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‌نیازمندی های تولید شــده توسط طبقه بند می پردازد. نتایج 
نشان می‌دهد که XAI  می تواند به تحلیل گر کمک کند تا بهتر 
درک کند کــه چرا یک نیازمندی خاص به عنوان کارکردی، 
غیرکارکردی یا زیرشــاخه‌ای از غیرکارکردی طبقه بندی 
شده است. در طی این فرآیند، کلمات کلیدی مهم برای چنین 
تصمیماتی شناسایی شده و به طور دقیق تحلیل می شوند. 

کلمات کلیــدی: هوش مصنوعی قابــل توضیح، تحلیل 
نیازمندی نرم‌افزار، طبقه بندی نیازمندی ها

1. مقدمه
مهنــدسی ‌نیازمندی ها1 یکی از مراحل اصلی در چرخه 
حیات توســعه نرم‌افزار است و شامل فعالیت های مختلفی 
است که توسط تحلیل گران نرم‌افزار انجام می شود. استخراج 
نیازمندی ها، تحلیل، اعتبارســنجی و مدیریــت معمولًاً به 
عنوان فعالیت های عمومی در مهندسی ‌نیازمندی ها شناخته 
می شــوند ‎]1[. فعالیت اســتخراج ‌نیازمندی ها به شناسایی 
1-Requirements Engineering

چکیده
‌الگوریتم های یادگیری ماشین در  مسایل مختلف مانند 
طبقه بندی ‌نیازمندی ها اســتفاده شــده‌اند. با وجود این که 
این الگوریتم ها عملکرد خوبی دارنــد، اما نمی توانند نحوه 
انجام  تصمیم‌گیریشــان را توضیح دهنــد. توضیح نحوه 
 تصمیم‌گیــری کمک بزرگی بــرای متخصصین این حوزه 
خواهد بود. هوش مصنــوعی قابل توضیح )XAI( به دنبال 
توضیح پیش‌بینی های ‌الگوریتم های یادگیری ماشین است. 
با توجه به کاربرد موفق هوش مصنوعی قابل توضیح در 
حوزه پردازش زبان طبیعی و عدم وجود مطالعات کافی در 
زمینه  به کارگیری آنها در تحلیل ‌نیازمندی های  نرم‌افزار، در 
این مقاله، کاربرد XAI  برای طبقه بندی ‌نیازمندی های نرم‌افزار 
بررسی شده است. روش پیشــنهادی روی مجموعه داده 
‌نیازمندی های نرم‌افزار PROMISE پیاده سازی شده است. 
الگوریتم ماشین بردار پشــتیبان )SVM( به عنوان الگوریتم 
طبقه بندی اســتفاده شده و ابزارLIME  به تفسیر دسته بندی 
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خدمــاتی که نرم‌افزار باید ‌ارایه دهد، همراه با محدودیت ها 
و معیارهــای کیفیتی که باید توســط نرم‌افــزار برآورده 
شود، می پردازد. این فعالیت شامل مراحل مختلفی از جمله 
کشــف نیازمندی ها، طبقه بنــدی نیازمندی ها، اولویت بندی 

‌نیازمندی ها و مشخصات ‌نیازمندی ها است.
فعالیت اســتخراج ‌نیازمندی ها تأثیر مهــمی بر کیفیت 
نهــایی نرم‌افزار دارد. هرگونه نقــص در این فعالیت مانند 
‌نیازمندی های از دست رفته، ‌نیازمندی های غیر قابل پیگیری، 
‌نیازمندی های متناقض، ابهام در ‌نیازمندی ها و غیره، شانس 
توســعه نرم‌افزار با کیفیت بالا را کاهــش می‌دهد. کیفیت 
نرم‌افزار به ‌نیازمندی های صحیح وابســته اســت و چون 
اســتخراج ‌نیازمندی ها یک کار زمان بر اســت، استفاده از 
روش ها و راه حل های خودکار جهت استخراج نیازمندی ها، 
پیشنهاد می شود. به عنوان مثال، روش های یادگیری ماشین 
ماننــد طبقه بندی کنندگان متنی می توانند برای دســته بندی 
 ‌نیازمندی های کارکــردی2 و ‌نیازمندی های غیرکارکردی3

 مورد استفاده قرار گیرند.
معمولًاً ‌نیازمندی های نرم‌افزار به دو دســته کارکردی 
و غیرکارکــردی دســته بندی می شــوند. ‌نیازمندی هــای 
کارکــردی مســئولیت ها یا وظایــف نرم‌افزار را نشــان 
می‌دهند و ‌نیازمندی هــای غیرکارکردی نمایانگر کیفیت یا 
محدودیت هایی هســتند که نرم‌افزار در حین انجام وظایف 
خود بایــد آن ها را بــرآورده کند. بیشــتر ‌نیازمندی های 
غیرکارکــردی معیارهای کیفیــت نرم‌افــزار مانند امنیت، 
عملکرد، قابلیت اطمینان، قابلیت اســتفاده و غیره را نشان 

می‌دهند ]18[.
در سال های اخیر، تأثیر هوش مصنوعی4 بر حوزه های 
مختلف افزایش یافته اســت. بسیــاری از راه حل های هوش 
مصنوعی توسط پژوهشگران ‌ارایه شده‌اند تا مشکلات پیچیده 
را حل کنند و به افراد و متخصصان حوزه های مختلف کمک 
کنند تا کارهای خود را بهتر انجام دهند. یادگیری ماشین یک 
زیرمجموعه از هوش مصنوعی اســت که شامل دسته های 
2-Functional Requirements
3-Non-functional Requirements
4-Artificial Intelligence

 مختلف روش های نظارت شــده5، نظارت نشده6 و تقویتی7
 است.

هوش مصنوعی قابل توضیح )XAI(8، یک زیرمجموعه 
از هوش مصنوعی اســت کــه کمک می کند سیســتم های 
هوش مصنوعی شفاف و قابل درک برای انسان ها توسعه 
داده شــوند. هوش مصنوعی قابل توضیح نقش مهمی در 
حوزه های مختلف دارد و به انسان ها این امکان را می‌دهد 
تا اســتدلال پشت نتایج تولید شده توسط هوش مصنوعی 
را درک کنند. به این ترتیب، XAI اشــکال‌زدایی و عیب یابی 
را تســهیل می کند، انطباق با قوانیــن را تضمین می کند و 
در نهایت باعث توســعه سیستم های هوش مصنوعی قابل 

اعتماد و قابل اطمینان می شود.
روش های یادگیری نظارت شــده که شــامل طبقه بندی 
و رگرسیون هســتند، به طــور موفقیت آمیــزی برای حل 
مشــکلات مهندسی نرم‌افزار به کار رفته‌اند. با این حال، در 
بیشتر موارد این روش ها به عنوان یک جعبه سیاه استفاده 
می شــوند و راه حل های آن ها قابل تفسیر نیستند. به دلیل 
اهمیت تحلیــل نیازمندی ها، قابلیــت اطمینان به مدل جعبه 
سیاه بسیار مهم اســت. XAI می‌تواند کمــک کند تا درجه 
اطمینان روش های نظارت شده در طبقه بندی ‌نیازمندی ها را 
تعیین کنیــم. با وجود  به کارگیری موفق XAI در حوزه های 
مختلــف پردازش زبان طبیعی و تحلیــل متن، اما تحقیقات 
بسیار محــدودی در زمینه اســتفاده از XAI جهت تفسیر 
نتایــج ‌الگوریتم های یادگیری ماشین کــه برای طبقه بندی 
‌نیازمندی های  نرم‌افزار اســتفاده می شــوند، گزارش شده 
اســت. با توجه به این که پردازش ‌نیازمندی های  نرم‌افزار 
را می توان زیرمجموعه‌ای از  مســایل مورد بحث در حوزه 
پردازش زبان طبیعی در نظر گرفت، اما ویژگی های منحصر 
بفردی در این  مســئله وجود دارد که در ســایر حوزه های 
پردازش زبان طبیعی وجود نــدارد. برای مثال کلماتی که 
اولویــت ‌نیازمندی هــا را تعیین می کنند، یــا واژه هایی که 

5-Supervised Learning
6-Unsupervised Learning
7-Reinforcement
8-Explainable Artificial Intelligence
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 نشــان‌دهنده نوع ‌نیازمندی های عملکردی و غیرعملکردی 
هستند  نشــان‌دهنده  تفاوت هایی است که  به طور خاص در 
پردازش ‌نیازمندی ها دارای اهمیت هستند. بنابراین می توان 
ایــن مورد را  به عنــوان یکی از موضوعات بــاز در زمینه 
پــردازش ‌نیازمندی های  نرم‌افزار کــه به زبان طبیعی بیان 
می شــوند در نظر گرفت. این  مســئله نویسندگان مقاله را 
بر این داشــته است تا یک مدل توضیح‌دهنده شناخته  شده 
برای توضیح ‌الگوریتم هــای طبقه بندی نیازمندی نرم‌افزار 

