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摘要: 在经典的变异评分计算过程中,因为不考虑被播种软件缺陷的检测难度而使得变异评分的可信性受到质疑.
因此提出一种基于缺陷检测难度评价测试用例集合的方法. 以 logistic 回归为基础,利用经验回归方程建立缺陷的

识别概率与缺陷检测难度之间的数量关系. 借助关系曲线下的面积,变异评分被重新定义. 新定义的变异评分不

但不受缺陷样本的检测难度影响,而且规避了因等价变异体的出现而使得经典变异评分的计算不准确的问题.
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Abstract: The credibility of mutation score is questioned because it is computed without regard to fault
detection difficulty level. A fault鄄detecting capacity evaluation model about test suit considering fault de鄄
tection difficulty level is suggested. Based on logistic regression, the quantitative relation between the
fault recognition probability and fault detection difficulty level is expressed. With the area under this rela鄄
tion curve, the mutation score is redefined. The new defined mutation score is not affected by fault detec鄄
tion difficulty level and avoid inaccuracy of classical mutation score because of the appearance of equiva鄄
lent mutants.
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摇 摇 如何度量测试用例集合的检错能力是软件测试

的核心问题之一. 变异测试技术[1鄄3] 被研究者提出,
用于衡量测试用例集合的检错能力. 变异测试使用

变异算子对被测试语句产生语法变异,将生成的变

异缺陷作为现实世界软件缺陷的代表[4鄄5],利用变异

评分评价测试用例集合的充分性[6鄄7] . 此外变异测

试的研究者也开发出一些变异测试工具[8鄄9] .
AJ Offutt 等[10] 指出测试用例集合的变异评分

与被播种的软件缺陷的检测难度密切相关. 因此在

检测难度未知的缺陷集上计算出的变异评分受到

质疑.
在提出的缺陷失效模型中,将软件缺陷被识别



出的概率看成以下 3 个概率的乘积:执行到一个软

件缺陷的概率(执行概率),产生一个不正确的数据

状态的概率(传染概率),把这个不正确的数据状态

传播给输出的概率(传播概率) [11] . Voas 等[12] 还提

出利用动态分析方法,在被测试程序的输入域内以

均匀随机的方式产生测试用例,利用这些随机测试

用例的执行结果来估计缺陷的检测难度.
为了度量基于代码覆盖的测试用例集合的检错

能力, Chen[13]等研究者提出了表达式的缺陷暴露

率. 表达式的缺陷暴露率被定义为在程序的输入域

内,以随机的方式产生并且能够执行到该表达式的

所有测试用例里,能够识别出此表达式内存在的缺

陷的测试用例的比例.
虽然变异评分和各种缺陷检测难度被分别研究

过,但至今研究者还没有给出一个函数,使之刻画缺

陷的识别概率随缺陷检测难度的变化所呈现出的

规律.
于是笔者提出了一种评价测试用例集合的充分

性的方法. 此法借助回归模型建立缺陷的识别概率

与缺陷的检测难度之间的函数关系. 首先基于路径

输入域生成均匀分布的随机测试用例并将其执行,
以此计算缺陷检测难度. 然后执行待评估的测试用

集合,记录缺陷检测结果. 最后以缺陷的检测难度

和检测结果做数据样本,借助 logistic 回归建立缺陷

的识别概率与缺陷检测难度之间的数量关系. 这种

数量关系以曲线形式表达,反映了测试用例集合的

检错能力. 借助关系曲线之下的面积,每一个表达

式被检测的充分性被定义. 此充分性被称为表达式

的变异评分. 基于表达式的变异评分,被测试函数

的变异评分被重新定义. 它是被测试程序中所有表

达式的变异评分的平均值.

