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АНОТАЦІЯ

Магістерська робота: 76 с., 30 рис., 10 табл., 51 джерел.

Тема: Інтелектуальні моделі та методи  автоматизованого тестування

графічних інтерфейсів користувача

Об’єкт дослідження: процеси автоматизованого тестування графічних

інтерфейсів користувача.

Мета роботи: розробка та впровадження методології автоматизованого

тестування графічних інтерфейсів користувача із застосуванням

інтелектуальних моделей та методів.

Предмет дослідження: методи, моделі та алгоритми автоматизованого

тестування графічних інтерфейсів користувача з використанням

інтелектуальних підходів.

Результати дослідження

В роботі розроблено та обґрунтовано функції придатності для

ефективного тестування GUI, що включають крутизну кривої, покриття

абстрактних станів та пошук помилок.

Висновок

Запропонована методологія на основі генетичних алгоритмів є

ефективним інструментом для автоматизації тестування GUI. Вона

забезпечує адаптивність до різних вимог, підвищує точність і швидкість

тестування.

АВТОМАТИЗОВАНЕ ТЕСТУВАННЯ, ГРАФІЧНИЙ ІНТЕРФЕЙС

КОРИСТУВАЧА, ГЕНЕТИЧНИЙ АЛГОРИТМ, ФУНКЦІЇ

ПРИДАТНОСТІ, ТЕСТУВАННЯ ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ,

ІНТЕЛЕКТУАЛЬНІ МЕТОДИ, ІМІТАЦІЙНЕ МОДЕЛЮВАННЯ
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ABSTRACT

Master Thesis:  76 pp., 30 fig., 10 tab., 51 sources.

Thesis Subject: Intelligent models and methods of automated testing of

graphical user interfaces

Research object: processes of automated testing of graphical user

interfaces.

The purpose of the work: development and implementation of the

methodology of automated testing of graphical user interfaces using intelligent

models and methods.

Research subject: methods, models and algorithms of automated testing of

graphical user interfaces using intelligent approaches.

Research results

The paper develops and substantiates fitness functions for efficient GUI

testing, including curve steepness, abstract state coverage, and error detection.

Conclusion

The proposed methodology based on genetic algorithms is an effective tool

for GUI testing automation. It provides adaptability to various requirements,

increases the accuracy and speed of testing.

AUTOMATED TESTING, GRAPHICAL USER INTERFACE,

GENETIC ALGORITHM, FITNESS FUNCTIONS, SOFTWARE TESTING,

INTELLIGENT METHODS, SIMULATION
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ СКОРОЧЕНЬ

ACO - Ant Colony Optimization

GUI - Graphical User Interface

MBT - Model-Based Testing

SUT - System Under Test

AUT - Application Under Test

BDD - Behavior-Driven Development

TDD - Test-Driven Development

ALM - Application Lifecycle Management

POM - Page Object Model

SaaS - Software as a Service

QTP - Quick Test Professional

NFR - Non-Functional Requirement

UFT - Unified Functional Testing

OCR - Optical Character Recognition

TAR - Test Automation Repository

HCI - Human-Computer Interaction

SMOTE - Synthetic Minority Over-sampling Technique

GAN - Generative Adversarial Network
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ВСТУП

Актуальність теми.

Автоматизоване тестування графічних інтерфейсів користувача (GUI) є

важливим напрямом у сучасному розробленні програмного забезпечення. Зі

зростанням складності інтерфейсів, зумовленим розвитком інтерактивних

веб- та мобільних застосунків, вимоги до якості тестування значно зросли.

Традиційні підходи, що передбачають ручне або частково автоматизоване

тестування, є малоефективними в умовах масштабних систем, оскільки

потребують значних витрат часу, людських ресурсів і фінансів.

Застосування інтелектуальних методів, таких як генетичні алгоритми

(GA), для автоматизованого тестування GUI дозволяє підвищити

ефективність цього процесу завдяки здатності адаптуватися до різноманітних

сценаріїв і забезпечувати покращене покриття тестів. Використання таких

алгоритмів надає можливість виявляти складні дефекти, які важко виявити за

допомогою традиційних підходів.

Крім того, актуальність теми зумовлена швидким розвитком

програмних продуктів, що орієнтуються на користувачів з різними

технічними можливостями. Це створює додаткові виклики для тестування

GUI, такі як забезпечення доступності, коректної поведінки на різних

платформах та адаптації до різних пристроїв. У таких умовах методології,

засновані на інтелектуальних алгоритмах, є важливим інструментом для

забезпечення якості програмного забезпечення.

Додатково, запропонована тема дослідження відповідає

загальносвітовій тенденції інтеграції штучного інтелекту та машинного

навчання у процеси розробки та тестування програмного забезпечення.

Розробка й використання таких підходів сприяє підвищенню надійності

програмних продуктів, скороченню термінів розроблення та забезпеченню

конкурентоспроможності на ринку.
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Таким чином, дослідження в галузі автоматизованого тестування GUI з

використанням інтелектуальних моделей є не лише науково значущим, але й

практично цінним, оскільки забезпечує створення високоякісних продуктів у

сучасних умовах стрімкого розвитку інформаційних технологій.

Мета дослідження - розробка та впровадження методології

автоматизованого тестування графічних інтерфейсів користувача із

застосуванням інтелектуальних моделей та методів.

Об'єкт дослідження – процеси автоматизованого тестування

графічних інтерфейсів користувача.

Предмет дослідження – методи, моделі та алгоритми

автоматизованого тестування графічних інтерфейсів користувача з

використанням інтелектуальних підходів.

Задачі дослідження:

- Провести аналіз предметної області автоматизованого тестування

GUI, включаючи сучасні інструменти й підходи.

- Дослідити можливості застосування генетичних алгоритмів для

автоматизації процесу тестування GUI.

- Запропонувати функції придатності для оптимізації тестування GUI та

оцінити їх ефективність.

- Провести імітаційне моделювання для перевірки ефективності

розробленої методології.

Методи дослідження

Методи математичного моделювання для розробки функцій

придатності та архітектури тестувальної системи, генетичні алгоритми для

автоматизації процесу тестування GUI, методи статистичного аналізу для

оцінки результатів експериментів, зокрема H-критерій Крускала-Уолліса,

імітаційне моделювання для перевірки розробленої методології на

практичних прикладах.
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Наукова новизна отриманих результатів

Запропоновано новий підхід до автоматизованого тестування GUI із

використанням генетичних алгоритмів, який забезпечує оптимізацію

тестових сценаріїв. Отримано нові результати, які свідчать про перевагу

запропонованих методів у порівнянні з випадковими підходами до

тестування GUI.

Практичне значення результатів

Розроблена методологія може бути використана в процесі

автоматизованого тестування програмного забезпечення з графічними

інтерфейсами. Її впровадження дозволить підвищити якість програмного

забезпечення, зменшити витрати часу і ресурсів на тестування, а також

оптимізувати процеси пошуку дефектів.

Структура магістерської роботи

Робота складається зі вступу, трьох  розділів та висновків. Загальний

обсяг роботи становить 76 сторінок, і містить 30 рисунків, 10 таблиць, список

використаних джерел із 51 найменування.
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РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ВИКОРИСТАННЯ

ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ МЕТОДІВ ТЕСТУВАННЯ ГРАФІЧНИХ

ІНТЕРФЕЙСІВ КОРИСТУВАЧА

1.1. Представлення області дослідження

Графічний інтерфейс користувача (GUI) є основним компонентом

зв’язку між користувачем і програмним забезпеченням. Тому необхідно, щоб

GUI працював належним чином. Як правило, користувачі схильні

відхилятися від точних інструкцій і очікувань розробників програмного

забезпечення. Це означає, що GUI повинен працювати бездоганно в усіх

можливих режимах, які він дозволяє. Оскільки графічний інтерфейс має

тенденцію накопичувати все більше і більше функцій з часом, тести також

повинні враховувати ці зміни, а це означає, що потрібно більше тестових

послідовностей [3].

Тестування графічного інтерфейсу спочатку було, і досі є для багатьох

компаній, процесом, що виконується людиною, коли тестувальник виконує

послідовність дій вручну [9]. Напівавтоматичний підхід – тестування GUI за

сценарієм. Прикладом тестування графічного інтерфейсу за сценарієм є запис

тестової послідовності, яка потім може бути виконана автоматично. Однак

для цього все ще потрібно, щоб людина створила початкове виконання.

Оскільки він все ще контролюється людиною, він продовжує покладатися на

тестерів для створення тестових послідовностей. Тестерам потрібно

передбачити непередбачувану поведінку користувачів або витратити багато

ресурсів, щоб охопити кожну частину графічного інтерфейсу користувача та

підтримувати ці тести. З метою зниження витрат на тестування, а також

покращення процесу тестування розроблено автоматизацію тестів за

допомогою тестування без скриптів. Тестування без сценаріїв — це повністю

автоматизований процес тестування, у якому тести генеруються та
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виконуються автоматично. Це робиться за допомогою інструментів

тестування без сценаріїв, таких як TESTAR.

Однією з актуальних проблем тестування без коду є те, що воно

зазвичай генерує тестові послідовності випадковим чином. Це, у свою чергу,

рідко задовольняє критерії тестування, оскільки охоплення всіх тестових

елементів GUI за допомогою випадкових дій зазвичай вимагає багато часу

виконання. Необхідно охопити всі ці елементи, оскільки користувачі, як

правило, мають непередбачувану поведінку під час взаємодії з GUI.

Щоб рухатися вперед, до автоматизованого тестування потрібно додати

якийсь інтелект. Зі збільшенням потужності апаратного забезпечення та

зрілістю алгоритмів штучного інтелекту (ШІ) це стало популярним підходом

до вдосконалення автоматизованого тестування. В [10] стверджується, що

проблеми якості програмного забезпечення не надто відрізняються від інших

завдань, які ШІ успішно вирішує, і обговорює програми під час тестування

програмного забезпечення. Оскільки тестування програмного забезпечення,

як правило, використовує основну частину ресурсів у розробці програмного

забезпечення для більшості компаній, надзвичайно важливо, щоб ці ресурси

були повністю використані для досягнення задоволеності клієнтів і

виконання вимог.

Одним із підходів штучного інтелекту в тестуванні GUI без сценаріїв є

використання генетичних алгоритмів (GA) для створення тестових

послідовностей. GA – це підхід до оптимізації від галузі машинного навчання

ШІ. Він створює ряд випадкових рішень проблеми, оцінює та модифікує їх,

поки не буде отримано задовільне рішення.

В даній роботі досліджуватимуться різні підходи до вдосконалення вже

існуючої програми ШІ в автоматизованому тестуванні, а саме підхід GA, що

використовується в автоматизованому інструменті тестування GUI TESTAR.

Дослідження в цій галузі зазвичай зосереджені на пошуку найкращої

послідовності дій для досягнення певної мети, наприклад охоплення всіх
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можливих станів GUI. Тому він розглядає послідовності дій як рішення,

оптимізовані через GA.