‌ارایه دهند.
در این پژوهش روشی برای توضیح نتایج تولید شــده 
توســط یک الگوریتم طبقه بندی نیازمنــدی ‌ارایه می گردد. 
‌الگوریتم هــای طبقه بندی مختلفی وجود دارند که بخشی از 
آن ها مانند درخت تصمیم9 و رگرسیون خطی10 قابل توضیح 
هســتند، در حالی که برخی دیگر مانند شــبکه های عصبی 
 عمیق11، ماشین های بردار پشــتیبان12 و جنگل تصادفی13

 به دلیــل پیچیدگی ذاتی یــا عدم شــفافیت، قابل توضیح 
نیســتند. معمولًاً ایــن طبقه بندهای پیچیده در مقایســه با 
مدل های ســاده و قابل توضیح، نتایج بهتری ‌ارایه می‌دهند 
و می توانند الگوهای پیچیده و تعاملات آن ها را درک کنند. 
بنابراین، اســتفاده از مدل های پیچیده به دلیل عملکردشان 
خوب است و XAI می تواند کمبود ذاتی تفسیرپذیری آن ها 

را برطرف کند. 
در اینجا از طبقه بند SVM اســتفاده شــده است ]2[. با 
ایــن حال، امــکان جایگزینی SVM با ســایر ‌الگوریتم های 
طبقه بنــدی پیچیده وجود دارد. هم چنیــن از توضیح‌دهنده 
LIME بــه همراه دانش متخصصان این حوزه برای تفسیر 

دسته بندی ‌نیازمندی هایی که توســط الگوریتم طبقه بندی 
تولید شده، اســتفاده شده است. برای این منظور، ما روی 
کلمات کلیدی در ‌نیازمندی ها که از راه حل طبقه بند موردنظر 
حمایــت می کنند یا با آن مخالفت دارند، تمرکز می کنیم. در 
نهایــت به متخصصان حوزه کمک می شــود تا بدانند چرا 
9-Decision Tree
10-Linear Regression
11-Deep Neural Networks
12-Support Vector Machines
13-Random Forest

یک نیازمندی به عنوان کارکردی یا غیرکارکردی طبقه بندی 
شده است. نوآوری های اصلی این مقاله عبارتند از:

بــرای اولین بــار از XAI بــرای توضیــح طبقه‌بندهای ● 
‌نیازمندی‌های ‌نرم‌افزار استفاده شده است.

یــک چارچــوب بــرای توضیــح الگوریتــم طبقه‌بندی‌ ● 
‌نیازمندی‌های نرم‌افزار پیشنهاد شده است.

یک مدل توضیح‌دهنده پیشــرفته بــرای توضیح کیفیت ● 
طبقه‌بندی‌کننده ‌نیازمندی‌های نرم‌افزار استفاده شده است.

ساختار مقاله به این صورت است: بخش 2 به کارهای 
پیشین می‌پــردازد. معرفی XAI و الگوریتم LIME در بخش 
3 ‌ارایه می شــود. بخش 4 روش پیشنهادی را ‌ارایه می کند. 
بخش 5 به کاربرد مدل و نتایج تجربی اختصاص دارد. در 

نهایت، در بخش 6 نتیجه‌گیری این کار ‌ارایه می شود.

2. مطالعات پیشین
 مســئلة  طبقه بندی ‌نیازمندی های ‌نرم‌افــزار را می توان 
 به عنوان یکی از  مســایل موجــود در حوزه پردازش زبان 
طبیــعی در نظــر گرفت. زیــرا ‌نیازمندی هــای نرم‌افزاری 
معمولًاً بــه زبان طبیعی بیان می‌شــوند، چــه به صورت 
مستندات رسمی )مانند مشخصات ‌نیازمندی های نرم‌افزار( 
و چه به شــکل های غیررسمی )مانند داستان های کاربر یا 
درخواست های ویژگی(. این وظیفه شامل پردازش و درک 
این متون زبان طبیعی برای دسته بندی آن ها به گروه های 
معناداری مانند ‌نیازمندی هــای عملکردی و ‌نیازمندی های 
غیرعملکردی اســت. لذا برخی از مطالعات انجام شده در 
ایــن حوزه با تمرکز بر هوش مصنوعی قابل  توضیح‌ ‌ارایه 

می‌شود.
اخیــراًً، کاربردهای هوش مصنــوعی قابل توضیح در 
زمینه پردازش داده های متنی و پردازش زبان طبیعی مورد 
مطالعه قرار گرفته اســت. برای مثال، دیــوالی و همکاران 
مروری را بر روی روش های تحلیل احساسات با تمرکز بر 
استفاده از هوش مصنوعی قابل توضیح ‌ارایه داده‌اند]19[. 
در مطالعه دیگری، ماتئــوس کاربردهای هوش مصنوعی 
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قابل توضیح را در حوزه های پردازش زبان طبیعی، زیست 
پزشــکی و تشــخیص بدافزار بررسی کرده اســت ]20[. 
ارزیابی وی بر روی پردازش زبان طبیعی برای طبقه بندی 
داده های توییت انجام می شــود، طبقه بنــدی سیگنال های 
زیست پزشکی برای ‌دسته بندی سرطان و  طبقه بندی بدافزار 
رایانه شــخصی است. زهور و زکریا از رهیافتی مبتنی بر 
هــوش مصنوعی قابــل توضیح برای ‌دســته بندی نظرات 
کاربران در مورد برنامه کاربردی موبایل استفاده کرده‌اند 
]21[. ژانــگ و آوگاســاوارا از یــک روش مبتنی بر هوش 
مصنوعی قابل توضیح برای ‌دســته بندی متون پزشــکی 
اســتفاده کرده‌اند. آنها نشان داده‌اند الگوریتم موردنظر از 
چه کلماتی برای ‌دسته بندی استفاده می کند]22[. در پژوهش 
دیگری، از هوش مصنوعی قابل توضیح در پردازش زبان 
طبیعی اســتفاده شده است. نویســندگان کارایی دو روش 
توضیح مدل محــور پر کاربرد را بــر روی مجموعه داده 
جملات محــاوره‌ای اعمال کرده‌اند و نتیجه آنها را گزارش 
داده‌اند]23[. این مطالعات نشــان می‌دهند هوش مصنوعی 
قابل توضیــح  به طور موفق برای حل  مســایل موجود در 
حــوزه پردازش زبان طبیعی قابل اســتفاده هســتند و لذا 
می توان از آنها برای تحلیل ‌نیازمندی های  نرم‌افزار به همراه 

‌الگوریتم های  طبقه بندی یادگیری ماشین استفاده کرد.
در ســال های اخیر از ‌الگوریتم های مختلف نظارت شده 
توسط پژوهشگران برای طبقه بندی ‌نیازمندی ها استفاده شده 
اســت. در ادامه به کارهای انجام شده در زمینه طبقه بندی 
‌نیازمندی ها و کاربرد هوش مصنوعی قابل توضیح در حوزه 
مهندسی ‌نیازمندی ها پرداخته می‌شود. بر اساس تحقیقات و 
اطلاعات نویسندگان مقاله حاضر، مطالعات بسیار محدودی 
در زمینه کاربرد هوش مصنوعی قابل توضیح برای تحلیل 
‌نیازمندی های  نرم‌افزار ‌ارایه شــده اســت. در ابتدا برخی از 
مطالعات مربوط به ‌الگوریتم های ‌طبقه بندی یادگیری ماشین 
جهت  طبقه بندی ‌نیازمندی ها ‌ارایه می شود و سپس مطالعات 
مرتبط به هوش مصنوعی قابل  توضیح‌ در ارتباط با مهندسی 

‌نیازمندی ها مطرح می گردد.

بین خونیــن و ژائــو مــروری نظام مند بــر روش های 
یادگیری ماشین برای شناسایی و طبقه بندی ‌نیازمندی های 
غیرکارکردی ‌ارایه کردند]3[. مطالعات آن ها نشان داد که ۱۶ 
روش مختلف یادگیری ماشین توسط پژوهشگران استفاده 
شده و ‌الگوریتم های نظارت شده محبوب ترین آن ها هستند. 
آن ها ذکر کردند که در حالی که روش های یادگیری ماشین 
در تحلیــل ‌نیازمندی ها موفق بوده‌اند، با چالش های باز در 
این حوزه مواجه هستیم که می توان آن ها را با همکاری بین 
پژوهشگران مهندسی نرم‌افزار و یادگیری ماشین حل کرد

خیــاشی و همــکاران از تکنیک‌های مختلــف یادگیری 
عمیق بــرای طبقه بندی ‌نیازمندی هــای نرم‌افزار به عنوان 
کارکردی یا غیرکارکردی اســتفاده کردنــد ]4[. آن ها پنج 
 الگوریتــم یادگیری عمیق همراه بــا دو روش رای‌گیری14

 را روی مجموعه داده PURE اعمال کردند. نتایج نشان داد که 
اعمال روش های رای‌گیری بر روی ‌الگوریتم های یادگیری 
عمیق نتایج بهتری تولید می کند. در پژوهشی دیگر، کانیدو 
و مندس به بررسی ترکیب ســه روش استخراج ویژگی به 
نام های بسته کلمات)BoW(15 ، فراوانی اصطلاح- معکوس 
فراوانی متن)TF-IDF(16 و کای‌دو )CHI2(17 با چهار الگوریتم 
طبقه‌بنــدی، ماشین بردار پشــتیبان )SVM(18، بیز ســاده 
 چندجمله‌ای19، نزدیک ترین همسایه20 و رگرسیون لجستیک21

 پرداختند ]‎ 5[. آن‌ها دریافتند که ترکیب TF-IDF و رگرسیون 
لجستیک بهترین عملکرد را در طبقه بندی دوتایی دارد.