1摇 建模测试用例集合的检错能力的基

本思路

摇 摇 测试用例集合的检错能力模型的建模过程由两

大部分组成,第 1 部分是缺陷检测数据的获取,第 2
部分是建立与拟合检错能力模型.
1郾 1摇 缺陷检测数据的获取

提出了一种软件缺陷检测数据的获取方案.
方案涉及 2 个方面:第 1 方面是缺陷的检测难度的

计算,第 2 方面是从缺陷的检测结果中提取有效

数据.

1) 缺陷的检测难度的计算

缺陷检测难度的计算过程如下:首先以不可重

复的随机抽样方式在被测试函数的控制流程图中选

中一部分表达式 ei,i = 1,2,…,I. 将这些表达式构

成的样本集合记为 S. 接着以集合 S 中的每一个表

达式 ei 为目标,在控制流程图上以可重复的随机方

式进行 h 条完整路径的选择,并在每一条选中的路

径内以均匀随机的方式生成 1 个测试用例. 此测试

用例称为以表达式 ei 为目标的均匀随机测试用例.
在集合 S 的每一个表达式 ei 上,以随机的方式播种

ni 个缺陷 mij,i = 1,2,…,I,j = 1,2,…,ni . 最后把以

表达式 ei 为目标的所有均匀随机测试用例中能够

识别缺陷 mij的测试用例的比例 xij称为软件缺陷 mij

的暴露概率. 缺陷的暴露概率越大表明缺陷的检测

难度越低.
在上述过程中,生成均匀分布的测试用例的

具体方法如下. 首先将路径约束分解为多个不含

否定的简单合取范式的析取结构. 然后随机选择

一个合取范式作为路径约束条件的代表. 当路径

代表约束只包含一次算数表达式时,路径代表约

束表现为一个凸多面体. 此时调用 R 语言开源软

件包 hitandrun. 开源软件 hitandrun 利用马尔可夫

蒙特卡洛方法在线性约束构成的凸多面体内实现

了均匀随机抽样[14鄄15] . 随后将均匀随机抽样的数

据封装成测试用例. 在利用开源软件进行均匀随

机抽样之前,要在路径代表约束中添加测试用例

的取值上界与下界,以防止生成的测试用例在执

行过程中发生溢出.
2) 缺陷检测结果的提取

将待评估的测试用例集合 T 中的测试用例按

照生成的先后顺序在软件缺陷 mij上执行. 如果缺

陷 mij不能被在其上执行的前 k - 1 个测试用例识别

的条件下,依然不被第 k 个测试用例识别,那么记检

测结果 yijk = 1,否则记 yijk = 0. 称此种缺陷检测结果

被称为基于条件的缺陷检测结果. 当缺陷 mij被执

行在其上的第 L 个测试用例首次检测到时,利用缺

陷 mij获得的基于条件的缺陷检测结果总数 hij等于

L,否则缺陷 mij不能被测试用例集合检测到,hij等于

在缺陷 mij上执行过的测试用例个数 li . 此方法使得

S 上一共产生

| S | = 移
I

i = 1
移
ni

j = 1
hij (1)
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个基于条件的缺陷检测结果.
将具有暴露概率为 xij的缺陷 mij不被在其上执

行的前 k - 1 个测试用例识别的条件下,不能被第 k
个测试用例识别的概率简称为缺陷 mij的第 k 个不

能被识别的条件概率,记为 qij(xij,k) .
1郾 2摇 测试用例集合的检错能力模型的构建与拟合

策略

使用条件概率对测试用例集合的检错能力进行

建模的原理如下.
暴露概率为 xij的缺陷 mij不能被识别的概率

qij(xij) = 仪
li

k = 1
qij(xij,k) (2)

其中 qij(xij,1)被定义为缺陷 mij被第 1 个测试用例

执行时不能被识别的概率. 为了便于分析,假定缺

陷不能被识别的条件概率只由缺陷的检测难度 x 和

执行在该缺陷上的测试用例序号 k 决定. 假定表达

式 ei 被 li 个测试用例执行过,则可以使用函数曲线

q(x)下的面积与单位 1 的差距

pi = 1 - 乙1
x = 0

q(x)dx =

1 - 乙1
x = 0
仪

li

k = 1
qij(x,k)dx (3)