Що відрізняє підхід, який використовується в TESTAR, це те, що

замість послідовностей як рішень він вводить концепцію стратегії. Стратегії

— це комбінації умов і дій, які будуть описані далі в роботі. Перевага

стратегії над послідовністю полягає в тому, що тестова послідовність виграє

лише від одного запуску, тоді як стратегію можна запускати скільки завгодно

разів і вводити нову тестову послідовність під час кожного запуску. Крім

того, якщо використовуються певні послідовності, зміни в графічному

інтерфейсі можуть зробити ці тести застарілими.

Попереднє дослідження, яке поєднує GA, TESTAR і стратегії [17],

використовує критерії оцінки, щоб визначити, наскільки ефективна стратегія.

Він визначає це за кількістю відвіданих унікальних станів GUI. Причина

цього в тому, що чим більше штатів ви відвідуєте, тим більшого охоплення

ви досягаєте у взаємодії з графічним інтерфейсом користувача. Унікальний

стан — це стан графічного інтерфейсу користувача, який вводиться вперше в

поточній послідовності тестування. Проведене дослідження мало хороші

дослідницькі основи, однак через обмеженість часу залишило багато

напрямків, які потребують подальшого вивчення.

Оскільки стратегічний підхід, здається, дав хороші результати з

початковими критеріями оцінки [17], було б корисно побачити, чи можна

його покращити, запровадивши різні критерії оцінки, і спробувати досягти

інших цілей тестування. Однією з цих цілей є пошук помилок. У цій статті

ми працюватимемо над пошуком помилок, тобто досліджуватимемо, чи

можна зосередити стратегію на пошуку конкретної помилки. Ми також

хотіли б додатково дослідити, чи стратегічний підхід є ефективнішим, ніж

випадковий у TESTAR, і чи використання GA для створення стратегій є

кращим, ніж їх випадкове створення. Нарешті, ми також хотіли б з’ясувати,

чи ефективніше використання підходу та стратегій GA, ніж використання

певних послідовностей тестування, створених GA. Це породжує такі питання:
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Чи може підхід GA на основі стратегії підвищити ефективність і

продуктивність існуючого автоматизованого інструменту тестування на

основі GUI?

Щоб відповісти на це питання, ми хотіли б дослідити, які критерії

оцінки ми можемо використовувати. Після прийняття рішення про нові нам

потрібно буде перевірити ефективність стратегії GA. Це можна виміряти,

перевіривши, чи підхід стратегії GA працюватиме краще, ніж механізм

вибору випадкових дій. Це покаже нам, чи стратегія працює краще, ніж

випадковий вибір дій. Нам також потрібно буде перевірити, чи корисно

використання GA для вдосконалення стратегій. Щоб перевірити це, ми

порівняємо вибір стратегії через GA та випадковий вибір. Таким чином, ми

можемо розділити основне питання дослідження на три підпитання:

1.1. Які критерії оцінювання можна використовувати в підході GA на

основі стратегії ?

1.2. Чи буде стратегічний підхід GA ефективним при використанні

різних критеріїв оцінювання ?

1.3. Чи вибір стратегії за допомогою GA кращий, ніж вибір за

допомогою випадкового вибору?

1.2. Опис підходу до тестування інтерфейсу користувача з

використанням інструменту TESTAR

З широким використанням процесу безперервної інтеграції (CI) у

розробці програмного забезпечення час для тестування значно скоротився.

Тому очікується, що результати автоматизованих тестів будуть доступні

майже миттєво, навіть якщо складність тестованих систем продовжує

зростати. Загалом зусилля в автоматизації тестування були спрямовані на

виконання тестових випадків, а не стільки на їх автоматизовану конструкцію.

Хоча існують інструменти для генерації модульних тестів, тестування на

системному рівні виявляється важко автоматизувати, особливо у випадках із
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сучасним графічним інтерфейсом користувача через підвищену складність.

Це важлива частина автоматизації тестування, оскільки GUI є основним

зв’язком між користувачем і програмним забезпеченням [12].

Штучний інтелект (ШІ) був гарячою темою для обговорення в останні

роки. З часом це справило великий вплив на світ навколо нас. Алгоритми,

розроблені для розпізнавання мови та зображень, оцінки інформації, аналізу

даних, безпілотних автомобілів і гравців у комп’ютерні ігри, такі як шахи, є

результатом розвитку ШІ. Оскільки було доведено, що штучний інтелект є

корисним у різних сферах, де він може замінити людський інтелект,

природно, завдяки розширенню додатків він досяг області тестування

програмного забезпечення. Існують підходи з різних областей штучного

інтелекту, застосовані в області тестування програмного забезпечення. Дана

робота обмежена GA, піддоменом «AI». Причина вибору GA полягає в тому,

що він здатний ефективно шукати рішення в складних просторах пошуку. GA

також вирішує проблеми оптимізації, і через те, що ми прагнемо

оптимізувати стратегію, GA добре підходить для цього дослідження.

TESTAR - це інструмент для автоматичного тестування систем, який

працює з графічним інтерфейсом користувача (GUI). Він розроблений для

того, щоб допомогти тестувальникам знаходити помилки в програмному

забезпеченні шляхом систематичного дослідження  GUI та генерації

послідовностей дій користувача.

Оскільки неможливо вручну створити сценарії для всіх можливих дій

графічного інтерфейсу користувача, був розроблений інструмент тестування

графічного інтерфейсу без сценаріїв TESTAR. Це інструмент із відкритим

вихідним кодом, який автоматизує створення тестів за допомогою кількох

механізмів вибору дій і тестових оракулів. Оракули - це системи, які

оцінюють, чи сталася помилка.

Підхід інструменту полягає в тому, щоб запустити System Under Test

(SUT), зібрати інформацію про стан, у якому перебуває система, і виконати

дію. Метою TESTAR є пошук помилок у графічному інтерфейсі за
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допомогою механізму вибору дій. Він робить це, виконуючи різні дії та

досліджуючи різні стани GUI. Метою цього дослідження є вдосконалення

цього процесу за допомогою механізму вибору дій.

TESTAR досягає своїх функціональних можливостей через інтерфейс

прикладного програмування (API) доступності [19] базової операційної

системи для локальних програм і Selenium WebDriver для веб-програм [18].

Через API TESTAR має доступ до всієї інформації про елементи GUI, які

називаються віджетами, на поточному екрані. Це дозволяє повністю

автоматизувати як створення тестових послідовностей, так і їх виконання.

TESTAR має настроюваний інтерфейс, який вони назвали протоколом, який

забезпечує набір налаштувань, наприклад, яка дія процесу відбору або які

стани слід вважати помилками.

Рис. 1.1. Підхід інструменту TESTAR

Підхід TESTAR  зображено на рисунку 1.1. Виконання одного тесту

передбачає наступні кроки:

1. Запустити систему, що тестується.

2. Просканувати графічний інтерфейс для визначення стану елементів

на екрані, таких як тип, положення, активність тощо.
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3. Згенерувати дерево віджетів - ієрархічну структуру, що дозволяє

TESTAR визначити набір можливих дій.

4. Вибрати перспективну дію на основі налаштувань протоколу. Процес

вибору ґрунтується на понятті стратегії, яке буде розглянуто пізніше.

5. Виконати вибрану дію.

6. Повторювати кроки 2, 3, 4 та 5, доки не буде досягнуто максимальної

кількості дій або не буде знайдено помилку.

7. Зупинити систему, що тестується, та зібрати необхідні метрики.

Далі пояснюються загальні параметри, доступні через графічний

інтерфейс користувача TESTAR [11].

Рис. 1.2. Загальні налаштування TESTAR

На рисунку 1.2 показано вікно, де ви вибираєте загальні налаштування

TESTAR. У першому полі ви вказуєте SUT. У цьому прикладі блокнот SUT

вибрано для запуску через командний рядок. У другому полі ми можемо

вибрати тривалість послідовності. Третє поле дозволяє вибрати певний
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протокол. Нарешті, у четвертому полі можна вказати назву та версію

програми. Це дозволяє TESTAR створювати окремі моделі стану. Вибравши

іншу назву або версію, новий екземпляр моделі стану створюється з нуля.

Рис. 1.3. Вкладка фільтрів TESTAR

Вкладка фільтрів TESTAR (рис. 1.3) дозволяє користувачеві

заборонити виконання певних дій. Наприклад, фільтруючи «закрити», ми не

дозволимо TESTAR використовувати кнопку закриття, яка є майже в будь-

якому графічному інтерфейсі Windows. Наприклад, ми не хотіли б, щоб

графічний інтерфейс закривався, а послідовність закінчувалася раніше, тому

завжди потрібно відфільтрувати цю кнопку.

На рисунку 1.4 ми можемо встановити налаштування оракула для

TESTAR. Ми бачимо, що якщо зустрічається вікно з назвою "error"

(помилка), ми припускаємо, що сталася помилка.
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Рис. 1.4. Параметри оракулів

Рис. 1.5. Вкладка налаштувань часу
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Вкладка налаштувань часу на рисунку 1.5 дозволяє нам встановити

певний час між діями, а також їх тривалість. Це необхідно, оскільки іноді,

якщо дії виконуються занадто швидко, TESTAR їх не розпізнає. Час запуску

SUT також важливий, оскільки деяке програмне забезпечення має тенденцію

запускатися повільніше, ніж інше. Якщо не встановлено достатньо високе

значення, програмне забезпечення може не запускатися при кожному

запуску, і жодні дії не будуть виконані. Максимальний час тестування

дозволяє нам встановити часове обмеження на виконання кожної

послідовності. Це корисно, коли потрібно виконати тест з обмеженням часу.

Це також допомагає в поточному експерименті, оскільки TESTAR іноді

припиняє виконувати будь-які дії [11].

Рис. 1.6. Вкладка стану моделі

Налаштування на рис 1.6 дозволяє нам підключатися до певної бази

даних, а також скидати її за потреби. Це також дозволяє нам проаналізувати

модель стану, яка зараз генерується в цій базі даних.
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1.3. Стан і модель стану під час тестування інтерфейсу

TESTAR ідентифікує стан графічного інтерфейсу користувача (GUI) за

допомогою хеш-функції доступних атрибутів кожного віджета на екрані, які

є частиною GUI. У випадку унікального стану використовується лише

атрибут ролі кожного віджета [31]. Модель стану TESTAR побудована на

основі графової бази даних OrientDB. Це багатомодельна система управління

базами даних NoSQL з відкритим вихідним кодом, яка підтримує моделі

даних у документах, графах, ключах/значеннях та об'єктах [15].

Модель стану TESTAR є більш складною версією моделі графа подій,

яка буде детальніше описана в наступному розділі. Модель стану - це набір

вузлів та ребер, де вузли - це набір станів GUI, а ребра - це переходи між

цими станами. Оскільки TESTAR збирає інформацію про GUI через API для

настільних програм та Selenium WebDriver для веб-додатків, модель стану

ідентифікує стан на основі двох типів інформації:

- Параметри для кожного доступного віджета на екрані, які надає API.