طبقه بنــدی ‌نیازمندی هــای کارکردی توســط رحیمی 
و همــکاران بررسی شــد ]6[. آن ها یــک روش تجمعی با 
ترکیــب پنج الگوریتــم طبقه بندی پیشــنهاد کردند. در کار 
دیگــری، آن ها ‌الگوریتم هــای مختلف یادگیــری عمیق را 
برای طبقه بنــدی ‌نیازمندی ها در روش هــای یک مرحله‌ای 
و دو مرحله‌ای اعمال کردند. ابتــدا ‌نیازمندی ها را به عنوان 
کارکــردی و غیرکارکــردی طبقه بنــدی کردنــد. ســپس 
14-Voting Method
15-Bag of Words
16-Term Frequency–Inverse Document Frequency
17-Chi-Squared
18-Support Vector Machine
19-Multinomial Naive Bayes
20-k-Nearest Neighbors
21-Logistic Regression
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‌نیازمندی هــای غیرکارکــردی را زیرشــاخه بندی کردند. 
 BoW همچنین قوبــا و همکاران به بررسی عملکرد ترکیب
بــا SVM و KNN برای طبقه بنــدی ‌نیازمندی های نرم‌افزار 
پرداختند ]7[. مشــخص شد که ترکیب BoW و SVM نتایج 

بهتری تولید می‌کند.
مطالعات قبلی نشان دادند که روش های یادگیری ماشین 
در طبقه بنــدی ‌نیازمندی ها عملکرد خــوبی دارند. با وجود 
کاربرد موفقیت آمیز یادگیری ماشین، این روش ها به عنوان 
راه حل هــای جعبه سیاه اســتفاده می شــوند. این روش ها 
به دلیل عدم شــفافیت برای کاربران، جعبــه سیاه نامیده 
می شــوند. فرض کنید که یک روش یادگیری نظارت شــده 
پیچیده داشته باشیم. به دلیل پیچیدگی آن، نمی توانیم درک 
کنیم که الگوریتم چگونه نتیجه خاصی را تولید می کند. در 
برخی موارد، یک متخصص حوزه نیاز دارد بداند الگوریتم 
چگونه به چنین نتیجه‌ای رسیده است تا بتواند به آن اعتماد 

کند.
در اینجا، XAI وارد عمل می شود. XAI روشی است که از 
روش ها و تکنیک های مختلف برای توضیح مدل های هوش 
 XAI مصنوعی استفاده می کند. در سال های اخیر، روش های
مختلفی پیشنهاد شده‌اند. توضیحات مدل های محلی و مستقل 
23)SHAP( 22 و توضیحات افزودنی شاپلی)LIME( از الگوریتم 

 از جمله متداول ترین توضیح‌دهنده ها هستند ]8[. هر دوی 
آن ها به عنوان مدل های جانشین شــناخته می شــوند و از 

مدل های یادگیری ماشین جعبه سیاه استفاده می کنند. 
LIME توســط ریبیرو و همکاران ‌ارایه شــد ]9[. هدف 

LIME توضیح نتایج تولیدشــده توسط هر مدل طبقه بندی 

یا رگرسیون اســت. LIME یــک پیش‌بینی را با تقریب زدن 
 LIME آن به صورت محــلی توضیح می‌دهد. البته الگوریتم
که به طور گسترده‌ای برای توضیح پیش‌بینی های مدل های 
یادگیری ماشین استفاده می شود، با چندین چالش روبه‌رو 
اســت که روی قابلیت های آن تاثیرگذار است. کارایی این 
الگوریتم به دلیل تصادفی بودن در نمونه برداری تغییرات، 

22-Local Interpretable Model-Agnostic Explanations
23-SHapley Additive exPlanation

تحت تاثیر قرار می‌گیرد و فاقد بینش های سراسری است، 
زیــرا تنها بر روی رفتارهای محــلی تمرکز می کند. کیفیت 
توضیحات ارایه شــده توســط این الگوریتم بــه راهبرد 
تغییرات بستگی دارد، بنابراین ممکن است اثرات منفی روی 
توضیحات ‌ارایه شده برای داده های متنی باشد. استفاده از 
مدل های خطی به عنوان مدل های جایگزین، می تواند مرزهای 
تصمیم‌گیــری پیچیده را ساده ســازی کنــد و تعادل بین 
تفسیرپذیری و دقت معمولًاً منجر به توضیحاتی می شــود 
که یا بیش از حد ساده یا بسیار پیچیده هستند. LIME از نظر 
محاسباتی پرهزینه است، به مقیاس بندی ویژگی ها حساس 
اســت و در برابر نمونه های خصمانه آسیب پذیر است، که 
می تواند منجر به توضیحات گمراه کننده شــود. علاوه بر 
این، هیچ معیاری برای کمی ســازی اعتبار توضیحات آن 
وجود ندارد. رسیدگی به این مشکلات از طریق بهبود ثبات، 
روش هــای قوی تر برای ایجاد تغییرات، مدل های جایگزین 
پیشرفته و معیارهای بهتر می تواند قابلیت اطمینان و مفید 

بودن LIME را افزایش دهد.
لونبــرگ و لی الگوریتــم SHAP را ‌ارایــه کردند  ]10[. 
مشــابه LIME، الگوریتم SHAP می توانــد توضیح دهد که 
هــر ویژگی یک الگوریتم طبقه بندی یا رگرسیون چگونه به 
یــک پیش‌بینی کمک می کند. SHAP یک چارچوب توضیحی 
اســت که از رویکرد نظریه بازی‌ها استفاده می کند و به ما 
کمک می کند بفهمیم چرا یک مدل یادگیری ماشین خروجی 
خاصی را تولید می کند. الگوریتم SHAP، در حالی که برای 
‌ارایه توضیحات قابــل تفسیر در یادگیری ماشین قدرتمند 
اســت، با چندین چالش روبه‌رو اســت. مشابه با الگوریتم 
LIME، این الگوریتم نیز از نظر محاســباتی پرهزینه است، 

به‌ویــژه برای مدل هایی بــا ویژگی های زیاد یــا داده های 
بزرگ، زیرا نیاز به محاسبه مقادیر شاپلی برای هر ترکیب 
ممکــن از ویژگی ها دارد. SHAP همچنیــن در فضاهای با 
ابعــاد بالا که تعــداد ترکیب های ممکــن ویژگی ها به طور 
نمایی رشد می کند، با مقیاس پذیری مشکل دارد. وابستگی 
SHAP به نظریه بازی‌ ممکن است منجر به ناسازگاری در 

کاربرد هوش مصنوعی قابل توضیح برای تحلیل ‌نیازمندی های ... / سید رئوف خیامی و همکاران
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کیفیت توضیحات شــود، به‌ویژه برای مدل های پیچیده و 
غیرخطی. علاوه بر این، مقادیر شاپلی به نقطه مرجع یا پایه 
انتخاب شده حساس هستند و انتخاب پایه مناسب می تواند 
تأثیر زیادی بر تفسیر داشــته باشــد. در نهایت، در حالی 
که SHAP بینش هــای کلی را ‌ارایه می‌دهد، تفسیر خروجی 
آن بــرای مدل های بسیار پیچیده همچنــان می تواند برای 
کاربران غیرمتخصص به دلیل پیچیدگی توضیحات تولید 

شده چالش‌ برانگیز باشد.
از زمــان معــرفی XAI، ایــن حــوزه توجــه بسیاری 
از پژوهشــگران را بــه خــود جلب کرده اســت. مدل های 
ایــن  و  شــده‌اند  پیشــنهاد  مختلــفی  توضیح‌دهنــده 
توضیح‌دهنده ها با موفقیت به  مســایل عملی مختلف اعمال 
 XAI شده‌اند. با این که حوزه های کاربردی مختلفی توسط
پوشش داده شده‌اند، تعداد کمی از کارها به طور هم‌زمان به 
XAI و مهندسی نرم‌افزار یا تحلیل ‌نیازمندی های نرم‌افزاری 

پرداخته‌اند. 
حبیبــه و همکاران بحثی درباره هم‌افــزایی بین XAI و 
مهندسی ‌نیازمندی ها ‌ارایه کردنــد ]11[. آن ها چالش ها را 
بیان کرده و چارچوبی برای مقابله با آن ها پیشنهاد کردند. 
چالش های اصلی شــامل نبود نقش واســطه، عدم وجود 
تعریف منسجم از توضیح پذیری، کمبود روش های متمرکز 
بر سودبران، و عدم وجود واژگان مشترک است. چارچوب 
پیشــنهادی برای مقابله با این چالش ها شــامل پنج مرحله 
است که با شناسایی ســودبران آغاز شده و با طبقه بندی 