代表表达式 ei 被测试的充分性,即表达式 ei 的变异

评分. 进而可以使用集合 S 中的所有表达式的变异

评分的平均值

p = 1
I 移

I

i = 1
pi (4)

重新定义被测程序的变异评分.
1) logisitc 回归模型摇 当软件缺陷 mij被测试用

例序列执行时,测试用例序列不能识别出该缺陷的

概率可以表示为逐个测试用例不能识别出该缺陷的

条件概率 qijk的乘积. 因为条件概率 qijk位于 0 与 1
之间,所以最初想法是采用 logistic 回归模型[16] 建

立条件概率 qijk与缺陷暴露概率 xij和缺陷上的测试

用例执行序号 k 之间的回归关系

logit(qijk) = log
qijk

1 - qijk
= 浊rs(xij,k) (5)

即 qijk = logit - 1[浊rs(xij,k)] (6)
在 logisitc 回归模型理论中,浊rs被称为线性预测器,
是以数字 茁0 和向量 茁 为系数,以 xij和 k 为自变量的

多项式

浊rs(xij,k) = 茁0 + 移
r

u = 1
茁uxu

ij + 移
s

v = 1
茁r + vkv +

移
s

v = 1
移

r

u = 1
茁s + vr + uxu

ijkv (7)

其中:r 与 s 分别代表了 xij和 k 的最高次数,不同的 r
与 s 对应了不同的 logistic 模型 crs . 例如

浊12(xij,k) = 茁0 + 茁1xij + 茁2k + 茁3k2 + 茁4xijk + 茁5xijk2 .
1) 预变换摇 但上述 logistic 回归模型中存在缺

点. 浊rs是关于 xij和 k 的普通多项式,不能保证 xij趋

近 0 时 qijk一定趋近 1,也不能保证 xij趋近 1 时,qijk

一定趋近 0. 于是我们提出如下数据变换方法来解

决这个问题:令
zij = log[(1 - xij) / xij] (8)

再以 zij代替 xij进入线性预报器 浊rs,构造 logistic 回归

logit(qijk) = 浊rs( zij,k) (9)
其中 浊rs( zij,k) =

茁0 + 移
r

u = 1
茁uzuij + 移

s

v = 1
茁r + vkv +

移
s

v = 1
移

r

u = 1
茁s + vr + uzuij kv (10)

并要求 r 为奇数. 这时如果将 qijk视为以 zij为自变量

的表达式,不论 zij趋近于正无穷或者负无穷,qijk的

取值都由 zrij的系数决定. 当此系数大于零时,
lim

xij寅0 +
qijk = lim

zij寅 +肄
qijk = 1

lim
xij寅1 -

qijk = lim
zij寅 -肄

qijk = 0 (11)

当此系数小于零时,
lim

xij寅0 +
qijk = lim

zij寅 +
qijk = 0

lim
xij寅1 -

qijk = lim
zij寅 -肄

qijk = 1 (12)

根据物理意义,回归样本的缺陷检测数据能够

呈现出以下趋势:缺陷 mij不能被第 k 个测试用例识

别的条件概率 qijk随缺陷暴露概率 xij的增加而减小.
这种现象使得 zrij的系数必然大于零,以致式(9)满

足 xij趋近 0 时,qijk趋近 1,并且有 xij趋近 1 时,qijk趋

近 0.
当式(9)中的系数 茁0,茁 的估计值 茁̂0,茁̂ 确定之

后,可以利用式(8)的逆变换,将 qijk重新表达成 xij

与 k 的函数.
2) 惩罚极大似然估计

经过数据预处理之后的 logistic 回归模型以

l(茁0,茁) =

移
I

i = 1
移
ni

j = 1
移
hi

k = 1
(yijk浊rs( zij,k) -

log{1 + exp[浊rs( zij,k)]}) (13)
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表达缺陷检测结果出现的联合概率的对数似然. 将