- Попередня дія, яка призвела систему до цього стану.

Рис. 1.7. Модель стану, заснована лише на інформації віджета
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Оскільки модель стану TESTAR надає багато інформації про стани

через атрибути віджетів, присутні різні рівні абстракції. У цій дисертації ми

будемо використовувати найвищий рівень абстракції, оскільки він

найближчий до моделі графа потоку подій, який використовується більшістю

досліджень в області тестування GUI на основі генетичних алгоритмів.

Приклад наведено на рисунках 1.7 та 1.8 про те, як попередня дія впливає на

модель стану. Приклад взято з [29], де була розроблена модель стану.

Приклад базується на встановленні простої програми.

Рис. 1.8. Модель стану з використанням інформації про контекст стану

попередника

Ви починаєте з "Робочого столу" та запускаєте програму, щоб перейти

до "Екрану привітання". Там ви можете скасувати встановлення, що

попросить нас підтвердити або скасувати скасування, що призведе

відповідно назад до "Екрану привітання" або "Робочого столу". З "Екрану

привітання" ви можете перейти до екрану "Ліцензійна угода", якщо вирішите
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продовжити встановлення, що знову дає нам можливість погодитися з

умовами або скасувати встановлення. Якщо ви погоджуєтесь продовжити

встановлення, ви переходите до екрану "Вибір параметрів встановлення",

який знову дозволяє вам продовжити або скасувати встановлення. Потім ви

переходите до екрану "Завершено", де ви можете закрити інсталятор і

перейти на "Робочий стіл". На рисунку 1.7 ми бачимо модель стану, яка

враховує лише поточний стан, а на рисунку 1.8 - де вона також враховує

попередню дію.

Висновки до розділу

У першому розділі роботи було проведено аналіз предметної області

використання інтелектуальних методів тестування графічних інтерфейсів

користувача (ГІК). Розглянуто ключові аспекти, пов'язані з автоматизацією

тестування інтерфейсів, особливо з використанням інструменту TESTAR, що

застосовується для автоматизованого функціонального тестування ГІК.

Представлено загальний огляд досліджуваної області, акцентовано

увагу на важливості застосування інтелектуальних методів для підвищення

ефективності тестування, а також зниження витрат часу та ресурсів.

Детально описано підхід до тестування інтерфейсу користувача з

використанням інструменту TESTAR. Розглянуто його можливості,

принципи роботи та методи, що дозволяють виявляти можливі помилки в

інтерфейсі без попереднього сценарного покриття. Проаналізовано поняття

стану і моделі стану під час тестування інтерфейсу. Визначено, як

формування моделі станів може допомогти у виявленні аномалій у роботі

інтерфейсу, забезпечуючи більш повне покриття можливих сценаріїв

взаємодії користувача з системою.
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РОЗДІЛ 2. ДОСЛІДЖЕННЯ АЛГОРИТМІВ ТА ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ

МЕТОДІВ  ТЕСТУВАННЯ ГРАФІЧНИХ ІНТЕРФЕЙСІВ

КОРИСТУВАЧА

2.1. Особливості генетичного алгоритму для тестування

Генетичний алгоритм (ГА) - це оптимізаційний підхід для генерації

рішень задачі. Він імітує процес природної еволюції, щоб "розвивати"

рішення, прагнучи покращити їх до оптимального рішення для даної задачі.

В даній дисертації ми маємо справу з проблемою оптимізації, а саме з

найкращим вибором нової дії. Тому підхід ГА має добре підійти для цього

проекту [28]. Нижче ми наведемо короткий опис загальних термінів ГА:

Особина. Рішення задачі, яку вирішує ГА.

Ген. Ознака особини.

Популяція. У ГА кожна ітерація, або покоління, призводить до набору

можливих рішень, а популяція відноситься до повного набору цих

згенерованих рішень після даної ітерації.

Покоління. Поточна ітерація ГА. Зазвичай популяція використовується

для позначення початкового набору рішень, тоді як покоління відносяться до

тих, що виникають в результаті наступних поколінь.

Функція пристосованості. Функція пристосованості є критерієм оцінки

ГА. На основі того, наскільки добре рішення виконано, йому надається

значення придатності.

Загальний підхід для ГА полягає в тому, щоб почати з випадкового

набору рішень. Цей набір зазвичай називається популяцією, а рішення -

особинами або хромосомами. Кожна з цих особин потім оцінюється за

допомогою функції придатності, яка спрямована на їх зміщення до

оптимального рішення. Найкращі особини відбираються за допомогою

процесів схрещування та мутації, які комбінують та змінюють ознаки,

генеруючи нові рішення. Ці процеси будуть пояснені в наступному прикладі.
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Таким чином створюється нове покоління. Потім процес повторюється,

створюючи нові покоління, доки не буде досягнуто заданої кількості

поколінь або не буде згенеровано оптимальне рішення.

Рис. 2.1. Приклад генетичного алгоритму

Приклад створення нового покоління за допомогою ГА показано на

рисунку 2.1. У прикладі представлена популяція з чотирьох особин, яка є

першим поколінням. Більшість досліджень, описаних у розділі 3,

розглядають особини як послідовності дій. Для цілей цього прикладу ми

зробимо те ж саме. Кожна з цих послідовностей вже була оцінена і

спрямована на мінімізацію значення функції придатності. Також підходи з

досліджень [11] та [27] будуть використані як у прикладі, так і пізніше в

цьому дослідженні. Параметри для прикладу ГА наведені нижче:

Кількість дій за прогін: 5, оскільки ми бачимо, що кожне рішення є

результатом п'яти генів.

Розмір популяції: 4, оскільки ми маємо початкову популяцію з

чотирьох рішень.

Покоління: У цьому прикладі ми показуємо лише перше та друге

покоління.



28

  Елітизм: 1, оскільки ми вибираємо одну особину, яка буде перенесена в

наступне покоління без змін.

Турнірний відбір: 75% популяції за покоління в турнірі, щоб

визначити, які рішення будуть використані в наступному поколінні. У цьому

випадку ми створюємо одного нащадка з двох найкращих рішень у турнірі.

Коефіцієнт мутації: У цьому випадку ми мутуємо один з п'яти генів,

тому ми можемо припустити ймовірність мутації 20%. Однак зазвичай у ГА

це значення встановлюється близько 5%, і саме це значення буде

використано в цьому дослідженні.

Елітизм: Відбір, коли певна кількість найкращих особин точно

копіюється в наступне покоління. Вони не будуть мутувати або змінюватися

будь-яким чином. У цьому випадку це послідовність дій "A". Тому перша

послідовність безпосередньо копіюється в нове покоління, оскільки вона має

найкращий результат функції придатності, яка застосовується до всіх. Вона

вже була оцінена, тому, щоб заощадити обчислювальний час, вона зберігає

існуюче значення придатності.

Турнірний відбір: Коли вибирається певний відсоток усіх особин

покоління, ці особини порівнюються між собою за значеннями придатності.

Найкращі з них вибираються для процесу схрещування. У цьому прикладі

обрано розмір турніру три, або 75%. Випадково вибрані особини - це останні

три, і послідовності "C" та "D" вибираються для схрещування. Ми бачимо,

що друга послідовність другого покоління поєднує в собі дії з "C" та "D".

Процес мутації також відбувається в нашому прикладі. Він не може

вплинути на "елітну" послідовність, але може вплинути на другу

послідовність. Незважаючи на те, що це результат послідовностей "D" та "C",

перша дія не присутня в жодній з них, оскільки це результат мутації. Вона

забарвлена в синій колір ("G1").

Після завершення процесів схрещування та мутації випадковим чином

генеруються ще дві послідовності, щоб досягти розміру популяції чотири.
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Потім три нові послідовності оцінюються за допомогою функції придатності,

і ми завершили наше друге покоління.

2.1.1. Інструмент Java Evolutionary Computation Toolkit

Java Evolutionary Computation Toolkit (ECJ) - це фреймворк з відкритим

кодом, написаний на Java, призначений для еволюційних обчислень. Він

надає інструменти для реалізації різних еволюційних алгоритмів, таких як

генетичні алгоритми, генетичне програмування, еволюційні стратегії,

коеволюція, оптимізація рою частинок та диференціальна еволюція.

ECJ в першу чергу розроблений як фреймворк командного рядка, який

надає потужні інструменти для еволюційних обчислень, але не фокусується

на візуалізації чи зручності для користувача.

Java Evolutionary Computation Toolkit, також відомий як ECJ, - це

інструмент генетичного програмування з відкритим кодом, який популярний

у спільноті генетичного програмування. Для досягнення реалізації ГА в

TESTAR інструмент запускає окремі екземпляри тестових послідовностей

TESTAR та використовує метрики оцінки для виконання генетичного

алгоритму на особинах (стратегіях), що використовуються для цих

послідовностей.

Основні можливості ECJ:

- дозволяє налаштовувати практично всі аспекти еволюційного

процесу, включаючи представлення особин, оператори варіації, методи

відбору та функції оцінки.

   - надає реалізації багатьох популярних еволюційних алгоритмів, а

також дозволяє користувачам створювати власні алгоритми.

    - має модульну архітектуру, яка дозволяє легко додавати нові

функції та розширювати існуючі.

    - оптимізований для роботи з великими популяціями та складними

задачами.
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    - має детальну документацію та активну спільноту користувачів, яка

надає підтримку та допомогу.

2.2. Аналіз існуючих розробок і підходів тестування інтерфейсу з

використанням методів штучного інтелекту

У цьому розділі ми опишемо релевантні наукові дослідження щодо

тестуванні GUI на основі GA.

2.2.1. Переваги автоматизованого тестування GUI

В дослідженні [10] уже стверджують, що штучний інтелект може бути

застосований для тестування програмного забезпечення, оскільки проблеми

не надто відрізняються від проблем, які зазвичай вирішує ШІ. Автори надали

хороший підсумок численних застосувань штучного інтелекту в тестуванні

програмного забезпечення. Деякі з досліджень включають розробку тестових

оракулів причинно-наслідкових графіків і нечіткої логіки, прогнозування

несправних модулів або подолання проблеми, що тестові випадки

невиправдані під час регресійного тестування. Однією з тем, яку не

охоплюють їхні дослідження, є генерація тестових послідовностей, яка буде в

центрі нашого дослідження.

Графічний інтерфейс є важливою частиною взаємодії програмного

забезпечення та користувача, оскільки він є сполучним фактором між ними.

