد پذیرش هستند و درنتیجه دقت مدل ایجاد شده کمتر 

خواهد بود. هرچه مقدار آس��تانه بهس��مت مقدار بزرگ‌تر 
م��ی‌رود، میزان اختلاف قابل قبول بین مقدار خروجی‌های 
واقعی و مقدار پیش‌گویی‌شده توسط مدل افزایش می‌یابد 
و اوراکل خروجی‌های صحیح بیش‌تری را تولید می‌کند و 

دقت مدل بیشتر خواهد بود. 
مشخصات ش��بکه عصبی مصنوعی نهایی عبارتند از: 
تع��داد نورون‌های لایه ورودی 29، تع��داد لایه‌های پنهان 
1، تع��داد نورون‌های لای��ه پنهان 40، تع��داد نورون‌های 
لایه خارج��ی 1، نرخ یادگی��ری 0/01، ضری��ب مومنتوم 
0/01، تع��داد دورهای آموزش��ی 2000، مق��دار امِ‌اسِ‌ای 
0/0000627، امِ‌ایِ‌پی‌ای 0/28%. مدت زمان آموزش 1042 
نمونه آموزش��ی توس��ط این ش��بکه عصبی مصنوعی 8 
دقیقه می‌باشد. در مرحله آزمون نیز خروجی 536 آزمایه 
مورد پیش‌بینی قرار گرفت. هم‌چنین دقت برای آستانه‌های 
0/02، 0/025 و 0/03 به‌ترتیب 93/84%، 95/33% و %97/94 

هستند. 
میزان امِ‌اسِ‌ای و امِ‌ایِ‌پی‌ای در ش��بکه عصبی پذیرفته 
شده نزدیک به صفر است و دقت پیش‌بینی این شبکه مقدار 
قابل قبولی دارد. این نش��ان می‌دهد مرحله آموزش شبکه 
عصبی موفقیت‌آمیز بوده و م��دل خروجی‌های صحیحی 
را پیش‌بینی می‌کند. به‌منظور س��نجش بیش��تر دقت شبکه 
عصبی مصنوعی، از ارزیابی متقاطع 10گانه استفاده شد. 

در ارزیاب��ی متقاطع 10گانه همه نمونه‌های موجود در 
مجموعه داده آموزش��ی در طول اجراهای مختلف هم در 
مرحله آم��وزش به کار می‌روند و ه��م در مرحله آزمون 
ش��بکه عصبی ایجاد شده استفاده می‌ش��وند. در هر اجرا 
دقت پیش‌بینی مدل مورد س��نجش ق��رار می‌گیرد تا مقدار 
قابل اطمینانی از دقت به‌دس��ت آید. تفاوت در مقادیر دقت 
به‌دس��ت آمده از هر اجرا نش��ان دهنده می��زان اثرگذاری 
متفاوتی اس��ت ک��ه هریک از نمونه‌ها در یادگیری ش��بکه 
عصبی دارد. بعد از انجام موفقیت‌آمیز مرحله‌های آموزش 
و آزمون ش��بکه عصبی، ش��بکه‌ عصبی مصنوعی نهایی 
اوراکل را درست می‌کند و سپس اوراکل آماده است که در 
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فرآیند آزمون به‌کار رود. 
برنامه تی‌کَس برنامه‌ای پیچی��ده، خطاخیز و بااهمیت 
است و آزمون پوششی کامل آن که همه مسیرهای ممکن 
را پوش��ش دهد مورد نیاز می‌باشد. به‌علاوه، ارائه اوراکل 
آزمون کامل ب��رای این برنامه نی��از دارد آزمون‌گر تمام 
قوانی��ن و نیازمندی‌ها را بداند و یا از یک خبره دامنه ماهر 
اس��تفاده شود. هریک از این شرایط بس��یار هزینه‌بر و یا 
دش��وار هس��تند. بنابراین کاربرد اوراکل آزمون خودکار 
در آزم��ون چنین برنامه‌ای پیچیدگی آزمون و هزینه آن‌را 
به طور چش��م‌گیری کاه��ش می‌ده��د. راه‌کار پیش‌نهادی 
به‌منظور تسهیل فرآیند آزمون، اوراکل آزمون خودکار را 
ارائه نمود. اگرچه، لازم اس��ت داده‌های ضروری و محیط، 

قبل از انجام فرآیند آزمون آماده‌سازی شود.