‌نیازمندی ها پایان می یابد. 
چازت و همکاران در  ]24[ ذکر کرده‌اند که توضیح پذیری 
در حوزه ‌نیازمندی های  نرم‌افزار مورد مطالعه قرار نگرفته 
اســت و محدودیت هایی برای اعمال توضیح پذیری در این 
زمینه وجــود دارد. آنها راهکاریی را جهــت رفع موانع و 
محدودیت هــای موجود با تمرکز بــر توضیح پذیری، ‌ارایه 
یــک مدل مفهومی، کاتالوگ دانــش و یک مدل مرجع برای 
سیستم های توضیح پذیر ‌ارایه داده‌اند. در پژوهش دیگری، 
بهره‌گیــری از هــوش مصنوعی قابل توضیــح در مرحلة 

مهندسی ‌نیازمندی ها مورد مطالعه قرار گرفته اســت ]25[. 
مگباله در این پژوهش بیان کرده است هوش مصنوعی قابل 
توضیح هنوز به طور گسترده در مرحله مهندسی ‌نیازمندی ها 
استفاده نشده است، زیرا هیچ رویکرد استانداردی پیشنهاد 
نشده است. هیچ  یک از مقالات بررسی  شده توسط ایشان 
به طور واقــعی از هوش مصنوعی و زیر تکنیک های مرتبط 
با آن برای کار با جنبه گرایی اســتفاده نکرده‌اند و همچنین 
توجه کمتری به ادبیات مربوط به اســتفاده از تکنیک های 
هوش مصنوعی در مرحله اعتبارسنجی ‌نیازمندی ها شده 
اســت، در حالی که این مرحله یــکی از مراحل بسیار مهم 
در کل فرآیند مهندسی ‌نیازمندی ها محســوب می شــود و 
استفاده از هوش مصنوعی بیشتر بر استخراج ‌نیازمندی ها 
و مدیریت ‌نیازمندی ها متمرکز بوده است. بای و همکاران 
از ابزار تحلیل احساسات، مدل سازی موضوعی ساختاری، 
ابــزار تحلیل وب، یادگیــری ماشیــن و تکنیک های هوش 
مصنوعی قابل توضیح برای تحلیل عمیق نیازهای کاربران 
در ســه برنامه کاربردی ویدئو کنفرانس استفاده کرده‌اند. 
آنهــا از هوش مصنوعی قابل توضیح برای اولویت بندی و 

رتبه بندی ‌نیازمندی های  نرم‌افزار استفاده کرده‌اند  ]26[.
کلمان و همکاران مروری بر هم‌راستایی XAI با فرآیند 
توســعه نرم‌افزار ‌ارایه کردنــد ‎ ]12[. آن ها مراحل اصلی 
فرآیند توسعه نرم‌افزار مانند مهندسی نیازمندی ها، تحلیل 
 XAI و طــراحی را در نظر گرفتند و روش هــا و ابزارهای
را با این مراحل توســعه هم‌راستا کردند. هدف آن ها ‌ارایه 
یک نقشــه ‌راه برای توســعه برنامه های هوش مصنوعی 
با اســتفاده از توضیح پذیری بود که چرخه عمر کلاسیک 
توسعه سیســتم های نرم‌افزاری را در نظر می گرفت. آنها 
معتقدند که چالش چنین روش هایی نحوه انتخاب تنظیمات 
بهینه، مانند تعداد نمونه های اولیه است و چالش اصلی این 
اســت که توضیحات برای انســان طراحی شده است، در 
نتیجه ارزیابی چنیــن توضیحاتی را تا حدی ذهنی می کند. 
دریافت کنندگان توضیحات می توانند با توجه به انتظارات، 
تخصص یادگیری ماشین و دانش زمینه‌ای بسیار متفاوت 
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باشند. بنابراین، یک توضیح یکسان می تواند برای یک کاربر 
راضی کننده باشد اما برای کاربر دیگر کاملًاً طاقت فرسا یا 

غیرقابل درک باشد.
یک نظرســنجی کیفی برای بررسی درک کارشناسان 
از اهداف مدل های پیش‌بینی نقض و تکنیک های مدل محور 
مستقل که برای توصیف بصری مدل های پیش‌بینی نقض 
اســتفاده می شــوند، در  ]13[ ‌ارایه شــده اســت. این کار 
نشــان داد که تکنیک های مدل محور مستقل مانند LIME به 
کارشناســان کمک می کنند تا مدل هــای پیش‌بینی نقض و 

پیش‌بینی های آن ها را درک کنند.
با وجود استفاده موثر از ‌الگوریتم‌های LIME و SHAP در 
 مسایل پردازش زبان طبیعی این الگوریتم ها با چالش هایی در 
این زمینه روبه‌رو هستند. به دلیل ابعاد بالای داده های متنی، 
وابستگی های ناشی از ماهیت زبان مورد پردازش و پیچیدگی 
مدل های پردازش زبان طبیعی این چالش ها به‌وجود می آیند. 
هــر دو الگوریتم در ایجاد تغییرات معنادار در متن مشــکل 
دارند، زیرا تغییر کلمات می تواند به طور چشمگیری معنای 
جمله را تغییر دهد و درک روابط وابســته به زمینه دشوار 
است. تعداد زیاد ویژگی ها )کلمات( در مدل های پردازش زبان 
طبیعی بار محاسباتی را برای هر دو الگوریتم افزایش می‌دهد 
و آن ها را از نظر محاســباتی پرهزینه می کند. علاوه بر این، 
این الگوریتم ها ممکن است توضیحاتی برای مدل های پیچیده 
مانند ترنســفورمرها ایجاد کنند که درک آنها ساده نباشد. 
هر دو روش همچنین با حســاسیت به حــملات خصمانه، 
ناهماهنگی های پیش پردازش و مقیاس پذیری روبه‌رو هستند 

که می تواند باعث ایجاد اشکالاتی در کارایی آنها شود.

۳- هوش مصنوعی قابل توضیح
هوش مصنوعی قابل توضیــح یک مفهوم نوظهور در 
حوزه هوش مصنوعی اســت که به طور خاص بر افزایش 
قابلیت توضیح پذیری در راه حل های هوش مصنوعی تمرکز 
دارد. یــک مدل قابــل توضیح باید برای کاربران انســانی 
قابل فهم، قابل‌اعتماد و توجیه پذیر باشــد و شفافیت را در 

راه حل هــای پیچیده هوش مصنوعی فراهم کند. این مفهوم 
به دنبال حل چالش های مربوط به درک و اعتماد کاربران به 
مدل های هوش مصنوعی، به‌ویژه در سیستم های پیچیده، 
است. اهمیت هوش مصنوعی قابل توضیح در کاربردهایی 
که تصمیمات مدل تأثیر مستقیم بر زندگی انسان ها دارند، 
مانند حوزه های پزشکی، مالی و حقوقی، به طور چشمگیری 
افزایش یافته است. یک مدل قابل توضیح باید نه تنها برای 
کاربران انسانی قابل فهم باشد، بلکه باید اعتماد کاربران را 
نیز جلب کند. همچنیــن، توجیه پذیری نتایج مدل ها و ایجاد 
شــفافیت در فرآیند تصمیم‌گیری از الزامات کلیدی هوش 
مصنوعی قابل توضیح هســتند. شفافیت، به معنای فراهم 
کــردن بینش در مــورد چگونگی عملکــرد مدل ها و دلایل 
اتخاذ یک تصمیم خــاص، به کاربران این امکان را می‌دهد 
کــه مدل ها را بهتر درک کننــد و در صورت لزوم عملکرد 
آن ها را بهبود بخشــند. هوش مصنوعی قابل توضیح دو 

هدف را دنبال می کند ]14[:
ایجاد راه حل های دقیق و کارآمد: بهبود دقت و عملکرد 
مدل های هــوش مصنوعی بــدون قربانی کــردن قابلیت 

توضیح‌پذیری.
‌ارایه توضیحات شفاف و واضح: تضمین این که نتایج 
پیش‌بینی شــده برای کاربران قابل فهم باشــند و بتوان به 

آن ها اعتماد کرد.
برای دســتیابی به این اهداف روش های مختلف هوش 
مصنوعی قابل  توضیح‌ ‌ارایه شــده‌اند که به سه دسته قابل 

تقسیم هستند:
روش های تفسیرپذیــری: تکنیک‌های تفسیر مدل که به 
دنبال درک عملکــرد داخلی مدل های هــوش مصنوعی و 
شناســایی ویژگی هایی هستند که در پیش‌بینی ها بیشترین 

اهمیت را دارند.
روش هــای تولید توضیح: ایــن روش ها برای توضیح 
واضــح پیش‌بیــنی مدل های هــوش مصنوعی اســتفاده 

می شوند.
روش های تحلیل حساسیت: این روش ها نشان می‌دهند 
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کــه چگونه پیش‌بینی مدل تحت تأثیــر تغییرات کوچک در 
داده های ورودی قرار می‌گیرد.