Тому вкрай важливо запобігати збоям у функціональності графічного

інтерфейсу користувача. Тестування програмного забезпечення також

зазвичай споживає більшу частину ресурсів розробки програмного

забезпечення. Згідно з [9], ці витрати споживають до 50% витрат на розробку

програмного забезпечення, де 20% загальних витрат спрямовуються на ручне

тестування GUI. Автори проводили дослідження у двох компаніях: Siemens і

Saab. Згідно з дослідженням, обидві компанії розробили напівавтоматичний

сценарій тестування. Обидві компанії повідомили, що вони все ще зберегли



31

60% оригінальних ресурсів для тестування GUI, зберігаючи підхід

тестування за сценарієм. Хоча з часом показник повернення інвестицій (ROI),

залежно від низки різних факторів, виявився вигідним для компаній, було

стверджено, що цей підхід є неможливим, оскільки довіра до якості

напівавтоматичних тестів нижча. ніж у страчених людьми.

Кроком вперед у автоматизованому тестуванні графічного інтерфейсу

буде повна автоматизація тестів шляхом автоматизації як генерації, так і

виконання тестів. Це забезпечить різке зниження вартості розробки

програмного забезпечення та підвищення ROI. Завдяки покращенню

генерації тестових випадків за допомогою штучного інтелекту задоволеність

користувачів і довіра до якості також підвищаться, якщо в результаті

автоматизації будуть отримані достатньо хороші тестові приклади

програмного забезпечення.

2.2.2. Існуючі наукові дослідження тестування інтерфейсу з

використанням генетичного алгоритму

Поточне дослідження розширить уже проведене дослідження [37]

шляхом оцінки різних функцій придатності. Ключові слова в дослідженні та

те, що відрізняє його від інших досліджень у цій галузі, - це підхід стратегії

та генетичних алгоритмів. Мета цього дослідження полягає в тому, щоб

дослідити, чи підходить підхід для різних фітнес-функцій і як він

порівнюється з уже існуючими підходами GA у тестуванні GUI. Перше

дослідження, проведене в [7] використовувало спрощену версію стратегії

шляхом обмеження глибини дерева. Подальше дослідження, проведене в

[12], мало на меті розширити стратегію, дозволивши більшу дисперсію та

розмір стратегії. Неочікуваним результатом було те, що підхід не перевершив

підхід із простішої стратегії. Він також не зміг перевершити найкращу

випадкову стратегію, яку він знайшов у тій самій кількості поколінь. Однак

через різні SUT та версії артефактів важко порівняти ці дослідження та

зробити переконливі висновки. Результати роблять висновок, що підхід із
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розширеною стратегією значно перевершує простішу стратегію. Однак

недоліком є те, що вибір найкращої випадкової стратегії з набору

сукупностей загалом перевершує підхід GA. Однак автор стверджує, що

завдяки довшій оцінці GA покращуватиметься з більшою кількістю поколінь.

Ця дисертація здебільшого зосереджена на вивченні різних функцій

придатності для оцінки шляхів у тестуванні GUI. Іноді функція фітнесу

пояснюється як система винагороди. Це означає, що якщо певна дія

винагороджується, функція фітнесу дає сприятливі результати, якщо цю дію

включено.

У всіх раніше проведених експериментах використовувалася одна і та

ж методика оцінки. Вони прагнули дослідити якомога більше унікальних

станів SUT. Зважаючи на багатообіцяючі результати розширеної стратегії,

варто дослідити, чи можна за її допомогою досягти різних цілей. Щоб

досягти цього, поточне дослідження зосереджено на вивченні різних фітнес-

функцій для оцінки тестування GUI на основі GA.

2.2.3. Приклад тестування GUI на основі генетичного алгоритму

Використання моделі Event-Flow Graph (EFG) [34] є найпопулярнішим

підходом у тестуванні на основі GA. EFG — це графік, де вузли є подіями

графічного інтерфейсу користувача, а краї спрямовані до інших подій

графічного інтерфейсу користувача, доступних після того, як подія

інтерфейсу сталася. Приклад графа потоку подій простого графічного

інтерфейсу користувача (рис. 2.2) можна побачити на рисунку 2.3. Ці підходи

зазвичай створюють конкретні послідовності окремих дій, щоб досягти

високого охоплення графа потоку подій. Приклад наведено в [30], який

генерує модель графа потоку подій і базує функцію відповідності на

кількості досліджених шляхів (країв графіка), поділених на довжину

послідовностей. Вони дають аналіз охоплення в блокноті. Хоча мета нашого

дослідження полягає у створенні стратегії, яка потім використовується для

створення послідовностей, порівняння нашого підходу з цим підходом та
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Анвара допоможе оцінити, чи перевершує стратегія певну послідовність. Цей

експеримент описано в третьому розділі.

Рис. 2.2. Приклад графічного інтерфейсу користувача для тестування з [23]

Рис. 2.3. Приклад графа потоку подій для інтерфейсу (рис 2.2)

Подібно до попереднього підходу, в [35] стверджували, що неможливо

досягти високого охоплення тестом, і прийняли інший підхід. Замість того,
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щоб зосередитися на покращенні охоплення графіка, їхні дослідження

зосередилися на вивченні поняття «критичних шляхів» на графіку. Критичні

шляхи були визначені як цикли, розгалуження тощо. Незважаючи на те, що

результати нашого дослідження та результати в статті не можна порівняти

через модель стану TESTAR, дослідження є прикладом того, як

автоматизоване тестування можна налаштувати для досягнення різних цілей.

процесу тестування.

Можливо, хтось може стверджувати, що дослідження всіх шляхів для

досягнення високого охоплення зайве. Отже, через надмірність

автоматизоване тестування також стає трудомістким завданням. В [16]

розробили підхід, щоб уникнути повторення. Дослідження ввело поняття

домінантних шляхів. Домінуючий шлях — це шлях у моделі графа потоку

подій, який слідує прямолінійному шляху. Він не допускає петель або

проходження одних і тих же вузлів через різні ребра. Ці домінуючі шляхи

також спрямовані на імітацію існуючих тестових випадків, тому

зосереджуються на фактичних вимогах і успішному перебігу програми.

Дослідження було спрямоване на винагороду за послідовності, які йдуть

цими шляхами, що, у свою чергу, зменшує повторення станів і робить процес

більш ефективним. Однак перехід до певного стану з іншим попереднім

станом може викликати нові помилки. Щоб вирішити цю проблему, ми

хотіли б збільшити випадковість, тому в нашому дослідженні

винагороджується перехід між станами з різними початковими станами.

В [24] використовувався графік потоку подій і GA, оцінюючи шляхи на

основі кількості змін графічного інтерфейсу користувача, і дав невеликий

штраф, якщо ви входите в той самий стан більше одного разу. Це можна

вважати подібним до оцінки кількості унікальних штатів, які ви відвідуєте.

Однак, якщо ви оцінюєте на основі кількості унікальних станів, з якими ви

стикаєтеся, ви не отримаєте винагороду, якщо ввійдете в той самий стан

двічі, тоді як дане дослідження дало зменшену винагороду. Інше дослідження

було виконано тими ж авторами з подібними налаштуваннями в різних
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програмах GUI щодо моніторингу води [22]. Хоча обидва дослідження

відзначають покращення функції пристосованості з поколіннями, вони не

надають порівняння того, наскільки хороший їхній підхід у порівнянні з

випадковим тестуванням чи іншими методами оцінювання.

2.2.4. Аналіз підходів з використанням фітнес-функцій

В роботі [8] запропоновано підхід, відмінний від решти задач

оптимізації в тестуванні графічного інтерфейсу, використовуючи

комбінаторику. Хоча в дослідженні використовувався алгоритм оптимізації

роєм частинок, подібні результати можна отримати за допомогою GA. Однак

відмінність від інших досліджень полягає в тому, що замість того, щоб

оцінювати функції придатності через певне покриття на основі GUI, автори

намагалися досягти всіх можливих комбінацій послідовностей. Це призвело

до високого охоплення, оскільки різні комбінації створювали нові набори

унікальних послідовностей. Підхід, запропонований Ahmed et al. допомагає

розробити ідею про те, як ми можемо зосередитися на швидше введених

послідовностях у нашому підході.

Інше дослідження застосувало алгоритм оптимізації мурашиної колонії

(ACO - Ant Colony Optimization) у двох окремих дослідженнях [21] і [25].

ACO — це алгоритм оптимізації, який зосереджується на дослідженні

графіків. Поведінка алгоритму натхненна справжніми мурахами. Алгоритм

«мурахи» досліджує можливі шляхи на графі та оцінює їх. Оскільки підхід

все ще використовує алгоритм оптимізації, який оцінює та знаходить

найкращий шлях, функція відповідності може бути застосована до підходу

GA. Їх фітнес-функція була зосереджена на виборі наступного вузла в графі

потоку подій, який має найбільше вихідних ребер. Функція відповідності

застосовна для тестування GA в повністю згенерованому графіку потоку

подій.

В дослідженні [13] запропонували підхід на основі графа потоку подій

для усунення несправностей. Алгоритм є алгоритмом оптимізації бджолиних
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колоній (BCO ACO - Ant Colony Optimization), який працює подібно до

алгоритму ACO. Різниця полягає в тому, що BCO насправді зосереджується

на дослідженні більш вигідних шляхів, тоді як ACO надає інформацію та

вирішує, чи досліджувати шлях на основі цієї інформації [32]. Дослідження

було зосереджено на дослідженні станів, які виводять дані, відмінні від

очікуваних, і охоплювали якомога більше цих станів за один перехід. Хоча

результати виглядають багатообіцяючими, інформація про програмне

забезпечення, що використовується, не надається. Тому ми не можемо

зробити переконливий висновок з їхнього дослідження про доцільність

пошуку помилок через GA.

Отже, результати в області тестування програмного забезпечення за

допомогою GA та аналогічних алгоритмів оптимізації є багатообіцяючими.

Вони часто мають різні цілі та основні ідеї через різні висновки авторів ¬.

Деякі з них можна порівняти з результатами цієї дисертації завдяки

подібному програмному забезпеченню та фітнес-функціям, але інші занадто

відрізняються для порівняння. Проте всі вони пропонують різні ідеї щодо

оцінки вже ефективних рішень, що є основною метою цього дослідження.

Тому було розроблено три різні функції. Вони будуть пояснені в третьому

розділі. Фітнес-функція щодо переходів станів на графі станів подібна до тієї,

що описана в одному з вищезгаданих досліджень [35]. Фітнес-функція щодо

крутизни кривої взята з дослідження [8].

2.3. Опис фреймворку для тестування

У цьому розділі буде представлено фреймворк для тестування, який

використовувався в схожому дослідженні [37]. Буде пояснено, як протокол

відхиляється від стандартного та як фреймворки TESTAR та ECJ взаємодіють

один з одним. TESTAR створює модель дерева графічного інтерфейсу,

аналізуючи доступні елементи (віджети) та їх властивості, відстежує стан
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програми та виявляє збої, такі як зависання, падіння або непередбачувана

поведінка.