3-5- ارزیابی مدل اوراکل ساخته شده برای تی‌کَس

بع��د از انجام فرآیند آزمون ش��بکه عصبی مصنوعی 
و س��اخته ش��دن اوراکل آزمون، نوبت به بخش سوم از 
چهارچوب پیش‌نهادی یعنی ارزیابی مدل اوراکل س��اخته 
ش��ده، می‌رسد. این‌کار بااس��تفاده از آزمون جهش انجام 
می‌ش��ود. کیفیت اوراکل مبتنی‌بر شبکه عصبی پیشنهادی 
باید از طریق کاربرد آن در آزمون برنامه‌های نرم‌افزاری 
برای یافتن خطاها، بررسی و سنجیده شود. روال ارزیابی 

در شکل )3( آمده است. 

در آزمون جهش، تعدادی خطا به نرم‌افزار تحت آزمون 
تزریق می‌ش��ود تا نس��خه‌های جهش‌یافته ایجاد ش��وند. 
س��پس توانایی اوراکل ایجاد شده در تشخیص این خطاها 
ارزیابی می‌گردد. خطاهایی از قبیل اش��تباهات رایجی که 
معم��ولًا برنامه نویس��ان انجام می‌دهن��د. هم‌چنین وجود 
نس��خه طلایی )نسخه بدون خطا( برای تولید خروجی‌های 
مورد انتظ��ار صحیح ضروری اس��ت. در نهای��ت، نتایج 
حاصل از نسخه طلایی، نسخه جهش‌یافته و اوراکل آزمون 
ایجاد شده با کمک مقایس��ه‌گر خودکار با یکدیگر مقایسه 
می‌ش��ود. مقایس��ه‌گر خودکار در این مرحله اختلاف بین 
نتایج را حساب کرده، سپس این فاصله را با مقدار آستانه 
از پیش‌‌تعریف ش��ده‌ای مقایسه می‌کند و بر اساس آن در 
مورد نتایج تولید شده توسط اوراکل تصمیم‌گیری می‌کند. 
گزارش‌هایی که مقایس��ه‌گر ارائه می‌کن��د به‌صورت زیر 

خواهد بود ]9[: 
مثبت واقعی: س��ه خروجی یکس��ان هس��تند. گزارش 
عدم وجود خطا توس��ط مقایسه‌گر؛ هیچ خطایی در نسخه 

خطادار و اوراکل وجود ندارد.
منفی واقعی: خروج��ی اوراکل و خروجی موردانتظار 
یکسانند اما خروجی نس��خه جهش‌یافته با این دو متفاوت 
اس��ت. یعنی خروج��ی اوراکل صحیح اس��ت و اوراکل به 
درس��تی خطایی را در نس��خه جهش‌یافته تشخیص داده 

است.
مثبت کاذب: خروجی‌های اوراکل و نس��خه جهش‌یافته 
یکس��انند و با خروجی م��ورد انتظار متفاوتن��د. در واقع 
اوراکل و نسخه جهش‌یافته خروجی نادرست تولید کرده‌اند 
که دلالت ب��ر وجود خطا در نس��خه جهش‌یافته و اوراکل 

دارد؛ اوراکل نتوانسته خطا را پیدا کند. 
منف��ی کاذب: خروج��ی اوراکل متف��اوت از خروجی 
مورد انتظار و خروجی نسخه جهش‌یافته است اما این دو 
خروجی یکسانند و این نشان دهنده اوراکل معیوب است. 

مطالعات قبلی ]2، 4، 5، 11[ نشان می‌دهد معیارهای زیر 
را می‌ت��وان برای ارزیابی اوراکل‌های آزمون به‌کار گرفت. 