در ســال های اخیر مدل های توضیحی مختلفی توسط 
پژوهشــگران پیشنهاد شــده اســت که LIME و SHAP از 
محبوب ترین آن ها هستند ‎]15[. به دلیل تعداد زیاد مدل‌های 
توضیح‌دهنــده، انتخاب یک توضیح‌دهنده مناســب ممکن 
اســت یک کار چالش برانگیز باشد. ژیزوس و همکاران یک 
مدل آزمایشی پیشــنهاد دادند که به کاربر در انتخاب مدل 

 .]15[‎  مناسب کمک می‌کند

LIME 3-1- توضیح الگوریتم

در این مقاله از روش LIME استفاده شده است که یکی 
از پرکاربردترین و محبوب ترین تکنیک های توضیح پذیری 
مدل های یادگیری ماشین در سال های اخیر است. این روش 
با هدف ‌ارایه توضیحات محلی برای پیش‌بینی های مدل های 
یادگیری ماشین طراحی شده و قابلیت اعمال بر روی انواع 
مختلف مدل ها را دارد. از آنجایی که LIME مستقل از مدل 
اســت، می تواند برای توضیح پیش‌بینی های ‌الگوریتم های 
گوناگــون از جمله طبقه بندی و رگرسیون مورد اســتفاده 
قرار گیرد. روش کار LIME به این صورت اســت که ابتدا 
داده های ورودی را تغییــر داده و تأثیر این تغییرات را بر 
پیش‌بینی هــای مدل تحلیل می کنــد. برای یک نمونه خاص، 
LIME مجموعه‌ای از نمونه های تصادفی را در اطراف داده 

ورودی اصلی تولید می کند و مدل اصلی را برای پیش‌بینی 
این نمونه ها مورد استفاده قرار می‌دهد. سپس، با استفاده 
از پیش‌بینی های مدل برای این نمونه ها، یک مدل ســاده و 
قابل فهم )مانند یک مدل خطی( ایجاد می کند که رفتار مدل 
اصلی را در اطراف داده ورودی توضیح می‌دهد. این مدل 
ســاده به صورت محلی عمل می کند، بــه این معنا که تنها 
پیش‌بینی مربوط به نمونه ورودی اصلی را توضیح می‌دهد 

و نه کل مجموعه داده یا ساختار کلی مدل.
یکی از ویژگی های برجسته LIME، توانایی آن در ‌ارایه 
توضیحات محلی دقیق است. این ویژگی به خصوص برای 

مدل های پیچیــده و جعبه سیاه، مانند شــبکه های عصبی 
عمیق یا مدل های تقویتی، بسیار مفید است. چنین مدل هایی 
به دلیل ساختار داخلی پیچیده، معمولًاً غیرشفاف هستند و 
کاربران نمی توانند به ســادگی علت پیش‌بینی های آن ها را 
درک کنند. LIME این چالش را با تولید توضیحات قابل فهم 
برای پیش‌بینی های خاص برطرف می کند و اعتماد کاربران 
را به نتایــج مدل افزایش می‌دهد. علاوه بــر این، LIME از 
نظر پیاده ســازی نیز انعطاف پذیری بالایی دارد. این روش 
می توانــد بــر روی طیف وسیــعی از مدل هــای یادگیری 
ماشین اعمال شــود و برای کاربران امکان تحلیل و درک 
نتایج پیش‌بیــنی را فراهم می کند. ابزارهایی مانند LIME به 
پژوهشــگران و توســعه‌دهندگان این امکان را می‌دهند که 
علاوه بر بهبود دقت مدل های خود، شفافیت و توضیح پذیری 
آن ها را نیز ارتقا دهند. این امر به ویژه در زمینه هایی مانند 
پزشکی، مالی و امنیت سایبری که اعتماد به مدل های هوش 
مصنوعی ضروری است، اهمیت بسیاری دارد. به طورکلی، 
LIME به عنوان یک ابزار قدرتمند و مستقل از مدل، روشی 

قابل اعتمــاد برای درک پیش‌بینی هــای مدل های یادگیری 
ماشین ‌ارایــه می‌دهد و نقشی کلیدی در ترویج اســتفاده 

مسئولانه و شفاف از هوش مصنوعی ایفا می کند.
الگوریتم LIME می تواند به صورت زیر مدل شود. برای 
ســادگی، جزئیات در اینجا نادیده گرفته شده است. فرض 
کنیــد که یک نمونه ورودی x داریم و می خواهیم پیش‌بینی 
‌ارایه  شــده توســط طبقه بند C را توضیح دهیم. پیش‌بینی 
 LIME انجام شده توســط مدل است. الگوریتم
نمونه هــای n تایی  را با تغییر دادن 

نمونه اصلی تولید می کند.
خروجی   برای نمونه  توسط الگوریتم 
جعبه سیاه تولید و نمونه برچســب گذاری می شــود. این 
نمونه ها به عنوان یک مجموعه داده برای آموزش مدل قابل 
توضیح استفاده می شوند. سپس، الگوریتم LIME نمونه ها 
را بر اساس نزدیکی به نمونه اصلی  وزن‌دهی می کند. به 
این ترتیب، نمونه های نزدیک تر به  وزن بیشــتری دارند. 
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وزن هر نمونه  با استفاده از هسته گاوسی24 به صورت 
زیر است:

که در آن  فاصله اقلیدسی بین  و  اســت 
و  میزان گســترش هســته را کنترل می کند. پس از آن، 
میانگین وزنی پیش‌بینی های   محاســبه می شود. سپس، 
پیش‌بینی های وزنی بــرای تطبیق یک مدل قابل توضیح  
اســتفاده می شــوند. LIME از مدل های ذاتی قابل توضیح 
ماننــد رگرسیون خطی، درخت تصمیم‌گیــری و مدل های  
ذهــنی قاعده‌محور25 برای توضیح نتایج اســتفاده می کند. 
فرض کنید که از رگرسیون خطی اســتفاده می شود. مدل 
قابــل توضیح  برای نمونه های تغییر یافته  به صورت 

زیر برازش می شود:

کــه در آن ضریب ویــژگی  ام در رگرسیون خطی 
است. در نهایت، مدل تولید شده  برای توضیح پیش‌بینی 
انجام شده توســط مدل   برای ورودی اصلی  استفاده 
می شود. توضیح الگوریتم LIME مجموعه‌ای از امتیازهای 
اهمیت ویژگی اســت. هر وزن نشان می‌دهد که یک ویژگی 
در  چقــدر به پیش‌بیــنی کمک می کند. بــرای رگرسیون 
خطی، ضرایب θ به عنوان وزن هایی در نظر گرفته می شوند 

که توسط الگوریتم LIME  گزارش می شوند.

4- روش پیشنهادی
با توجه به کاربردهای موفق XAI در زمینه های مختلف، 
در این مقاله تلاش شــده تا توضیح‌دهنده LIME به مشکل 
طبقه بندی ‌نیازمندی ها اعمال شــود. هدف این مطالعه این 
اســت که نحوه استفاده از XAI در مرحله توسعه  نرم‌افزار 
برای اعضای تیم توسعه توضیح داده شود، همچنین نتایج 
اعمال XAI در مرحله مهندسی ‌نیازمندی ها برای تیم توسعه 

24-Gaussian kernel
25-Rule-Based Heuristic (RBH)

نرم‌افزار مشخص شــود. بدین منظور یک روش که شامل 
یک طبقه بند یادگیری ماشین و توضیح‌دهنده LIME اســت، 
برای تحلیل ‌نیازمندی های نرم‌افزاری اســتفاده شده است. 
ســاختار روش پیشنهادی در شکل ۱ ‌ارایه شده است. این 
شکل نشان می‌دهد که ساختار دارای دو بخش اصلی است. 
بخــش اول به طبقه بند اختصاص دارد و بخش دوم متعلق 
به توضیح‌دهنده است. برای استفاده از مدل XAI  همراه با 
 XAI یک طبقه بند، ابتدا طبقه بند طراحی می شود. سپس، مدل
می تواند برای توضیح نمونه های مورد نیاز استفاده شود.