2.3.1 Протокол

Протокол у TESTAR - це клас Java, який відповідає за виконання

різних частин циклу послідовності тестування (рисунок 1.1). Протокол може

бути використаний для зміни поведінки TESTAR у певних випадках.

Наприклад, TESTAR може бути модифікований, щоб завжди закривати певне

спливаюче вікно через протокол. Стандартний протокол TESTAR був

розширений для підтримки ряду функцій:

- Заздалегідь визначений список слів. За замовчуванням, коли TESTAR

потрібно вставити текст, у SUT (System Under Test) надсилається випадковий

текст. Цей випадковий текст не обмежений, що може призвести до того, що

дія з текстом займе надто багато часу [17]. Щоб пом'якшити цю проблему, до

протоколу було додано заздалегідь визначений список слів.

- Протокол був розширений для підтримки повного набору символів

UTF-32.

-  Ряд метрик зберігається для кожного запуску,  щоб можна було

оцінити стратегію. Метрики детальніше пояснюються далі в цьому розділі.

- Замість того, щоб дотримуватися випадкового вибору дій, протокол

дотримується стратегії вибору дій.

2.3.2. Метрики

Фреймворк для тестування зберігає ряд різних метрик для кожної

виконаної послідовності. Вони представлені нижче:

- Унікальні стани. Як уже обговорювалося раніше, унікальні стани

визначаються інформацією про віджети на поточному екрані. Вони також є

метрикою, яка використовується для розрахунку функції придатності в

дослідженні [37].
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- Унікальні дії. Подібно до унікальних станів, система зберігає

кількість унікальних дій, які були виконані.

- Унікальні стани на дію. Ще одна метрика, що зберігається, - це

кількість унікальних станів, які були введені до певної дії. Наприклад, у тій

самій послідовності. Припустимо, що в перших 10 діях було ідентифіковано

4 унікальні стани, тоді може бути виконана нова дія, яка призводить до

нового унікального стану. Метрика покаже це, зберігши інформацію про те,

що новий стан був введений на 11-й дії.

- Серйозність помилки. За допомогою інформації про серйозність ми

можемо побачити, чи була знайдена помилка під час виконання.

2.3.3. Стратегія

Як уже згадувалося, як попереднє, так і поточне дослідження

зосереджено на дослідженні різних стратегій як альтернативи оцінці

конкретних послідовностей. Стратегія - це механізм вибору дій, який є

комбінацією операторів "якщо-то-інакше". Стратегію також можна

представити у форматі дерева, що полегшить показ того, як до неї

застосовуються процеси ГА. Приклад дерева показано на рисунку 2.4.

Рис. 2.4. Приклад дерева стратегії в TESTAR
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Стратегія зображує наступне:

- Якщо умова X виконується, то виконати дію X.

- Якщо умова X не виконується, то якщо умова Y виконується, то

виконати дію Y.

- Якщо умови Y та X не виконуються, то виконати випадкову дію.

Стратегія завжди повертатиме дію на основі інформації про віджети

графічного інтерфейсу користувача (GUI) у поточному стані.

В реалізації дерева стратегії у фреймворку ECJ було використано

розширену форму Бекуса-Наура (EBNF). EBNF - це метамова, яка в цьому

випадку допомагає легко перекладати стратегії у формат Java [14]. Граматика

прикладу наведена на рисунку 2.5, якщо хтось хоче отримати більше

інформації про кожен тип вузла в дереві стратегії.

Рис. 2.5. Приклад EBNF стратегії [37] (початок)
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Рис. 2.5. Приклад EBNF стратегії [37] (завершення)

Дерево стратегії, показане на рисунку 2.4, складається зі стратегії

EARV. Умови мають тип paren expr, який, у свою чергу, має тип boolean, а дії

мають тип expr, який, у свою чергу, має тип action.

На прикладі можна побачити, що існує 2 різні типи стратегій, які

можна згенерувати: проста інструкція (MG) або більш специфічна (стратегія

EARV). Ці два типи були отримані з попередніх досліджень у цій галузі [7,

12]. Під кожним типом даних, наприклад, дією, можна побачити конкретні

типи дій, які є значеннями, які вона може приймати, такі як випадкова дія.

2.3.4. Архітектура системи

Загальну архітектуру фреймворку для тестування можна побачити на

рисунку 2.6. Архітектура генерує список стратегій у рамках ECJ за
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допомогою генетичних алгоритмів. Потім ці стратегії надсилаються до

екземпляра TESTAR для тестування, який використовує їх для тестування

SUT. Після завершення тестування список показників зберігається та

надсилається назад до ECJ для оцінки стратегій. Після оцінки списку

стратегій структура ECJ генерує нове покоління (список) стратегій, і процес

повторюється, доки не буде досягнуто максимальної кількості поколінь.

Рис. 2.6. Огляд загальної архітектури фреймворку для тестування [37]

Висновки до розділу

У другому розділі було проведено дослідження алгоритмів і методів

тестування графічних інтерфейсів користувача із застосуванням штучного

інтелекту, зокрема генетичних алгоритмів. Генетичні алгоритми

демонструють ефективність у процесі автоматизації тестування GUI завдяки

своїй здатності знаходити оптимальні рішення у великому просторі

можливих станів. Інструмент Java Evolutionary Computation Toolkit було

розглянуто як приклад платформи для реалізації подібних алгоритмів.

Застосування методів штучного інтелекту, зокрема генетичних алгоритмів,

надає переваги автоматизованому тестуванню, такі як зменшення ручної

роботи, підвищення точності та скорочення часу тестування. Огляд наукових

досліджень показав, що методи, основані на генетичних алгоритмах, активно

використовуються для перевірки функціоналу, зручності користування та

знаходження дефектів у GUI.
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        На прикладах реалізації генетичного алгоритму було показано, як

фітнес-функції впливають на ефективність пошуку оптимальних сценаріїв

тестування.

Було запропоновано опис фреймворку, який включає:

        - Протокол тестування, що визначає етапи та правила виконання

тестів.

        - Метрики для оцінки ефективності тестування, зокрема кількість

знайдених дефектів і рівень покриття сценаріїв.

        - Стратегії, спрямовані на оптимізацію процесу тестування та

адаптацію до особливостей GUI.

        - Архітектуру системи, яка забезпечує гнучкість і масштабованість у

реалізації тестувальних сценаріїв.

Таким чином, дослідження підтвердило доцільність використання

генетичних алгоритмів та інших інтелектуальних методів для автоматизації

тестування графічних інтерфейсів користувача.
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РОЗДІЛ 3. МЕТОДОЛОГІЯ ЗАСТОСУВАННЯ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ

МОДЕЛЕЙ ТА МЕТОДІВ ДО  АВТОМАТИЗОВАНОГО ТЕСТУВАННЯ

ГРАФІЧНИХ ІНТЕРФЕЙСІВ КОРИСТУВАЧА

3.1. Використання дерева стратегії та підходу генерації послідовності

Метою цієї роботи є подальше дослідження підходу на основі

генетичного алгоритму запропонованого в [37]. Оскільки в попередній роботі

використовувалася одна фітнес-функція, у цій роботі спробуємо прийняти

нові, щоб побачити, чи можна використовувати стратегічний підхід на основі

GA для подальшого досягнення інших цілей. Ми також хотіли б порівняти

стратегічний підхід із підходом на основі послідовності, запропонованим

більшістю досліджень GA. Стратегія - це механізм вибору дій на основі

доступних дій.

Рис. 3.1. Дерево стратегій

Однією з проблем, з якою стикається автоматизоване тестування GUI, є

вибір дії. Як згадувалося раніше, генерація послідовності є робочим підходом

у GA для вибору наступної ефективної дії. Однак розробка послідовності

зазвичай займає багато часу і забезпечує лише одну тестову послідовність.
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Це означає, що підхід генетичного програмування призведе до невеликої

кількості тестових послідовностей.

Щоб генерувати послідовності на льоту та забезпечувати більш

можливу ефективність послідовностей за допомогою генетичного

програмування, вводиться поняття стратегії. Стратегія — це комбінація

операторів if-then-else, які завжди повертають дію для виконання в будь-

якому стані GUI. Він був розроблений таким чином, щоб його можна було

представити у вигляді дерева, щоб підходи GA можна було застосувати до

вузлів у дереві. Приклад дерева можна побачити на рисунку 3.1.

Максимальна глибина дерева в цій роботі становитиме 17, оскільки це було

значення, обране в попередньому дослідженні.

Рис. 3.2.  Схрещування - заміна одного вузла особини, включаючи його

піддерево, на вузол та піддерево іншої особини.
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На рисунку 3.2 показано обмін вузлами між двома стратегіями для

створення двох нових особин

Тип еволюції, який використовується в цій роботі, буде зосереджений

на еволюції ГА в стилі Кози [33]. Генетичне програмування в стилі Кози - це

техніка еволюційних обчислень, яка дозволяє еволюціонувати деревоподібні

структури (такі як розширена форма Бекуса-Наура), дотримуючись їх правил

та типів об'єктів. Приклад того, як процеси ГА застосовуються до стратегій,

можна побачити на рисунках 3.2 та 3.3.

Рис. 3.3. Мутація. Заміна один вузол індивідуума, включаючи його піддерево,

на випадково згенероване дерево з тим самим типом повернення.

На рисунку 3.3 показано як дія X змінилася на піддерево, яке повертає

іншу дію за умови Z

Для схрещування ми можемо бачити, як піддерева обмінюються між

двома стратегіями з різними кольорами. Зауважте, що один вузол також є

піддеревом. Ми бачимо, що обидва піддерева повертають дію в кожному

випадку. Аналогічно для мутації піддерево (вузол "дія X") було замінено

піддеревом, яке повертає дію. Подальші деталі про процеси можна побачити

в підписах.

Загалом, перевага стратегії над послідовністю полягає в тому, що

можна буде виконувати кілька запусків на стратегію, при цьому створюючи

нову тестову послідовність на кожному запуску. 'Для того, щоб оцінити
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якість послідовностей, згенерованих стратегією, порівняно з безпосередньо

згенерованими послідовностями, ми порівнюємо результати з роботою [30]

над SUT notepad.

3.2. Представлення архітектури системи проведення тестування з

використанням генетичного алгоритму

На рисунку 3.4 можна побачити архітектуру експериментальної

установки. Він показує взаємодію між реалізацією ECJ GA та інструментом

тестування TESTAR.

Для кожного покоління процес виглядає наступним чином.

Крок 1 Популяція стратегій створюється в сутності генерації

сукупності ECJ. Популяція або повністю генерується випадковим чином,

якщо це перше покоління, або частково генерується випадковим чином,

включаючи найкращих особин і схрещування з попереднього покоління.

Крок 2 Сформовані стратегії надсилаються оцінювачу.

Крок 3. Кожна стратегія надсилається до класу виконання TESTAR,

який запускає процес TESTAR, який виконує експеримент на SUT із

вказаною кількістю дій, дотримуючись стратегії.