شکل 3: ارزیابی اوراکل پیش‌نهادی ]9[

منفی واقعیمثبت واقعی
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از این‌رو به‌منظور نشان‌دادن کیفیت مدل ساخته شده این 
معیارها اندازه‌گیری شد:

صح��ت9: نتایج اوراکل چقدر دقیق هس��تند. یعنی چند 
درصد از خروجی‌های مورد انتظار تولید ش��ده توس��ط 
اوراکل دقیق است. این پارامتر از طریق مقایسه نتایج مورد 
انتظار صحیح که از نس��خه طلایی به‌دست می‌آید، با نتایج 

به‌دست آمده از اوراکل محاسبه می‌شود.
دقت: یعنی دقت مقایس��ه‌گر در مقایسه نتایج واقعی و 
موردانتظار چگونه است. به‌منظور اندازه‌گیری دقت اوراکل، 
با درنظر گرفتن یک مقدار آس��تانه نتای��ج واقعی و مورد 

انتظار با یکدیگر مقایسه می‌شوند. 
خطای اش��کال در دسته‌بندی10: میزان نتایج اشتباه که 

مقایسه‌گر تولید کرده است. 
عملی‌ب��ودن ی��ا اس��تفاده‌پذیری11: می��زان خطاه��ای 
تزریق‌ش��ده شناسایی‌شده توس��ط اوراکل پیش‌نهادی از 
طریق این معیار اندازه‌گیری می‌ش��ود. معیار عملی بودن 
متفاوت از دقت اس��ت؛ معیار دقت نتایج درست و نادرست 
را با هم درنظ��ر می‌گیرد، اما این معی��ار فقط آزمایه‌های 

نادرست را در نظر می‌گیرد.
ارزیابی مدل اوراکل پیش‌نهادی به ش��رح زیر اس��ت: 
)1( آزمایه‌ه��ا بر روی نس��خه‌های طلای��ی و جهش‌یافته 
اجرا می‌ش��ود، هم‌چنین به اوراکل نیز اعمال می‌شود. )2( 
از آن‌جایی‌که نسخه طلایی بدون خطا است، خروجی‌های 
به‌دس��ت آمده از اج��رای آن نیز عاری از خطا هس��تند و 
به‌عنوان خروجی‌های مورد انتظار در نظر گرفته می‌شوند. 
)3( همه خروجی‌های به‌دست آمده از اوراکل، نسخه طلایی 
و نس��خه جهش‌یافته با یک‌دیگر مقایس��ه ش��ده و میزان 
اختلاف آن‌ها با یک‌دیگر محاسبه می‌شود. میزان اختلاف 
بیشتر از مقدار آستانه در نظر گرفته شده حاکی از وجود 
خطا می‌باش��د. )4( خروجی‌ه��ای اوراکل و خروجی‌های 
مورد انتظار )حاصل از نس��خه طلایی( با یکدیگر مقایسه 
شده و مربع فاصله بین آن‌ها به‌عنوان خطای مطلق اوراکل 
9- Accuracy
10- Misclassification
11- Practicality

محاسبه می‌شود.
آستانه: از آن‌جایی‌که مقدار امِ‌اسِ‌ای دقیقاً صفر نیست، 
یک آس��تانه برای هر خروجی در نظر گرفته می‌ش��ود که 
مش��خص می‌کند تا چ��ه اندازه فاصله بی��ن خروجی‌های 
مورد انتظار و خروجی‌‌های اوراکل قابل چشم‌پوشی است. 
درصورتی‌که مقدار خروجی مورد انتظار به‌علاوه/منهای 
آس��تانه برابر ب��ا خروجی اوراکل باش��د این دو خروجی 
یکس��ان درنظر گرفته می‌شود. در غیر این‌صورت اوراکل 
صحیح نیست و خطای مثبت یا منفی کاذب گزارش می‌شود. 
باتوجه به این‌که اکنون آزمون جهش برای ارزیابی اوراکل 
انجام می‌شود مقایسه‌گری که در بخش قبل ایجاد شد باید 
کمی تغییر داده شود تا خروجی‌های به‌دست آمده از نسخه 
طلایی را به‌جای خروجی‌ه��ای اوراکل، به‌عنوان خروجی 
مورد انتظار درنظر بگیرد و نتایج اوراکل را به‌همراه نتایج 
جهش‌یافته ارزیابی کند. در واقع، اختلاف بین خروجی مورد 
انتظار و خروجی اوراکل محاسبه می‌شود. هم‌چنین فاصله 
بین خروجی جهش‌یافته و اوراکل نیز محاس��به می‌گردد. 
س��پس این فاصله‌های به‌دس��ت آمده با آستانه مورد نظر 