این روش یــک مجموعه نیازمندی بــه عنوان ورودی 
دریافت می کند. هر رکورد در مجموعه داده دارای دو ستون 
است که ســتون اول شــامل یک جمله یا پاراگراف از یک 
نیازمندی و ســتون دوم برچسب کلاس است. ‌نیازمندی ها 
به زبان طبیعی هســتند. بنابراین، داده ها باید پیش پردازش 
شوند. مرحله پیش پردازش شــامل برخی مراحل شناخته 
شده است که به طور عمومی در برنامه های 26NLP استفاده 
می شوند. وظایف مهم شــامل توکن سازی، حذف اعداد و 

کلمات بی فایده و ریشه یابی است.
علاوه بر این مراحل، یک مرحله جدید اضافه می شــود 
که به کارشــناس حوزه این امــکان را می‌دهد که پردازش 
خاص برنامه کاربردی را روی خروجی مرحله ریشه یابی، 
اعمال کند. دلیل اضافه کردن چنین مرحله‌ای در بخش بعدی 
توضیح داده می شــود. به عنوان مثــال، کلمات کیفی مانند 
»باید27«، »می بایست28« و »لازم است29« معمولًاً برای تعیین 
اولویت ‌نیازمندی ها استفاده می‌شوند و به نظر می‌رسد که 
ممکن اســت در طبقه بندی ‌نیازمندی ها نادیده گرفته شوند. 
بنابراین، این کلمات می توانند از ‌نیازمندی ها حذف شــوند. 
همچنین، نام نرم‌افزار ممکن اســت اطلاعات اضافی برای 

طبقه بندی ‌نیازمندی ها ‌ارایه نکند.
خروجی مرحله پیش پردازش یک مجموعه بردار است 
که در آن هر بردار شــامل ریشــه های کلمات مهم در یک 

26-Natural Language Processing
27-Shall
28-Should
29-Must
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نیازمندی همراه با برچســب کلاس آن است. این بردارها 
به عنــوان ورودی برای مرحله بعدی طبقه بندی اســتفاده 

می شوند.
بیشــتر طبقه بندها با داده های متــنی به عنوان ورودی 
کار نمی کنند. بنابراین، داده های متنی معمولًاً به بردارهای 
عددی با استفاده از روش های مختلف تبدیل می شوند. در 
 TF-IDF اینجا، بر اســاس تحقیقات قبلی ]16[، ]17[ از روش
برای تبدیل ‌نیازمندی ها به بردارهای عددی استفاده کردیم. 
پــس از اعمال روش TF-IDF، از طبقه بنــد برای طبقه بندی 
‌نیازمندی ها اســتفاده می شــود. با آموزش طبقه بند، مدل 
تولید شــده می تواند توســط مدل XAI بــرای توضیح این 
که چرا یــک نیازمندی به عنوان کارکردی یا غیرکارکردی 

طبقه بندی می شود، استفاده شود.
در اینجا از مدل توضیح‌دهنده LIME استفاده شده است. 
نیازمندی که می خواهیــم آن را توضیح دهیم و طبقه بندی 
تولید شــده را به عنوان ورودی بــه LIME داده و توضیح 
مربوط به آن تولید می شــود. بــرای داده های متنی مانند 
‌نیازمندی های کاربران، مــدل LIME مجموعه‌ای از کلمات 
حمایــتی30 و مختل کننده31 را همراه بــا وزن های آن ها در 

30-Supportive
31-Distractive

توضیح و احتمال پیش‌بینی کلاس نیازمندی تولید می کند.
در نهایــت، خروجی مدل XAI همراه با کلاس پیش‌بینی 
شده توســط طبقه بند می تواند توســط کارشناسان دامنه 
مانند تحلیل گران، مشــخص کنندگان نیازمندی یا معماران، 
به عنوان بخشی از کارهایشــان اســتفاده شــود. ســپس 
کارشــناس دامنه برچســب های کلاس پیش‌بینی شــده را 
 LIME همــراه با توضیحات تولید شــده توســط الگوریتم
تحلیل می کند. نتیجه این تحلیل می تواند به عنوان بازخورد 

برای مرحله پیش پردازش استفاده شود. 
متد پیشــنهادی به کارشناسان دامنه در فرآیند توسعه 
نرم‌افزار کمــک می کند تا ویژگی‌های مؤثــر در پیش‌بینی 
کلاس یک نیازمندی را مشاهده کنند. بنابراین، کارشناسان 
دامنه می توانند به خــروجی مدل های یادگیری ماشین در 

تحلیل ‌نیازمندی‌ها اعتماد کنند.

5- مطالعه تجربی
برای بررسی قابلیت کاربرد روش پیشــنهادی که شامل 
ماژول XAI برای تحلیل ‌نیازمندی‌های نرم‌افزاری اســت، از 
مجموعه داده PROMISE  اســتفاده شده است. این مجموعه 
داده شــامل ‌نیازمندی های کارکردی و غیرکارکردی است. 
‌نیازمندی هــای کارکــردی با برچســب )F( و ‌نیازمندی های 
غیرکارکردی به یازده دسته تقسیم می شوند که برچسب های 
زیر را دارند: دسترس پذیری )A(32، تحمل خطا )FT( 33، قانونی 
)L(34، ظاهر و احساس )LF(35، قابلیت نگهداری )MN(36، عملیاتی 
)O(37 ، عملکــرد )PE(38، قابلیت حمــل )PO(39، مقیاس پذیری 
)SC(40، امنیــت)SE(41 و کاربردپذیــری )US(42. در ایــن کار، 
طبقه بندی ‌نیازمندی ها به عنوان یک  مسئله طبقه بندی دوتایی 
در نظر گرفته شــده اســت. بنابراین، تمام زیرمجموعه های 

32-Availability
33-Fault Tolerance
34-Legal
35-Look & Feel
36-Maintainability
37-Operational
38-Performance
39-Portability
40-Scalability
41-Security
42-Usability

شکل 1. ساختار روش پیشنهادی برای تحلیل  نیازمندی ها با استفاده از 
SVM هوش مصنوعی قابل توضیح  و طبقه بند
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‌نیازمندی های غیرکارکــردی به عنوان غیرکارکردی در نظر 
گرفته می شوند. به طور کلی، 40 درصد نیازمندی ها کارکردی 
و 60 درصــد غیرکارکردی هســتند. مجموعــه داده به یک 
مجموعه آموزش و یک مجموعه تست تقسیم شده است که 
80 درصد برای آموزش و باقیمانده برای آزمایش استفاده 
می شــود. نمونه ها در مجموعه های آمــوزشی و آزمایشی 
به صورت تصادفی انتخاب شــده‌اند. این روش با اســتفاده 
از زبان‌ برنامه نویسی پایتون پیاده‌ســازی شد. از بسته های 
NumPy ،NLTK ،Keras ،Lime ،Pandas و Seaborn استفاده 

شده است.
الگوریتم LIME می تواند با هر روش طبقه بندی کار کند. 
بنابراین، هر الگوریتم یادگیــری ماشین یا یادگیری عمیق 
می تواند به عنوان ماژول طبقه بندی در شــکل ۱ قرار گیرد. 
در اینجــا، از SVM به عنوان الگوریتم طبقه بندی اســتفاده 
شــده اســت. عملکرد طبقه بند در داده هــای آزمایشی در 
جدول ۱ ‌ارایه شــده اســت. نتایج میانگین پــس از ۳۰ بار 
اجرای این روش در این جدول گزارش شــده است. نتایج 
 Support Vector) نشــان می‌دهد که ماشین بردار پشتیبان
Machine) عملکرد قابل قبولی در داده های آزمایشی دارد

5-1- خروجی توضیح دهنده

قبل از تحلیل قابلیت کاربرد الگوریتم LIME برای تحلیل 
نیازمندی هــا، خروجی LIME در اینجا ‌ارایه شــده اســت. 
راه حلی که توسط  LIME تولید می شود شامل مجموعه‌ای 
از کلمات است که تصمیم را پشتیبانی یا مختل می کند. یک 
مثال از خروجی LIME در شکل ۲ آورده شده است. محور 
عمودی لیست کلمات حمایتی و کلمات مختل کننده را نشان 

می‌دهد. کلمات حمایتی و مختل کننده به ترتیب با رنگ های 
ســبز و قرمــز نمایش داده می‌شــوند. محــور افقی وزن 
  LIME،حمایت یا اختلال کلمات را نشــان می‌دهد. همچنین
احتمال در نظر گرفتن یک نیازمندی به عنوان کارکردی یا 

غیرکارکردی را ‌ارایه می‌دهد.
نیازمندی مربوطه در شــکل ۳ ‌ارایه شــده است. متن 
نیازمندی پس از پیش پردازش در اینجا نشــان داده شــده 
اســت. این یک نیازمنــدی غیرکارکردی اســت و احتمال 
غیرکارکردی بودن آن توســط LIME بیشتر از 0/9 است. 
این شکل نشــان می‌دهد که برخی از کلمات مانند »لینک«، 
»ابزار« و »ماتریس« برای طبقه بندی این نیازمندی در نظر 

گرفته نشده‌اند.

5-2- قابلیت توضیح مدل

این آزمایــش به منظور تحلیل توضیــح پیش‌بینی های 

جدول 1. عملکرد ماشین بردار پشتیبان در مجموعه آزمایشی
مقدارمعیار

F1-score% 89

)Accuracy(  90 %دقت

)Precision(  88 %دقت

)Recall(  91 %یادآوری

شکل 2. خروجی توضیح دهنده LIME بر روی یک نیازمندی 
PROMISE  انتخاب شده به صورت تصادفی در مجموعه داده

شکل 3. نیازمندی مربوط به توضیح شکل ۲

کاربرد هوش مصنوعی قابل توضیح برای تحلیل ‌نیازمندی های ... / سید رئوف خیامی و همکاران
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‌نیازمندی های غیرکارکردی در مجموعه داده با استفاده از 
الگوریتم LIME طراحی شده است. به نظر می‌رسد خروجی 
توضیح‌دهنده که در شــکل ۲ نشان داده شده است، بینش 
ارزشمندی برای ما فراهم می کند تا قابلیت کاربرد الگوریتم 
LIME را تحلیل کنیم. به عنوان مثال، کلمه »استفاده« که یک 

کلمه حمایتی قوی است، برای در نظر گرفتن این نیازمندی 
به عنوان غیرکارکردی استفاده می شود. نتایجی که در اینجا 
و در بخش بعدی گزارش شــده اســت، تنها مجموعه های 

آزمایشی را در نظر می‌گیرد.
بــرای تحلیــل قابلیــت کاربــرد LIME بــرای تحلیل 
نیازمندی هــا، از دو مجموعــه کلمه که توســط الگوریتم 
LIME گزارش شده است، برای تعیین ‌نیازمندی ها به عنوان 

غیرکارکردی استفاده می شــود. در اینجا، ما فقط توضیح 
یک نیازمندی به عنــوان غیرکارکردی را در نظر می‌گیریم. 
سناریوی مشابهی می تواند برای ‌نیازمندی های کارکردی 
اســتفاده شــود. این کلمات به عنــوان کلمــات حمایتی و 
مختل کننده شــناخته می شــوند. تعاریف کلمات حمایتی و 

مختل کننده در جدول ۲ ‌ارایه شده است.
سه آزمایش برای نشان دادن قابلیت توضیح الگوریتم 
LIME برای ‌نیازمندی های نرم‌افزاری انجام شــده اســت. 