对数似然极大化可以获得 logistic 回归模型的参数

茁0,茁 的估计值 茁̂0,茁̂,从而得到 logisitc 回归模型 crs
( z,k)的经验回归方程

q̂rs( z,k) = logit - 1[ 浊̂rs( z,k)] (14)
虽然对基于条件的缺陷检测结果的联合概率的

极大化可以实现 logistic 回归模型的参数估计,但是

logistic 回归常常使得拟合出的经验回归方程的震荡

幅度大、震荡频率高于真实情况,即引发过拟合

现象.
为了防止过拟合,希望采用带有惩罚极大似然

估计功能的计算软件求解 logistic 模型的系数参数.
使用惩罚极大似然估计方法对联合概率 l(茁0,茁)极
大化等价于极小化问题

argmin
茁

- l(茁0,茁) + 1
2 姿椰茁椰2 (15)

其中 姿 可以使用交叉验证方法加以选择.
3) 交叉验证

交叉验证[16] 是通过测量经验回归方程的预测

误差达到评价模型准确性的手段. 交叉验证不但有

利于确定模型中的未知参数,还可以比较不同的回

归模型的相对优劣.
在利用惩罚 logistic 回归确定未知参数的过程

中,通过确定最优化的惩罚参数 姿opt完成交叉验证

过程. 最常用的交叉验证是 追 折交叉验证. 追 折交

叉验证首先将基于条件的缺陷检测结果分成 追 份,
然后依次拿出第 渍沂(1,2,…,追)份基于条件的检

测结果作为测试集,其余 渍 - 1 份基于条件的缺陷

检测结果作为训练集. 在 姿 给定条件下,为了在每

一个测试集上检验回归效果,一共得到 追 个经验回

归方程 f̂ - 1,f̂ - 2,…,f̂ -追 . 追 折交叉验证的得分

v(姿) = 1
追 移

追

渍 = 1
v渍(姿) = (16)

1
| S | 移

I

i = 1
移
ni

j = 1
移
hi

k = 1
l[yijk,f̂ - 渍( ijk)(xij,k,姿)]

其中 V渍(姿)表示在给定 姿 的条件下回归模型在测

试集 渍 上的预测的平均损失. | S | 代表按照式(1)
定义的基于条件的缺陷检测结果的数量, f̂ - 渍( ijk) 代

表除去 yijk所在的测试集 渍( ijk)后,使用其余 追 - 1
个训练集拟合出的经验回归方程. 测试集上暴露概

率为 xij的缺陷被第 k 个测试用例执行时缺陷不能被

识别的条件概率的预测值使用 f̂ - 渍( ijk) ( xij,k,姿)表

示. 对于 logistic 回归而言,每一个样本的预测值的

损失[17]为

l[yijk,f̂ - 渍( ijk)(xijk,k,姿)] =
- 2logf̂ yijk- 渍( ijk)(xijk,k,姿)