مقایسه می‌‌شود و نتایج مقایسه نمایش داده می‌شود.
رابطه بین دقت و صحت: آس��تانه‌ها دقت را مشخص 
می‌کنند و به‌طور مستقیم بر روی صحت تأثیر می‌گذارند. 
هرچ��ه مق��دار آس��تانه بزرگ‌تر باش��د، باعث می‌ش��ود 
خروجی‌های نادرس��ت اوراکل صحیح درنظر گرفته شود. 
در مقابل، مقدار کوچک آستانه منجر می‌شود خروجی‌های 
صحیح اوراکل نادرس��ت به‌حس��اب آید. به‌علاوه، هرچه 
مقدار آس��تانه کوچک‌تر باش��د، اوراکل دقیق‌تر است زیرا 
مقادی��ر اختلاف بس��یار کوچک بی��ن خروجی‌های مورد 
انتظار و خروجی‌های واقعی قابل چشم‌پوش��ی اس��ت. از 
طرف دیگر، اگر مقدار آس��تانه بزرگ باشد اوراکل صحت 
بیش‌ت��ری دارد زیرا مقدار مجاز اختلاف بین خروجی‌های 
مورد انتظار و خروجی‌های واقعی افزایش می‌یابد و تعداد 
بیشتری از خروجی‌های اوراکل قابل قبول خواهند بود. اما 
این باعث می‌شود خروجی‌های نادرست به‌عنوان خروجی 
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صحیح درنظر گرفته ش��ود. بنابراین، صحت و دقت رابطه 
عکس دارند: هرچه دقت بیش‌تر شود صحت اوراکل کاهش 
می‌یابد و برعکس، هرچ��ه دقت کاهش یابد صحت اوراکل 
افزایش پیدا می‌کند. نحوه انتخاب آس��تانه بس��تگی به نوع 
نرم‌اف��زار تحت آزمون خواهد داش��ت. قطعاً نرم‌افزار‌های 
حیاتی ب��ه قابلیت اطمینان بالایی نیاز دارند و بهتر اس��ت 
مقدار آستانه در وارسی آن‌ها کوچک درنظر گرفته شود. 
زیرا وجود هر خطایی در آن‌ها منجر به خرابی و شکست 

سیستم می‌شود.

3-6- ارزیاب�ی مدل اوراکل پیش‌نه�ادی برای برنامه 
تی‌کَس

ارزیابی به‌وس��یله آزمون جهش و با ایجاد دو نس��خه 
از برنامه‌های مورد مطالعه انجام می‌ش��ود. اولین نسخه، 
نس��خه طلایی است که نس��خه بدون خطای برنامه مورد 
مطالعه است و برای ایجاد خروجی‌های مورد انتظار به‌کار 
می‌رود. نس��خه دوم نس��خه خطادار )جهش‌یافته( برنامه 
اس��ت که خطاهای رایج برنامه‌نویس��ی به آن تزریق شده 
است. از آن‌جایی‌که شبکه عصبی تنها تقریبی از برنامه‌های 
مورد مطالعه اس��ت، برخی از خروجی‌های آن ممکن است 
نادرست باش��د. به‌عبارت دیگر، رده‌های جهش‌یافته خود 
عامل ایجاد خطاها هس��تند که یافت��ن خطاهای آن‌ها دلیل 

اصلی انجام فرآیند آزمون است. 