در آزمایــش اول، تمــام کلمات حمایــتی و مختل کننده در 
‌نیازمندی هــا در نظر گرفته می شــوند. بــرای این منظور، 
داده های آزمایشی به صورت نمونه به الگوریتم LIME  داده 
می شود و کلمات حمایتی و مختل‌کننده جمع آوری می شوند. 
تمام این کلمات تجمیع شده و رخداد آنها محاسبه می شود

شــکل های ۴ و ۵ کلمات حمایتی و مختل کننده را برای 
توضیــح طبقه بندی یک نیازمندی به عنــوان غیرکارکردی 
نشان می‌دهند. محور افقی نشان‌دهنده کلماتی است که در 
غیرکارکردی ها ظاهر شده‌اند و محور عمودی درصد وقوع 

این کلمات را نشــان می‌دهد. درصــد وقوع به صورت زیر 
تعریف می شود:

در ایــن فرمول  تعداد وقوع کلمه  اســت و تعداد 
کل کلمات می باشــد. الگوریتــم LIME ده ها کلمه حمایتی و 
مختل کننــده را بــرای توضیح تمام نمونه هــای آزمایشی 
گزارش کرده اســت. نمایش تمام آن ها ممکن نیســت. به 
همین دلیل، تنهــا ۳۰ کلمه برتر بــا بالاترین درصد وقوع 
در اینجا نمایش داده شــده است. ریشه های کلمات در این 

شکل ها ‌ارایه شده است.
همان طور که در شــکل ۴ نشــان داده شــده اســت، 
»محصول«، »کاربر«، »اســتفاده«، »ثانیــه« و »دقیقه« پنج 
کلمه حمایتی با بالاترین تکرار هستند. اگرچه این کلمات در 
پیش‌بینی یک نیازمندی به عنوان غیرکارکردی بسیار تکرار 
شــده‌اند، اما در میان کلمات مهم ترین نیستند. معمولًاً یک 
کارشناس انسانی نمی تواند تنها با استفاده از این کلمات، یک 
نیازمندی غیرکارکردی را تعیین کند و برای طبقه بندی یک 
نیازمندی به عنــوان غیرکارکردی، به کلمات دقیق تری نیاز 
دارد. احتمــالًاً در مدل یادگیری ماشین نیز همین وضعیت 
وجود دارد. به نظر می‌رسد که کلمات خاص غیرکارکردی 
توسط روش های یادگیری ماشین برای طبقه بندی استفاده 

می‌شود.
همچنین کلمات »بازیکن«، »اجازه«، »اختلاف«، »هدایت« 
و »حرکت« پنج کلمه مختل کننده با بالاترین تکرار هســتند 
که در شکل ۵ نشان داده شده‌اند. برخی از کلمات با تکرار 
بالا ماننــد »کلمه«، هم در کلمات حمایــتی و هم در کلمات 

مختل کننده مشاهده می شود.
برای تفکیک و تحلیل بهتر کلمات، تمام کلمات اســتفاده 

جدول 2. تعریف کلمات حمایتی و مختلکننده
تعریفمعیار

)S( مجموعه ای از تمام کلمات با اثر مثبت در طبقه بندی یک نیازمندی به عنوان نیازمندی غیرکارکردی.کلمات حمایتی

)D( مجموعه ای از تمام کلمات با اثر منفی در طبقه بندی یک نیازمندی به عنوان نیازمندی غیرکارکردی.کلمات مختلکننده
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 شده توسط توضیح‌دهنده برای توضیح طبقه بند SVM را به 
سه مجموعه تقسیم کردیم. این مجموعه ها B،A و C نامیده 

می شوند و به شرح زیر تعریف شده‌اند:
  A=D−C مجموعــه کلمات مختل کننــده منهای کلمات 

مشترک.
  B=S−Cمجموعه کلمات حمایتی منهای کلمات مشترک

  C=S∩Dمجموعه کلمات مشترک که تقاطع مجموعه های 
S و D است.

بعضی از اعضای هر مجموعه عبارتند از:

مجموعه کلمات حمایتی )S( و مجموعه کلمات مختل کننده 
)D( در جدول 2 تعریف شده‌اند.

این دسته بندی کلمات نشــان می‌دهد که توضیح‌دهنده 
به طور معقــولی از آن ها بــرای پیش‌بینی یــک نیازمندی 
به عنــوان کارکــردی یا غیرکارکــردی اســتفاده می کند. 
مجموعه هــای A و B از مجموعه C مهم تر هســتند. با این 

حال، کلمات مشترک نیاز به توجه بیشتری دارند.
مجموعــه C از کلمات مشــترک، کلمــاتی مانند »باید«، 
»بایســتی«، »کاربر« تشکیل شده اســت. اگرچه این کلمات 
به طور مکرر تکرار شده‌اند، به نظر می‌رسد که چنین کلماتی 
نمی توانند به طور قابل توجهی توســط یــک طبقه بند برای 
طبقه بندی یک نیازمندی به عنوان کارکردی یا غیرکارکردی 
استفاده شوند. همین وضعیت در دنیای واقعی وجود دارد 

و یک کارشناس انســانی نمی تواند تنها به کلمات مشترک 
برای طبقه بندی یک نیازمندی نرم‌افزاری تکیه کند.

مجموعه A شامل کلمات مختل کننده است، کلماتی مانند 
»نمایش«، »تغییــر«، »کلاس«، »حذف« و غیره. معمولًاً، این 
کلمات برای نشــان دادن مســئولیت یا خدماتی که توسط 
نرم‌افزار ‌ارایه می شــود، اســتفاده می شــوند. این کلمات 
می تواننــد به عنوان نامزدهایی بــرای تعیین یک نیازمندی 
به عنــوان غیرکارکــردی در نظر گرفته شــوند. بنابراین، 
به نظر می‌رســد که توضیح‌دهنده این کلمــات را به عنوان 
کلمات مختل کننده شناســایی کرده است. باید توجه داشت 
کــه به‌دلیل خطاهای طبقه بندی، دســته بندی کلمات در این 

مجموعه ها ممکن است شامل خطا باشد.
مجموعه B که شــامل کلمات حمایتی اســت، شــامل 
کلماتی مانند »ثانیه«، »دقیقــه«، »نصب«، »مجوز«، »تهدید« 
و غیره می شــود که برای طبقه بندی ‌نیازمندی ها به عنوان 
غیرکارکردی معقول هستند. این کلمات جالب توجه هستند 
و توســط طبقه بند برای طبقه بندی یک نیازمندی به عنوان 
غیرکارکردی اســتفاده می شــوند. به عنوان مثال، »ثانیه« 
یــک واحد زمان اســت و کاربران از این کلمــه برای بیان 
معیارهای نگهداری یا عملکرد مانند »زمان پاسخ« یا »زمان 
پاسخ اصلاح« استفاده می کنند. کلمه »نصب« نشان می‌دهد 
که برای عملیات یا نگهداری نرم‌افزار اســتفاده می شود و 

انتظار داریم با چنین معیاری مواجه شویم.
به عنوان یک مثال، دو نیازمندی غیرکارکردی که شامل 
کلمات »ثانیه« و »نصب« در مجموعه داده هستند در شکل 6 
نشان داده شده‌اند. معمولًاً در دنیای واقعی، یک کارشناس 

شکل 4. لیست تکراری ترین کلمات حمایتی در طبقه بندی یک نیازمندی 
به عنوان غیرکارکردی در مجموعه داده قبل از حذف کلمات کیفی

شکل 5. کلمات تکراری مختلکننده در طبقه بندی یک نیازمندی 
به عنوان غیرکارکردی در مجموعه داده قبل از حذف کلمات کیفی
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انسانی از این کلمات کلیدی برای دسته بندی یک نیازمندی 
به عنــوان نیازمندی غیرکارکردی اســتفاده می کند. به نظر 
می‌رســد که مدل این کلمات را به عنــوان بخشی از فرآیند 
تصمیم‌گیری خود برای پیش‌بیــنی یک نیازمندی به عنوان 
نیازمنــدی غیرکارکــردی در نظر می‌گیــرد. در مجموعه 
داده، بیشــتر وقوع های این کلمه متعلق بــه ‌نیازمندی های 