Після завершення тестування зібрані показники зберігаються у файлі,

позначеному на зображенні зеленим циліндром. Модель стану також

генерується в базі даних. Оцінювач виконує необхідні розрахунки для оцінки

особи.

Крок 4 Після повторення кроків 2 і 3 для кожної стратегії результати

оцінювання надсилаються до генерації популяції.

Крок 5 Після оцінки, якщо максимальна кількість поколінь не

досягнута, відбувається процес відбору. Підходи до відбору: турнірний вибір

та елітність. Потім процес повторюється з кроку 1.
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Рис. 3.4. Архітектура реалізації
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Змінені частини в цій роботі забарвлені червоним або зеленим

кольором. Червоні частини позначають змінений або доданий код, а зелені —

додані показники. Яскраво-зелені мітки відображають покроковий опис

зображення. Фіолетові мітки відображають додані компоненти в тексті.

Жовті частини не змінюються під час цієї дипломної роботи.

Фреймворк також підтримує контрольні точки Java. Ці контрольні

точки дозволяють користувачеві відновити стан запущеної програми Java до

певного моменту часу, реалізувавши послідовний інтерфейс Java. У цьому

випадку контрольні точки беруться в кінці кожного покоління.

Як доповнення до попереднього фреймворку функціональність була

розширена. Додаткову інформацію про причини додавання кожного

компонента можна побачити в описах компонентів. Тут ми пояснимо кожен

компонент, який ми додали, щоб покращити та стабілізувати структуру

тестування.

Контроль процесу як експеримент мав багато проблем. Довелося

виконувати численні відновлення на віртуальній машині, де проводився

експеримент. Під час цього дослідження було визначено основне питання.

Оскільки TESTAR інколи не завершував роботу вчасно, або призупиняв

запуск кількох екземплярів TESTAR. Це, у свою чергу, зруйнує систему,

оскільки всі екземпляри TESTAR намагаються взяти контроль. Для того, щоб

пом’якшити цю проблему, було додано функцію блокування процесу та

використано таймер TESTAR. Це призвело до плавного виконання

експериментів без накладання екземплярів TESTAR. Це вимагало б глибокої

перевірки відповідних процесів для кожного SUT, щоб мати можливість

зупинити їх за допомогою різних властивостей процесів.

Основною проблемою, яка виникла під час цього експерименту, було

те, що експерименти не працюватимуть на відключених віддалених робочих

столах. Через деякий час було визначено, що проблема пов’язана з

блокуванням екрана під час від’єднання від віддаленого робочого столу.

Рішення було знайдено шляхом відключення через bat-file. Для цього
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знадобиться ярлик для прав адміністратора bat-файлу та видалення

сповіщень Windows 10.

Як уже згадувалося, попередній фреймворк використовував унікальні

стани для обчислення значення придатності. Наразі фреймворк розширено

для підтримки всіх доступних показників. Також було додано функціональні

можливості підтримки orientDB [5], а також створення запитів через неї.

Ще однією проблемою, яку потрібно було обійти, був SUT, для якого

потрібна була авторизація в Інтернеті. Щоб обійти це, ми попередньо

налаштовуємо SUT, вставляючи файл конфігурації.

3.3. Використання фітнес-функцій (функцій придатності)

Функція придатності - це математична функція, яка використовується в

еволюційних алгоритмах (таких як генетичні алгоритми) для оцінки того,

наскільки добре рішення (або особина) вирішує задачу. Іншими словами,

вона вимірює, наскільки "придатна" особина для виживання та розмноження

в еволюційному процесі.

Функції придатності цього експерименту оцінюють задану стратегію,

запускаючи її фіксовану кількість разів, визначену в кожному експерименті.

Потім кожен із запусків оцінюється, і середнє значення придатності кожного

з цих запусків є значенням придатності стратегії. Причина, по якій потрібно

більше 1 запуску, полягає в тому, що це зменшить вплив випадковості

окремих виконань стратегії. Функції придатності в цій дисертації будуть

зосереджені на проблемі мінімізації. Тому вони намагатимуться досягти

значення якомога ближче до 0.

Попередній експеримент [37], проведений з ECJ та TESTAR,

мінімізував функцію придатності, f0 = 1 / uniqueStates, де uniqueStates -

загальна кількість унікальних станів у поточному запуску, і метою є

наблизити f якомога ближче до 0.
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Хоча функція зосереджена на пошуку стратегії, яка досягне якомога

більшої кількості унікальних станів, автоматизоване тестування має

зосереджуватися не лише на дослідженні великої кількості нових станів.

Тому функції придатності, розроблені в цій дисертації, вводять різну цінну

інформацію, яка буде використовуватися як критерії оцінки. Функції

придатності:

- Крутизна кривої. Функція придатності зосереджена на пошуку

стратегій, які частіше вводять нові дії в менших підпослідовностях.

- Покриття моделі станів. Функція придатності зосереджена на

досягненні високого покриття моделі станів.

- Пошук помилок. Функція придатності зосереджена на пошуку

помилок. У цьому експерименті ми будемо шукати SUT з існуючими звітами

про помилки, щоб визначити, чи можемо ми успішно знайти ці помилки,

використовуючи старішу версію SUT.

3.3.1. Функція придатності 1: Крутизна кривої

Тестування програмного забезпечення в галузі, як правило, має бути

якомога швидшим та ефективнішим. Як згадувалося раніше, зосереджуючись

на загальній кількості унікальних станів, не враховується, що послідовність

може досягти більшої кількості унікальних станів за меншу кількість дій.

Тому, щоб вирішити цю проблему, ми пропонуємо функцію придатності

щодо крутизни кривої. Функція зосереджена на вимірюванні того, як швидко

поточні послідовності знаходять нові унікальні стани. Однак, оскільки

нерозумно очікувати створення послідовності, яка генерує нові стани

протягом усього процесу, ми зосереджуємося на пошуку менших

послідовних послідовностей у більшій. Більше того, послідовності рідко

вводять нові стани з кожною дією. Вони, як правило, вводять нові стани за

невелику кількість дій, що є причиною додавання параметра розміру вікна.

Загалом, послідовна послідовність - це послідовність, яка вводить нові стани

після певної кількості дій, де максимальна кількість дій - це розмір вікна.
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Нарешті, щоб визначити пріоритетність більших послідовностей над

меншими окремими послідовностями, які вводять однакову кількість

унікальних станів, було додано параметр вилучення з довжини кожної

послідовності. Ця функція була натхненна поняттям комбінаторики в [8].

Вони розглядають аналіз послідовності дій замість аналізу результуючих

метрик. Приклад розрахунку з розміром вікна 3 наведено на рисунку 3.5.

Рис. 3.5. Приклад функції придатності "крутизна кривої".

На рисунку 3.5 ми бачимо послідовність з 20 дій. Ми можемо бачити 3

менші підпослідовності, які продовжують вводити нові стани в заданому

розмірі вікна. Вони позначені різними кольорами. Обчислення придатності

відбувається шляхом вилучення параметра c з довжини кожної

підпослідовності та мінімізації оберненої величини цієї суми.

3.3.2. Функція придатності 2: Абстрактні стани моделі станів

Дослідження нових унікальних станів не враховує перехід між станами.

Наприклад, якщо послідовність переходить зі стану X у стан Y, і зі стану Z у

стан Y, вона не буде винагороджувати останній перехід. Однак, може бути

так, що перехід між станами призводить до нових помилок або поводиться не

так, як передбачалося. Тому ми хотіли б дослідити якомога більше

унікальних переходів між станами. Щоб оцінити це, використовується

модель станів. Як уже обговорювалося в другому розділі, модель станів

розглядає як переходи дій та унікальні стани. У TESTAR використовується

технологія OrientDB. Ми використовуємо функцію придатності:
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f = 1 / (AbstractStates),

де AbstractStates - це абстрактні стани в моделі станів.

Ця функція придатності подібна до тієї, що використовується в [30].

Оскільки це дослідження генерує послідовності, ми порівняємо генерацію

стратегій та послідовностей.

3.3.3. Функція придатності 3: Пошук помилок

Поняття тестування програмного забезпечення часто пов'язане з

пошуком помилок у програмному забезпеченні. Однак поточна реалізація

унікальних станів не винагороджує послідовність, яка знаходить помилки.

Таким чином, ми пропонуємо функцію придатності, яка була покращена, щоб

різко винагороджувати стратегії пошуку помилок:

f = 1 / ((uniqueStates) + bugFound * sequenceLength),

де uniqueStates - загальна кількість унікальних станів, sequenceLength -

максимальна (запланована) довжина послідовності запуску, а bugFound

дорівнює 1 або 0 залежно від того, чи була знайдена помилка. У цій

дисертації визначенням помилки буде існуючий звіт про помилку для

певного GUI. Помилки, які ми шукаємо, будуть описані в конкретних

експериментах у наступному підрозділі.

Хтось може стверджувати, що винагорода за знаходження помилки в

цій роботі занадто велика. Однак поточне поняття стратегії є дещо

абстрактнішим, ніж пошук послідовностей. Це робить дещо невизначеним,

чи буде стратегія ефективною у відтворенні пошуку помилок. Тому для

дослідження цього надається велика винагорода.

Отже, які критерії оцінки можна використовувати в підході з

використанням генетичного алгоритму на основі стратегії?
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На перше підпитання відповідає дослідження, яке ми провели, та

введення трьох нових функцій придатності. Тепер нам потрібно відповісти на

наступні два підпитання.

Це робиться за допомогою експериментів, які обговорюються в

наступному розділі.

3.4. Проведення імітаційного моделювання з використанням

запропонованої методології

3.4.1. Експеримент з пошуку помилок

Поточний експеримент буде слідувати функції придатності, описаній у

попередньому підрозділі. Експеримент буде проведений на двох різних SUT,

які вже мають існуючі звіти про помилки. Експеримент допоможе нам

відповісти на питання, чи можна зосередити стратегію на пошуку конкретних

помилок.

Метою програмного забезпечення є надання бібліотеки для різних

платформ зберігання даних, таких як Dropbox або Google Drive. Поточна

версія програмного забезпечення має наступну помилку: якщо в імені файлу

є двокрапка (:), програма аварійно завершує роботу. На жаль, двокрапка в

імені файлу не дозволена в Windows.

Було знайдено обхідний шлях, підключивши бібліотеку до Google

Drive, де можна додавати двокрапку до імен файлів. Однак, після виникнення

збою, з'єднання з обліковим записом Google буде розірвано.

Cyberduck - це безкоштовний застосунок з відкритим кодом для

передачі файлів, який надає графічний інтерфейс для різних протоколів,

таких як FTP, SFTP, WebDAV, Amazon S3, Google Drive, Dropbox, Microsoft

Azure та інші. Він доступний для macOS та Windows.

Щоб повторно підключитися, потрібно буде пройти автентифікацію,

отримавши текстове повідомлення на телефон, процес, який неможливо

автоматизувати за допомогою протоколу TESTAR. Щоб обійти це, файл
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конфігурації з існуючим підключенням до Google було збережено на

комп'ютері та скопійовано до папки конфігурації Cyberduck перед кожним

запуском.