3-7- آزمون جهش برای برنامه تی‌کَس

در مجموعه زیمنس 40 نس��خه خط��ادار برای برنامه 
تی‌کَس فراهم شده است که در آزمون جهش برنامه مورد 
مطالع��ه اول به کار گرفته ش��د و اوراکل برای پیش‌گویی 
خروجی برنامه و تش��خیص وجود خطا در برنامه به‌کار 
گرفته ش��د. مجموعه آزمایه‌های درنظرگرفته ش��ده برای 
آزمایش اوراکل پیش‌نهادی برروی 40 نسخه خطادار اجرا 
شدند و خروجی‌های آن‌ها به‌عنوان خروجی‌های جهش‌یافته 
ذخیره ش��د و در مقایس��ه با خروجی‌های پیش‌بینی شده 
توس��ط اوراکل اس��تفاده شدند. براس��اس تعاریفی که از 

پارامترهای کیفیتی راه‌کار پیش‌نهادی شدهاست، هریک از 
این پارامترها براساس نتایجی که مقایسه‌گر تولید می‌کند، 

به‌صورت زیر قابل محاسبه هستند:
دق��ت: میزان دقت اوراکل پیش‌نهادی با مقدار آس��تانه 
در نظر گرفته‌شده برای مقایسه خروجی‌های مورد انتظار، 
خروجی‌ه��ای جهش‌یافت��ه و خروج��ی اوراکل در روال 
مقایسه‌گر برابر اس��ت. در جدول )3( نتایج ارزیابی اعمال 
اوراکل پیش‌نهادی برروی برنامه تی‌کَس روی 20 نس��خه 

خطادار اول آن نشان داده شده است.

)7(

)8(

)9(

میزان صحت اوراکل پیش‌نهادی 97/95% می‌باش��د. یعنی 
اوراکل پیش‌نهادی در 97/95% از موارد وارس��ی آزمایه‌ها 
توانس��ته خروجی‌های مورد انتظار را تولید کند و عملکرد 
اوراکل پیش‌نهادی ب��ر روی برنامه مورد مطالعه موفقیت 
آمیز بوده اس��ت. در واقع، این مقدار نش��ان‌دهنده میزان 
پیش‌گویی‌های صحیحی است که توس��ط اوراکل آزمون 
پیش‌نهادی انجام شده اس��ت. باتوجه به این‌که بخش‌های 
قابل توجه��ی از فرآیند تولید و پیاده‌س��ازی مدل اوراکل 
پیش‌نه��ادی به‌صورت خودکار انجام می‌ش��ود، از این‌رو 
می‌ت��وان اوراکل آزمون خودکار ارائه ش��ده را در آزمون 
خودکار برنامه م��ورد مطالعه، با اطمینان به خروجی‌های 

پیش‌بینی شده، به‌کار برد.

3-8- ساخت اوراکل برای برنامه اسِکِجول

برنامه دیگری که جهت ارزیابی عملکرد اوراکل آزمون 
پیش‌نهادی استفاده شده است، برنامه اسِکجِول از مجموعه 
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زیمنس می‌باش��د. برنامه اسِ��کجِول اولویت‌دهی وظایف 
و کارها را انجام می‌دهد. دامنه ورودی برنامه اسِ��کجِول 
ش��امل س��ه ورودی به‌صورت عدد می‌باش��د که شماره 
فرآیند‌های ورودی را مش��خص می‌کند. هم‌چنین یک فایل 
حاوی دستورات نیز مشخص می‌شود که در آن دستوراتی 

جهت اعمال برروی هر فرآیند وجود دارد. 
مجموعه آزمایه‌های درنظرگرفته ش��ده برای آزمایش 
اوراکل پیش‌نهادی بر روی نُه نس��خه خطادار اجرا شدند 