- 2log[1 - f̂ - 渍( ijk)(xijk,k,姿)] 1 - yijk (17)
当 姿 的可选范围属于有限集合{姿1,姿2,…,姿F}

时,v(姿1),v(姿2),…,v(姿F)中最小者对应的 姿 作为

惩罚 logistic 回归中最优化的惩罚系数 姿opt .
对于多个模型而言,如果每一个模型都采用惩

罚性极大似然估计方法确定未知参数,则可以利用

交叉验证得分比较不同模型的准确性. 因为交叉验

证得分代表了模型的预测效果的损失程度,所以在

候选模型中以交叉验证得分最小者为佳.
4) 拟合优度检验

可以通过把实际获得的观测数据与利用经验回

归方程生成的仿真数据进行对比,完成欠拟合程度

的评估[18] . 其根本思想如下:依据经验回归方程构

建模型因变量(或因变量的某一个函数)出现的主

要区间,如果观测样本(或观测样本的上述函数)不
出现在这个主要区间内,则认为经验回归方程不能

代表真实的潜在规律,从而拒绝经验回归方程,否则

接受经验回归方程.
根据上述思想,设计了一个检验经验回归方程

的假设检验方案. 首先假定候选模型的经验回归方

程恰当地反映了潜在的客观规律,以此作为原假设.
对于已经观测到的暴露概率为 xij的缺陷 mij,基于式

(8)和式(14)以及这个被假设成恰当的经验回归方

程 q̂rs(x,k)计算出缺陷 mij不能被其上执行的前 k -
1 个测试用例识别的条件下,不能够被第 k 个测试

用例识别的条件概率

q̂ijk(xij,k) = logit - 1[ 浊̂rs( zij,k)]
其中 zij = log[(1 - xij) / xij] .

被观测到缺陷 mij的基于条件的识别结果 yijk,
可以看成是以 q̂ijk为事件发生概率的二元随机变量

y*
ijk的一个典型实现, i = 1,2,…, I, j = 1,2,…,ni,
k = 1,2,…,hi . 以致所有被观测到的 yijk的函数 T*

可以看成是相应的以 q̂ijk为事件发生概率的取值为 0
或 1 的随机变量 y*

ijk的函数 T*的一个实现. 当以所

有的随机变量 y*
ijk构造拟合优度检验统计量

T* = 移
I

i = 1
移
ni

j = 1
移
hi

k = 1

(y*
ijk - q̂ijk) 2

q̂ijk(1 - q̂ijk)
(18)
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时,所有被观测到的基于条件的缺陷识别结果 y111,
…,yInIhI的函数

Tobs = 移
I

i = 1
移
ni

j = 1
移
hi

k = 1

(yijk - q̂ijk) 2

q̂ijk(1 - q̂ijk)
(19)

构成了上述拟合优度检验统计量 T*的一个观测值.
在原假设成立的情况下,Tobs会以大概率成为 T*的

典型代表. 当它不能成为 T*的典型代表时,应拒绝

原假设,丢弃对应候选模型.