Щоб відтворити помилки, потрібно двічі клацнути на кнопці, показаній

на рисунку 3.6. Показаний там екран - це початковий екран, який

відображається після запуску Cyberduck з конфігурацією Google Drive.

Рис. 3.6. Помилка Cyberduck

Дворазове натискання зеленої кнопки призведе до відображення меню,

де знаходиться ім'я файлу з крапкою з комою, що призведе до виникнення

помилки. Також є опція одного клацання на стрілці ліворуч, але TESTAR не

розпізнав її як окрему кнопку.

На рисунку 3.7 ми бачимо початковий екран Paint.net. Помилка, яку ми

хотіли відтворити, полягала в натисканні на будь-яку опцію, що є частиною

зеленого прямокутника на рисунку 3.7. Помилка виникає, якщо першою дією

після натискання на інструменти в прямокутнику є натискання пробілу.
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Рис. 3.7. Помилка Paint.NET.

Натискання будь-якої з кнопок, оточених зеленим прямокутником, і

негайно натискання пробілу після цього викликає помилку. Виконання будь-

якої дії між ними призведе до того, що помилка не запускатиметься.

3.4.2. Налаштування генетичного алгоритму

Налаштування ГА можуть значно впливати на його продуктивність.

Важливо експериментувати з різними параметрами, щоб знайти найкращу

конфігурацію для конкретної задачі.

Налаштування ГА наступні:

- SUT Cyberduck (версія 7.4.1), Paint.net (версія 4.2.8)

- Кількість дій на стратегію: 100 дій було обрано для виконання на

оцінку. Це було обрано через використання в попередньому дослідженні та

через часові обмеження.
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- Оцінки на стратегію: 5 оцінок було обрано на стратегію через часові

обмеження.

- Розмір популяції: 100 особин було обрано на покоління, оскільки це

розмір популяції попередніх досліджень.

- Покоління: 10 поколінь було обрано через часові обмеження.

- Елітизм: 10 найкращих особин з кожного покоління переносяться в

наступне покоління.

- Коефіцієнт мутації: 5% - це звичайний параметр, який

використовується для мутації в більшості підходів ГА.

- Турнірний відбір: 70% популяції кожного покоління бере участь у

відборі.

- Час виконання на експеримент: Від 5 до 6 днів для Cyberduck та 5 днів

для Paint.net.

Запуск Cyberduck не завжди був успішним. Це також було в тих

випадках, коли користувач просто двічі клацав на значок на робочому столі.

У цих випадках фреймворк мав чекати певний час, у цьому випадку близько

8 хвилин, і запускати програмне забезпечення знову. Це призвело до

тривалого часу виконання експерименту, який становив близько 6 днів.

3.4.3. Оцінка експерименту

Оцінка буде виконувати 1000 запусків довжиною 100 з

найпридатнішою стратегією та дивитися, скільки разів вона змогла знайти

зазначену помилку. Щоб побачити, чи змогла стратегія перевершити RAS у

пошуку цієї помилки, те ж саме буде зроблено з RAS.

Для Cyberduck

Після запуску експерименту ГА помилка була знайдена 4 рази загалом.

Однак, одній зі стратегій вдалося знайти її двічі. Тому ця стратегія була

використана для оцінки. Оскільки помилка знаходилася досить рідко, решта

функції придатності була відкинута, а ми оцінювали лише те, чи була

знайдена помилка, чи ні. Результати були наступними:
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- Стратегія ГА знайшла помилку 48 разів з 1000 запусків. З результату

можна зробити висновок, що стратегія, якій вдалося знайти помилку двічі за

п'ять запусків, була результатом удачі.

- Вибір випадкових дій знайшов помилку 60 разів з 1000 запусків.

Здається, що вибір випадкових дій частіше знаходив зазначену помилку.

Ми можемо зробити висновок, що нам не вдалося змістити стратегію в

бік пошуку цієї конкретної помилки. Навіть вибір випадкових дій зміг

перевершити стратегію, хоча обидва вони знаходили помилку досить рідко,

тому, швидше за все, це результат удачі.

Paint.net

На жаль, помилка, описана для Paint.net, не була знайдена під час

експериментів ГА. Ми все ще провели оцінку 800 запусків з RAS, щоб

побачити, чи можна буде знайти помилку з ним, але він також не зміг знайти

помилку. Швидше за все, це занадто специфічно для підходу стратегії.

Швидше за все, це було б успішно, якби потрібно було лише виконати дію

клавіші після вибору однієї з вказаних кнопок, але ймовірність того, що ця

клавіша буде пробілом, можливо, занадто низька для розміру експерименту,

який ми проводимо.

3.5. Імітаційне моделювання процесу тестування із застосуванням

двох функцій придатності

Важливими характеристиками функції придатності є релевантність,

ефективність та масштабованість. Функція повинна добре працювати з

різними розмірами та типами рішень.

Цей експеримент було проведено на двох різних функціях придатності

на SUT. Метою експерименту є використання часу, що залишився від

дисертації, для проведення якомога довших експериментів.
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Налаштування експерименту з алгоритмом генетичного алгоритму

подібне до експерименту з крутизною кривої. Він був проведений на SUT

Notepad, а кількість оцінок на стратегію було збільшено до 15.

3.5.1. Експеримент з крутизною кривої

Цей експеримент було проведено на функції придатності "крутизна

кривої". Він зміг досягти восьми поколінь, поки не настав час його зупинити.

Щоб оцінити стратегію з цього експерименту, ми збираємося порівняти її з

найкращою стратегією з попереднього експерименту з крутизною кривої - а

саме з першою стратегією ГА звідти.

Налаштування ГА наступні:

- SUT: Notepad

- Кількість дій на стратегію: 100 дій було обрано для виконання на

оцінку. Це було обрано через використання в попередньому дослідженні та

через часові обмеження.

- Оцінки на стратегію: 15 оцінок було обрано на стратегію, щоб

отримати стабільніші результати.

- Розмір популяції: 100 особин було обрано на покоління, оскільки це

розмір популяції попередніх досліджень.

- Покоління: 8 поколінь було досягнуто за наявний час.

- Елітизм: 10 найкращих особин з кожного покоління переносяться в

наступне покоління.

- Коефіцієнт мутації: 5% - це звичайний параметр, який

використовується для мутації в більшості підходів ГА.

- Турнірний відбір: 70% популяції кожного покоління бере участь у

відборі. Ми обрали високе значення, оскільки це створить більшу

ймовірність того, що більш придатні особини будуть брати участь у

генетичних процесах.

- Час виконання на експеримент: 14 днів
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Як ми вже обговорювали, результати будуть вимірюватися відносно

результатів попереднього експерименту з крутизною кривої.

Рис. 3.8. Середні значення елітних стратегій за поколіннями Notepad,

крутизна кривої

Як ми бачимо на рисунку 3.8 все ще спостерігається стабільне

зростання на покоління до восьмого покоління. Тому більше поколінь,

швидше за все, призведе до кращих результатів.

Діаграма розмаху результатів наведена на рис. 3.9. Зверніть увагу, що

для відображення результатів ми використовуємо обернену величину функції

придатності.

Результати H-тесту Крускала - Уолліса дорівнюють значенню

0,004326928114125184 < 0,05, що означає, що ми відхиляємо нульову

гіпотезу. Середні значення наведені в таблиці 3.1. Ми бачимо, що результати

довгого експерименту кращі, ніж ті, що були досягнуті в коротшому, як на

діаграмі розмаху, так і в таблиці середніх значень. Таким чином, ми можемо
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зробити висновок, що введення більшої кількості оцінок на стратегію дійсно

дає нам кращі та стабільніші результати під час експерименту ГА.

Таблиця 3.1.

Таблиця середніх значень результатів 1000 запусків Notepad довжиною

100

Рис. 3.9. Діаграма розмаху 1000 запусків Notepad довжиною 100

Діаграма розмаху результатів (30 запусків Notepad довжиною 500)

наведена на рис. 3.10. Зверніть увагу, що для відображення результатів ми

використовуємо обернену величину функції придатності.
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Результати H-тесту Крускала-Уолліса дорівнюють 0,5893839272875354

> 0,05, що означає, що ми не можемо відхилити нульову гіпотезу. Середні

значення наведені в таблиці 3.2. У цьому експерименті результати між новою

та старою стратегіями не сильно відрізняються, але ми бачимо меншу

дисперсію в новій. Таким чином, ми все ще можемо зробити висновок, що

вона досягла трохи кращих результатів.

Таблиця 3.2.

Таблиця середніх значень результатів 30 запусків Notepad довжиною

500

Рис. 3.10. Діаграма розмаху 30 запусків Notepad довжиною 500
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3.5.2. Експеримент з використанням унікальних станів

Цей експеримент було проведено на функції придатності "унікальні

стани". Він зміг досягти дванадцяти поколінь, поки не настав час його

зупинити. Щоб оцінити стратегію з цього експерименту, ми збираємося

порівняти її з RAS (випадковим вибором дій).

Налаштування ГА наступні:

- SUT: Notepad

- Кількість дій на стратегію: 100 дій було обрано для виконання на

оцінку. Це було обрано через використання в попередньому дослідженні та

через часові обмеження.

- Оцінки на стратегію: 15 оцінок було обрано на стратегію, щоб

отримати стабільніші результати.

- Розмір популяції: 100 особин було обрано на покоління, оскільки це

розмір популяції попередніх досліджень.

- Покоління: 13 поколінь було досягнуто за наявний час.

- Елітизм: 10 найкращих особин з кожного покоління переносяться в

наступне покоління.

- Коефіцієнт мутації: 5% - це звичайний параметр, який

використовується для мутації в більшості підходів ГА.

- Турнірний відбір: 70% популяції кожного покоління бере участь у

відборі. Ми обрали високе значення, оскільки це створить більшу

ймовірність того, що більш придатні особини будуть брати участь у

генетичних процесах.

- Час виконання на експеримент: 14 днів

Оцінки будуть виконуватися подібно до експерименту з крутизною

кривої. Найкращу стратегію GA з експерименту GA порівнятимуть із RAS.

Як бачимо з графіка на рис 3.11 немає значних покращень у поколіннях

після восьмого. Це відрізняється від результатів інших експериментів GA та

може бути спричинено функцією придатності.



63

Рис. 3.11. Середні значення елітних стратегій за поколіннями Notepad,

унікальні стани

Діаграма розмаху результатів (1000 запусків довжиною 100) наведена

на рис. 3.12. Зверніть увагу, що для відображення результатів ми

використовуємо обернену величину функції придатності.