و خروجی‌ه��ای آن‌ها به‌عنوان خروجی‌ه��ای جهش‌یافته 
ذخیره شد و با خروجی‌های پیش‌بینی شده توسط اوراکل 
مقایس��ه ش��دند. روال ارزیابی این برنامه نیز کاملًا مانند 
برنامه قبلی اس��ت ول��ی به‌خاطر کمبود فض��ا تنها نتیجه 
نهایی ارزیابی ارائه می‌ش��ود. در جدول )4( نتایج ارزیابی 
اعمال اوراکل پیشنهادی بر روی برنامه مورد مطالعه دوم، 
اسِکجِول، به‌همراه محاسبه پارامترهای کیفی )صحت، دقت، 
عملی‌بودن و خطای اشکال در دسته‌بندی( نشان داده شده 

است.
مح��دوده مقادیر خروجی برنامه اسِ��کجِول بس��یار 
گس��ترده اس��ت و با نرمال‌س��ازی مقادی��ر خروجی در 
مجموعه داده‌های آموزش��ی بیش از 1500 حالت خروجی 
مختلف ایجاد شد. بدیهی اس��ت تولید اوراکل با دقت قابل 
قب��ول، جهت پیش‌گویی هر یک از این خروجی‌ها دش��وار 

می‌باشد. 
مدل اوراکل پیش‌نهادی در آزمون برنامه اسِ��کجِول و 
وارس��ی آزمایه‌های این برنامه در 60/27% از موارد نتایج 
صحیح را گزارش کرد. باتوجه به تنوع در مقادیر خروجی‌ 
ای��ن برنامه این مقدار از صحت مدل پیش‌نهادی قابل قبول 
می‌باشد. بنابراین، مقادیر خروجی مورد انتظار پیش‌گویی 

شده توسط اوراکل ساخته شده قابل اطمینان خواهد بود.

‌3-9 - مقایس�ه م�دل اوراکل پیش‌نه�ادی ب�ا اوراکل‌ 
ارائه شده قبلی

به‌منظور مقایس��ه اوراکل پیش‌نهادی با ‌کارهای قبلی، 
اوراکل‌ه��ای ایج��اد ش��ده در کار قبلی ]9[ نی��ز برروی 
برنامه‌های مورد مطالعه اعمال ش��دند و مقایس��ه‌ای بین 
آن‌ه��ا صورت گرف��ت. از جمل��ه محدودیت‌های��ی که در 
اوراکل‌های مبتنی‌بر شبکه‌های عصبی مصنوعی قبلی اعم 
از تک‌ش��بکه‌ای و چند ش��بکه‌ای، وجود دارد لزوم فراهم 
س��اختن مجموعه داده آموزش��ی حاوی تمام آزمایه‌های 
ممکن اس��ت که همه ترکیبات ممک��ن از مقادیر ورودی و 
خروجی‌های متناظرش��ان را در برگی��رد. فرآیند آموزش 
شبکه عصبی مصنوعی مدل‌سازی شده براساس شرایط 

جدول 3: نتایج ارزیابی عملکرد اوراکل پیش‌نهادی بر روی برنامه تی‌کَس؛ 
ستون‌های جدول به‌ترتیب از سمت راست: نسخه خطادار، عملی‌بودن، 
خطای اشکال در دسته‌بندی، مثبت واقعی، منفی واقعی، مثبت کاذب، و 

منفی کاذب.
منفی‌ ک.مثبت‌ ک.منفی و.مثبت و.خ. ا. د. ط.ع. ب.ن. خ.

V1%19/59%2/05420105011

V2%11/19%2/0546560011

V3%0/75%2/055214011

V4%1/31%2/055187011

V5%0/19%2/055241011

V6%1/68%2/055169011

V7%2/99%2/0550916011

V8%0/00%2/055250011

V9%0/93%2/055205011

V10%1/87%2/0551510011

V11%1/87%2/0551510011

V12%0/93%2/055205011

V13%0/00%2/055250011

V14%8/02%2/0548243011

V15%0/19%2/055241011

V16%11/38%2/0546461011

V17%2/99%2/0550916011

V18%4/66%2/0550025011

V19%2/99%2/0550916011

V20%2/99%2/0550916011
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درنظر گرفته ش��ده برای ایجاد اوراکل در ]9[ بر روی دو 
برنامه تی‌کَس و اسِکجِول تکرار شد. بالاترین دقت به دست 
آمده در پیش‌بینی خروجی توسط مدل اوراکل پیش‌نهادی 
ب��ا در نظر گرفتن مق��دار 0/03 به عنوان آس��تانه، 97/94 
درصد می‌باش��د. در حالی‌که، اوراکل ایجاد شده با روش 
قبلی برای برنامه مورد مطالعه اول با در نظرگرفتن مقدار 

آستانه 0/08، دقتی معادل 43/47 درصد دارد.