2摇 测试用例集合的检错能力的自动化

建模工具介绍

摇 摇 以自动化单元测试系统 CTS[19] 作为基础,建模

工具的工作过程分成 6 个阶段:第 1 阶段获得缺陷

检测数据;第 2 阶段对缺陷检测数据进行预变换;第
3 阶段建立多个 logistic 候选回归模型并进行参数估

计;第 4 阶段进行后变换得到以缺陷的检测难度为

自变量的候选模型的经验回归方程;第 5 阶段对候

选模型的经验回归方程进行拟合优度检验;第 6 阶

段选择最优经验回归方程,计算新型变异评分.
在第 1 阶段,当被测试的 C 语言程序源文件和

测试用例集合被输入到自动化建模工具之后,自动

化建模工具在控制流程图上以不可重复的随机抽样

方式选定 50 个表达式,构成样本集合 S. 当被测试

程序的表达式总数小于 50 个时,选中全部表达式构

成样本集合 S.
然后以样本集合 S 中的每一个表达式 ei 为目

标,按照随机方式在控制流程图上选定 5 条完整路

径,调用 R 语言软件 hitandrun,在每一条路径的输

入域内以均匀随机的方式生成 1 个测试用例.
接着自动化建模工具调用 CTS 中的缺陷注入

功能,利用 12 类精简的 C 语言变异算子[20] 在样本

集合 S 的每一个表达式上实施一阶变异,产生对应

的缺陷文件 mij .
针对每一个软件缺陷 mij,执行对应的 5 个均匀

随机测试用例,并将缺陷 mij被测试用例识别的比例

xij记为缺陷 mij的暴露概率,以此表征缺陷 mij的检

测难度. 然后将接受评价的测试用例按照其生成的

先后顺序在被测试程序上执行,记录暴露概率大于

零的软件缺陷 mij不被在其上执行的前 k - 1 个测试

用例识别的条件下,被第 k 个测试用例识别的结果

yijk,简称基于条件的识别结果.
为了使得在第 3 阶段得到的回归模型满足如下

2 个条件:当缺陷的暴露概率为零时,缺陷不可被任

意测试用例检测到;当暴露概率为 1 时,缺陷必定可

以被任意测试用例检测到,在第 2 阶段,使用式(8)
对缺陷的暴露概率 xij进行预变换,形成 zij . 进而以

变换后的缺陷检测数据 zij,yijk,k 作为第 3 阶段回归

中的数据样本.
在第 3 阶段,利用自动化建模工具建立 logistic

候选回归模型并进行参数估计. 缺陷不能被第 k 个

测试用例识别的条件概率 qijk往往随着在其上执行

的测试用例的执行序号 k 的逐渐增大呈现出以下 4
种主要趋势:逐渐增大,逐渐减小,先减小再增大,先
增大再减小. 当 logistic 模型的线性预报器被表示为

缺陷 mij上的测试用例执行序号 k 的二次函数( v =
2)时,logistic 模型可表达上述这 4 种趋势. 于是线

性预报器 浊rs关于 zij和 k 的基本形式为 浊12( zij,k),即
茁0 + 茁1 zij + 茁2k + 茁3k2 + 茁4 zijk + 茁5 zijk2 .

事实上,过于复杂的模型很难从物理意义上进

行解释,并且对于现实世界中已知的多数规律,都可

以通过建立与之对应的简单模型进行近似[21] . 为

了能够在相对简单的模型中,让拟合出的经验回归

方程以更大程度接近真实规律,自动化建模工具设

置了与基本形式 浊12 相对接近的 6 种类型:浊11 ( zij,
k),浊12 ( zij,k),浊13 ( zij,k),浊31 ( zij, k),浊32 ( zij, k),
浊33( zij,k) . 对应形成 6 个以 zij和 k 为自变量的候选

logistic 模型,模型分别记为 crs( z,k),r = 1,3,s = 1,
2,3.

为了计算每一个候选 logistic 模型 crs中的待定

系数,自动化建模工具将会调用实现了惩罚极大似

然估计方法的 R 语言开源软件包 glmnet 中的 cv.
glmnet 函数[22] . 此函数不仅可以对参数系数 茁0,茁
进行估计,还可获得模型 crs( z,k)的经验回归方程

的交叉验证得分 vrs. cv. glmnet 在执行过程中,首先

会由大到小产生 100 个惩罚参数 姿1,姿2…,姿100,其
中 姿1 趋近于正无穷大量,姿100趋近于零,以便在拟合

的过程中产生尽可能不同的 100 个经验回归方程,
然后 cv. glmnet 从中挑选具有最小交叉验证得分的

经验回归方程作为模型 crs( z,k)的经验回归方程.
第 4 阶段利用式(8)的反变换对第 3 阶段拟合

出的每一个候选 logistic 模型 crs( z,k)的经验回归方

程 q̂rs( z,k)进行后变换,得到以缺陷暴露概率 x 为

自变量的模型 crs(x,k)的经验回归方程 q̂rs(x,k) .
第 5 阶段对第 4 阶段得到的每一个候选模型的
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经验回归方程 q̂rs(x,k)进行拟合优度检验. 对于每