Рис. 3.12. Діаграма розмаху 1000 запусків Notepad довжиною 100 (унікальні

стани)
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Результати H-тесту Крускала-Уолліса дорівнюють значенню

3,5471035644321206e-127 < 0,05, що означає, що ми відхиляємо нульову

гіпотезу. Середні значення наведені в таблиці 3.3. Оскільки ми відхилили

нульову гіпотезу і бачимо, що результати стратегії ГА мають вищі значення,

ніж у RAS, ми можемо зробити висновок, що стратегія генетичного

алгоритму перевершила RAS.

Таблиця 3.3.

Таблиця середніх значень результатів 1000 запусків Notepad довжиною

100 (унікальні стани)

Діаграма розмаху результатів (30 запусків довжиною 500) наведена на

рис. 3.13. Зверніть увагу, що для відображення результатів ми

використовуємо обернену величину функції придатності.

Результати H-тесту Крускала-Уолліса дорівнюють 0,2034266422872618

> 0,05, що означає, що ми не можемо відхилити нульову гіпотезу. Середні

значення наведені в таблиці 3.4. Хоча ми не можемо відхилити нульову

гіпотезу, ми все ще бачимо, що результати стратегії генетичного алгоритму

(ГА) здаються трохи кращими, ніж RAS, оскільки середнє значення

результатів більше.

Таблиця 3.4.

Таблиця середніх значень результатів 30 запусків Notepad довжиною

500 (унікальні стани)
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Рис. 3.13. Діаграма розмаху 30 запусків Notepad довжиною 500 (унікальні

стани)

3.5.3. Експеримент з VLC та генетичним алгоритмом

VLC media player (спочатку називався VideoLAN Client) - це

безкоштовний і з відкритим кодом кросплатформенний мультимедійний

програвач та фреймворк, який відтворює більшість мультимедійних файлів, а

також DVD, Audio CD, VCD та різні потокові протоколи.

Ми беремо елітні стратегії кожного покоління, щоб побачити, чи

покращуються стратегії ГА з часом. Середні значення показані на рис. 5.9. Це

перший експеримент досі, який, здається, не демонструє гарного покращення

протягом усіх 10 поколінь. Швидше за все, запуск більшої кількості поколінь

не принесе користі цьому експерименту, хоча результати можуть бути

спричинені невеликою кількістю оцінок. Після експерименту ГА модель

містила близько 6500 абстрактних станів. Під час оцінок це число зросло до

10800, що означає, що у VLC ще багато абстрактних станів для дослідження.
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Рис. 3.14. Середні значення стратегій Elite за поколіннями абстрактних станів

моделі стану VLC

Як ми вже дійшли висновку в попередніх експериментах, кількість

прогонів недостатня для досягнення високого охоплення, описаного в

попередніх дослідженнях [30]. Експеримент VLC також зайняв більше часу, і

ми не змогли оцінити третю стратегію GA на SUT. Результати наведені в

таблиці 3.5 та рисунку 3.14.

Таблиця 3.5.

Серії VLC 200 із покриттям абстрактного стану довжиною 100

В експерименті VLC і стратегії, і підхід RAS працювали однаково.

Досягнуте охоплення також подібне до експерименту блокнота такого ж
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розміру. Тому єдиний висновок, який ми можемо зробити тут, це те, що нам

потрібна більша кількість оцінок, оскільки друга стратегія GA перевершує

першу.

Рис. 3.15. Покриття VLC абстрактних станів, 200 запусків довжиною 100

На жаль, ми не змогли завершити експеримент із другою стратегією

GA. Таким чином, ми будемо оцінювати лише першу стратегію GA та RAS.

Результати наведено в таблиці 3.6 та на рисунку 3.16.

Таблиця 3.6.

Серії VLC 50 з довжиною 500 абстрактних станів покриття

На відміну від коротшого експерименту, перша стратегія GA, здається,

працює набагато краще, ніж RAS. Слід також зазначити, що в експерименті

Блокнота з моделлю стану перша стратегія GA була гіршою під час

тривалого експерименту, тоді як тут, здається, це не так. У варіанті Блокнота
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ми також могли бачити, що в більшості випадків однакова загальна кількість

дій, але виконання довшими послідовностями вводило більше станів, ніж

коротший варіант. У поточному експерименті ця кількість (200 прогонів

довжиною 100 і 40 прогонів довжиною 500) здається однаковою для першої

стратегії GA, тоді як RAS працює краще на коротших послідовностях.

Рис. 3.16. Покриття VLC абстрактних станів, 50 запусків довжиною 500

Проведене дослідження дозволило зробити висновок, що загальною

тенденцією тестування графічних інтерфейсів користувача (GUI) із

застосуванням генетичних алгоритмів (GA) є використання графа потоку

подій у поєднанні з певними послідовностями дій.

У ході експериментів було проведено окремий аналіз ефективності

різних фітнес-функцій. Зокрема, для двох функцій — крутизни кривої та

абстрактних станів — результати, отримані із застосуванням GA, у семи з

восьми випадків перевершували механізм випадкового вибору дій. Це

свідчить про здатність цих стратегій фокусуватися на конкретних фітнес-

функціях. Проте в одному експерименті, спрямованому на виявлення

конкретних помилок, відтворення відомих дефектів виявилося неуспішним.

Одну з помилок вдалося знайти, але з недостатньою частотою для визнання

методу ефективним, тоді як інша залишилася невиявленою. Оскільки ці
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помилки були досить специфічними, подальші дослідження мають

встановити, чи не є застосований підхід занадто узагальненим для таких

завдань.

Аналіз показав, що стратегічний підхід GA демонструє ефективність у

тестуванні GUI, навіть за більш конкретних критеріїв оцінювання, таких як

крутизна кривої. У більшості експериментів GA виявлявся принаймні

рівноцінним або навіть перевершував підхід випадкового вибору дій (RAS).

Проте цей підхід виявився недостатньо ефективним для пошуку вже відомих

звітів про помилки.

Незважаючи на загалом позитивні результати експериментів, необхідне

проведення більш ретельних досліджень. Зокрема, збільшення кількості

оцінок та поколінь може суттєво покращити ефективність генетичних

алгоритмів.

У рамках роботи було зроблено припущення, що застосування H-

критерію Крускала-Уолліса дозволяє підтвердити значущі відмінності між

групами, що, своєю чергою, дозволяє робити висновки щодо переваги однієї

групи над іншою на основі отриманих значень. Проте в деяких випадках,

хоча статистичний тест не виявляв відмінностей між групами, спостерігалися

суттєво вищі середні значення або медіани для окремих груп. Це вказує на

необхідність проведення додаткових досліджень для підтвердження гіпотези

про перевагу однієї групи над іншою в таких умовах.

Висновки до розділу

Третій розділ був присвячений розробці методології застосування

інтелектуальних моделей і методів для автоматизованого тестування

графічних інтерфейсів користувача (GUI).

Було продемонстровано, що застосування дерева стратегії дозволяє

ефективно структурувати процес генерації тестових послідовностей. Це
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сприяє оптимізації тестування, забезпечуючи покриття критичних маршрутів

та зменшуючи ймовірність пропуску важливих елементів GUI.

Представлена архітектура системи поєднує механізми генерації тестів,

їх виконання та аналізу результатів. Основний акцент зроблено на інтеграцію

генетичного алгоритму (GA), що дозволяє автоматизувати процес і

адаптувати його до особливостей GUI.

У дослідженні було розглянуто три типи фітнес-функцій:

- Крутизна кривої: дозволяє оцінити ефективність тестування шляхом

врахування складності переходів між станами.

- Абстрактні стани моделі станів: спрямована на покриття унікальних

станів системи.

- Пошук помилок: забезпечує фокусування на ідентифікації дефектів у

GUI.

Експерименти, проведені у межах імітаційного моделювання,

підтвердили ефективність запропонованого підходу. Експеримент з пошуку

помилок показав, що GA перевершує випадкові методи у виявленні дефектів,

але ефективність залежить від коректного налаштування параметрів

алгоритму. Налаштування генетичного алгоритму, зокрема вибір розміру

популяції, кількості поколінь і функції селекції, суттєво впливають на

результати тестування. Оцінка експериментів підтвердила, що комбінація

двох фітнес-функцій, таких як крутизна кривої та покриття унікальних

станів, забезпечує ширше охоплення і кращі результати тестування.

Таким чином, запропонована методологія довела свою ефективність у

розв’язанні завдань автоматизованого тестування GUI. Використання

генетичних алгоритмів та функцій придатності дозволяє суттєво підвищити

якість і швидкість тестування. Подальші дослідження можуть бути

спрямовані на вдосконалення алгоритмів і адаптацію методології до

специфічних вимог різних типів програмного забезпечення.
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ВИСНОВКИ

У ході виконання магістерської роботи було проведено аналіз

предметної області, дослідження алгоритмів і методів, а також розроблено

методологію застосування інтелектуальних моделей для автоматизованого

тестування графічних інтерфейсів користувача (GUI). Проведено огляд та

аналіз сучасних підходів до тестування GUI, що використовують інструменти

автоматизації, зокрема TESTAR. Визначено ключові особливості

автоматизованого тестування та його переваги у скороченні витрат і

підвищенні точності тестування.

Розглянуто моделі стану, які використовуються для опису роботи GUI

під час тестування, що є основою для автоматизації процесів. Вивчено

особливості генетичних алгоритмів (GA) як одного з ефективних підходів до

тестування GUI. Розглянуто інструмент Java Evolutionary Computation

Toolkit, що забезпечує практичну реалізацію GA. Проведено аналіз існуючих

розробок і наукових досліджень із використанням GA. Виявлено переваги,

такі як автоматизація генерації сценаріїв тестування, покращення покриття

тестів і скорочення часу тестування.

Розроблено підхід до генерації тестових послідовностей із

використанням дерева стратегії, що дозволяє структурувати та оптимізувати

процес тестування. Представлено архітектуру системи автоматизованого

тестування на основі GA, яка забезпечує гнучкість і адаптивність до

специфічних вимог тестування GUI. Розглянуто три фітнес-функції для

оцінювання тестів: крутизна кривої, покриття абстрактних станів та пошук

помилок. Встановлено, що комбіноване використання цих функцій дозволяє

досягати високих результатів у тестуванні.

Проведено імітаційне моделювання процесу тестування із

застосуванням запропонованої методології. Експерименти підтвердили

ефективність GA у порівнянні з випадковими підходами, особливо у

завданнях генерації послідовностей та покриття унікальних станів.
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Запропонована методологія на основі генетичних алгоритмів є

ефективним інструментом для автоматизації тестування GUI. Вона

забезпечує адаптивність до різних вимог, підвищує точність і швидкість

тестування. Результати імітаційного моделювання демонструють перевагу

інтелектуальних методів у вирішенні завдань, пов'язаних із тестуванням

складних інтерфейсів.

Подальші дослідження можуть бути спрямовані на розширення

функціональності методології, її адаптацію до специфічних галузевих вимог і

вдосконалення алгоритмів для підвищення ефективності пошуку дефектів у

GUI.
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