4- کارهای مرتبط

لاست و همکارانش ]12[ یک اوراکل آزمون‌گر پس‌نمایی 
جعبه س��یاه کاملًا خودکار را به‌کمک شبکه فازی اطلاعات 
معرف��ی کردن��د. زی12 و همکاران��ش ]13[ برنامه‌ری��زی 
ه��وش مصنوعی را به‌عنوان ی��ک اوراکل آزمون خودکار 
راب��ط گرافیکی کاربر به‌کاربردن��د. ونمالی13 و همکارانش 
]5[ اوراکل مبتنی‌ب��ر ش��بکه عصبی مصنوع��ی که تنها از 
یک شبکه عصبی ]11[ تشکیل ش��ده بود، پیشنهاد کردند. 
آگروال14 و همکاران ]4[ راه‌کار مشابهی را برای حل مسئله 
دسته‌بندی مثلث بررسی کردند. در ]6[ کار آن‌ها دنبال شد. 
اوراکل‌های تک‌ش��بکه‌ای برای آزمون س��اختارهای ایجاد 
تصمیم ]11[ و وارسی ماژول‌های منطقی پیچیده ]2[ به‌کار 
12- Xie
13- Vanmali
14- Aggarwal

گرفته شدند. مائو15 و همکارانش ]3[ یک اوراکل تک‌شبکه‌ای 
برای مدل‌سازی و آزمون توابع پیوسته ایجاد کردند. در این 
روش نیازی به تولید دستی همه خروجی‌های مورد انتظار 
نبود، اما اثربخشی مدل برای حالتی که رابطه بین ورودی 
و خروجی بسیار پیچیده باشد مورد بررسی قرار نگرفت. 
ش��اه‌امیری و همکارانش ]9[ برای نگاش��ت خودکار دامنه 
ورودی به دامنه خروجی اوراکل‌های چندشبکه‌ای مبتنی بر 
شبکه‌های عصبی مصنوعی را معرفی کردند. اوراکل ارائه 
شده اگرچه  قابل استفاده برای برنامه‌های پیچیده می‌باشد 
و می‌تواند برای ارزیابی عملکردهای جدید و قدیمی به‌کار 
رود و ارزان‌تر نیز می‌باشد اما روش تولید دامنه خروجی 
موردانتظار به‌کار گرفته ش��ده ب��رای برنامه‌هایی با دامنه 
مقادیر ورودی و خروجی گسترده کارایی و اثربخشی قابل 
توجهی نخواهد داشت. هم‌چنین این راه‌کار نیاز به مدیریت 

حافظه زیادی دارد و زمان‌بر می‌باشد. 

5- نتیجه‌گیری

آزم��ون نرم‌اف��زار از فعالیت‌های مه��م چرخه حیات 
نرم‌اف��زار اس��ت و برای افزای��ش کیفیت نرم‌اف��زار مورد 
اس��تفاده ق��رار می‌گیرد. ه��دف از تحقیق حاض��ر بهبود 
پیش‌بینی خروجی مورد انتظ��ار در تولید خودکار اوراکل 
آزمون اس��ت. برای این‌منظور، روش��ی برمبنای ش��بکه 
عصبی و اطلاعات پوشش کد پیش‌نهاد شد. نتایج به‌دست 
آمده از ارزیابی مدل پیش‌نه��ادی، صحت اوراکل را برای 
برنامه مورد مطالعه اول 97/95 درصد و برای برنامه مورد 
مطالعه دوم 60/27 درصد نشان می‌دهد. در تحقیقات آتی 
برنامه‌های بیش��تری با روش پیش‌نهادی ارزیابی خواهند 

شد. 
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