غیرکارکردی هستند.
فهرســت کلمات حمایتی تولید شــده توسط الگوریتم 
LIME توسط کارشناسان انسانی مورد تجزیه‌و تحلیل قرار 

گرفت. کارشناســان قصد داشتند مجموعه‌ای از کلمات را 
استخراج کنند که معمولًاً در دنیای واقعی برای دسته بندی 
یک نیازمنــدی به عنوان نیازمندی غیرکارکردی اســتفاده 
می شــوند. جدول 3 بخشی از این کلمات را که توسط مدل 
پیشنهادی برای پیش‌بینی یک نیازمندی به عنوان نیازمندی 

غیرکارکردی استفاده می شود، نشان می‌دهد.
بــرخی از کلمــات در بین بیــش از یک زیــرکلاس از 
‌نیازمندی های غیرکارکردی مشــترک هستند. با این حال، 
هر کلمه تنها در یک زیــرکلاس از نیازمندی غیرکارکردی 
نشــان داده می شــود که در آن بالاترین احتمال وقوع را 
دارد. این آزمایش نشــان می‌دهد که طبقه بند تقریباًً مشابه 
یک کارشــناس انســانی در تعیین یک نیازمندی به عنوان 
نیازمندی غیرکارکردی عمل می کند. در مقایســه با کلمات 
عمومی مانند »محصول« یا »کاربر«، این کلمات خاص دارای 
فراوانی کمتری هســتند. اما، آن‌ها به طــور موفقیت آمیزی 
توسط مدل برای پیش‌بینی یک نیازمندی به عنوان نیازمندی 

غیرکارکردی استفاده می شوند.

5-3- تحلیل قابلیت کاربرد

با در نظر گرفتن نتایج به‌دست  آمده از اعمال الگوریتم 
LIME روی مجموعه داده، می توان مشاهده کرد که طبقه‌بند 

تقریباًً از ویژگی های مرتبط )مانند کلمات( برای طبقه بندی 
نیازمندی استفاده می کند. با این حال، برخی از کلمات عمومی 
مانند »باید«، »کاربر«، »سیســتم« و »محصولات« به عنوان 

شکل 6. نمونه  نیازمندی هایی که به درستی توسط طبقه بند به عنوان 
نیازمندی غیرکارکردی طبقه بندی شده اند.

 Req 1: When purchasing a streaming
 movie or pre-paid card via credit card the
 processing time should have a maximum

.response time of 15 seconds
Req 2: The product will function along-

 side server software on any operating system
.where the Java runtime can be installed

.................................................

نیازمندی یک: هنگام خرید یک فیلم استریم شده یا 
کارت پیش پرداخت از طریق کارت اعتباری، زمان پردازش 

باید حداکثر زمان پاسخ ۱۵ ثانیه باشد.
نیازمندی دو: این محصول در کنار نرم‌افزار کارساز در هر 
سیستم عاملی که جاوا قابل نصب باشد، کار خواهد کرد.

جدول 3. زیرمجموعه ای از کلمات استفاده شده توسط روش پیشنهادی 
برای پیش بینی  نیازمندی ها به عنوان  نیازمندی های غیرکارکردی

کلاس نیازمندی غیرکارکردیکلمه

در دسترس بودن1موجود، شکست

تحمل خطا2عملیات

قانونی3قوانین

ظاهر و احساس4ناوبری، حل

قابلیت نگهداری5بودجه

عملیاتی6نصب، مجوز

عملکرد7ثانیه، حداکثر، بار

قابل حمل8عملیاتی

مقیاس پذیری9پشتیبانی، هم زمان، افزایش

امنیت10ورود به سیستم، تهدید

قابلیت استفاده11درک، صفحه، راحتی

1-Availability
2-Fault Tolerance
3-Legal
4-Look & Feel
5-Maintainability
6-Operational
7-Performance
8-Portability
9-Scalability
10-Security
11-Usability
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هم حمایتی و هم مختل کننــده در طبقه بندی یک نیازمندی 
به عنوان غیرکارکردی عمل می کنند. به نظر می‌رسد که این 
نوع کلمات در ترکیب با سایر کلمات حمایتی، یک نیازمندی 
را به عنوان غیرکارکردی طبقه بندی می کنند. همچنین، نتایج 
نشان‌دهنده برخی افعالی هستند که معمولًاً برای مشخص 
کردن قابلیت )یا وظیفه( یک سیستم استفاده می شوند. این 
افعال به مجموعه مختل کننــده تعلق دارند و به نظر منطقی 

می‌رسند.
به طور کلی، آزمایش ها نشــان می‌دهنــد که XAI برای 
تحلیل نیازمندی و به‌ویژه مشــکل طبقه بنــدی نیازمندی، 
کاربردی اســت. یــک روش جدید برای اعمــال XAI روی 
مشــکل طبقه بندی نیازمندی ‌ارایه شــد. با این حال، در این 
کار فقط تحلیل پایه‌ای در نظر گرفته شــده اســت و امکان 
انجام تحلیل هــای دقیق تر و پیچیده تر وجود دارد. اعضای 
تیم که مســئولیت هایی در مهندسی نیازمندی دارند، مانند 
مشــخص کنندگان نیــاز، تحلیلگران و معمــاران می توانند 
از توضیح‌دهنده هــای XAI به طور هم‌زمــان با طبقه بندها 

استفاده کنند.
XAI بینش هایی برای اعضای تیم درباره پیش‌بینی های 

تولیدشده توســط مدل های یادگیری ماشین فراهم می کند. 
خروجی هــای XAI به آن ها کمک می کند تــا بدانند چگونه 
مدل هــای یادگیری ماشین راه حل هــا را تولید می کنند. در 
مورد طبقه بندی نیازمندی، XAI به اعضای تیم کمک می کند 
تا کلمات حمایتی، مختل کننده و عمومی را در طبقه بندی یک 
نیازمندی به عنوان کارکردی، نیازمندی غیرکارکردی یا یک 

زیرکلاس از نیازمندی غیرکارکردی مشاهده کنند.

۶- نتیجه گیری
در ایــن مقالــه، قابلیت کاربــرد XAI در توضیح رفتار 
‌الگوریتم های طبقه بندی نیازمندی مورد مطالعه قرار گرفت. 
الگوریتم LIME نتایج تولیدشــده توســط طبقه بند را روی 
مجموعه داده PROMISE تحلیل کرد. این مطالعه نشان داد 
که XAI نقش مثبتی در درک بهتر رفتار طبقه بندها زمانی که 

روی ‌نیازمندی های متنی اعمال می شــوند، دارد. مهم ترین 
کلماتی که توســط طبقه بندها در دســته بندی ‌نیازمندی ها 
استفاده می شوند، شناسایی شــدند. بررسی و تحلیل این 
کلمات توسط کارشناسان حوزه )مانند تحلیلگران، معماران 
و مشــخص کنندگان نیاز( نشــان داد که کلمات پیشنهادی 
معنادار هســتند. در این کار، توضیــح روش های یادگیری 
ماشیــن برای طبقه بندی نیازمندی مورد توجه قرار گرفت. 
اخیراًً، روش های مختلف یادگیــری عمیق برای طبقه بندی 
‌نیازمندی ها اســتفاده شده اســت. توضیح این روش ها در 
حوزه های مهندسی نیازمندی ممکن اســت نتایج جالبی را 
به‌دلیل عملکرد خوب این روش ها در طبقه بندی ‌نیازمندی ها 

نشان دهد.
در ســال های اخیر انواع مختلــفی از توضیح‌دهنده ها 
توســط محققان طراحی شده‌اند که می توانند در این حوزه 
  LIME اســتفاده شــوند. در این کار، فقط قابلیــت کاربرد
به عنوان یک توضیح‌دهنــده مورد توجه قرار گرفت. انجام 
یک مطالعه مقایســه‌ای بین ایــن توضیح‌دهنده ها توصیه 
می شود. همچنین، توصیه می شود که XAI به عنوان ابزاری 
برای انتخاب ویژگی ها مورد اســتفاده قرار گیرد. همچنین 
یــکی از چالش های الگوریتــم LIME در زمینــه پردازش 
‌نیازمندی های  نرم‌افزار این اســت که توضیحات محلی را 
با نمونه برداری از یک همســایگی اطــراف نمونه ورودی 
ایجاد می کند. لذا ایجاد یک همسایگی معنادار و واقع گرایانه 
برای یک نیازمندی نرم‌افزاری می تواند تا حدودی دشــوار 
باشــد، به‌ویژه برای ‌نیازمندی های خاصی که ممکن است 
تفسیرهای مختلفی داشــته باشــند. برای کاهــش اثر این 
محدودیت پیشــنهاد می شود از تکنیک های شباهت معنایی 
برای ایجاد تغییراتی اســتفاده شــود که از نظر معنایی به 
نیازمنــدی اصلی نزدیک تر باشــند. با ایجــاد تغییراتی که 
با زمینه معنایی مطابقت داشــته باشــند، می توان اطمینان 
حاصل کرد که همســایگی مرتبط تر و سازگارتر با ماهیت 

واقعی ‌نیازمندی های نرم‌افزاری است.
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