一个经验回归方程 q̂rs(x,k),自动化建模工具首先

建立原假设 H0:候选模型的经验回归方程 q̂rs(x,k)
能够恰当表达测试用例集合的检错能力. 以经验回

归方程 q̂rs ( x,k)为依据,自动化建模工具利用式

(18)产生检验统计量 T*的 B = 1 000 个随机实现

Tb,b = 1,2,…,B. 以由小到大排序这 B 个实现. 如

果 Tb 位于排序中的第 r 个位置,则将 Tb 记为 T( r) .
将 0郾 025 伊 B 向上取整记为 lb,0郾 755 伊 B 向下取整

记为 ub . 如果 Tobs臆T( lb) 或者 Tobs逸T(ub),说明构成

Tobs的 | S |个基于条件的缺陷检测结果的发生是小概

率发生事件,从而拒绝原假设,丢弃经验回归方程

q̂rs(x,k),否则保留经验回归方程 q̂rs(x,k) .
第 6 阶段进行经验回归方程的选择. 交叉验证

得分可以表达经验回归方程的预测误差,从而可以

评价模型的相对准确性. 自动化建模工具利用式

(16),从第 5 阶段保留的所有候选经验回归方程 q̂rs

(x,k)中挑选出具有最小交叉验证得分者作为最佳

的经验回归方程来表达缺陷被识别的条件概率与缺

陷的检测难度以及被测试用例执行的序号之间的

联系.
自动化建模工具可以使用式(2)进一步产生缺

陷被识别的概率与缺陷的检测难度以及被测试用例

执行次数之间的函数关系 p(x,k) . 接着,自动化建

模工具利用式(3)和式(4)分别计算出被测试程序

的每一个表达式的变异评分以及被测试程序的变异

评分.

3摇 自动化建模工具的使用及其实验

使用的被测试程序是一个真实的三角形类型判

定程序 tri. c. 测试用例集合包含了由自动化单元测

试系统 CTS 针对 tri. c 按照语句覆盖准则产生的 6
个测试用例. 测试用例按照产生的时间排序为 tc1、
tc2、tc3、tc4、tc5、tc6 . 自动化建模工具对这个达到语

句覆盖标准的测试用例集合的检错能力进行了

建模.
在第 1 阶段,自动化建模工具调用 CTS 系统中

的缺陷注入功能,对表达式样本集 S 使用了算数运

算符替代、常量替代、关系运算符替代等 12 类精简

的变异算子[20],一共播种了 181 个变异缺陷,构造

了 399 个基于条件的缺陷检测结果. 每一个基于条

件的缺陷检测结果都记录了之前若干个测试用例不

能识别该缺陷的条件下缺陷被下一个测试用例识别

的结果. 然后自动化建模工具会在缺陷文件上执行

测试用例,计算缺陷样本的检测难度.
在第 2 阶段,自动化建模工具按照式(8)对缺

陷样本的暴露概率 xij进行预变换,将其转化为 zij .
在第 3 节阶段,自动化建模工具调用开源软件包

glmnet 中的 cv. glmnet 函数分别对第 2 节中描述的 6
个 logistic 候选模型 crs( z,k)的系数 茁0,茁 进行了估

计. 在 cv. glmnet 利用惩罚性极大似然估计方法确

定模型中的未知系数的过程中采用了 10 折交叉验

证方案,从而得到了每一个 logistic 模型的经验回归

方程 q̂rs( z,k) .
在 cv. glmnet 利用惩罚性极大似然估计方法确

定模型中的未知系数的过程中,cv. glmnet 还提供了

每一个经验回归方程 q̂rs( z,k)的交叉验证得分,用
以表达经验回归方程相对准确性.

在第 4 阶段利用式(8)的反变换对第 3 阶段拟

合出的 6 个候选 logistic 模型 crs( z,k)的经验回归方

程 q̂rs( z,k)进行后变换,得到以缺陷的检测难度 x
和在缺陷上执行测试用例的序号 k 为自变量经验回

归方程

q̂rs(x,k) = q̂rs[ z(x),k]
其中 z(x) = log[(1 - x) / x],r = 1,3,s = 1,2,3.

在第 5 阶段,自动化建模工具对第 4 阶段得到

的每一个经验回归方程 q̂rs ( x,k)进行拟合优度检

验. 构造拟合优度检验统计量 T*的 1 000 个实现

T1,T2,…,T1 000,从而仿真出拟合优度检验统计量

T*的概率分布. 最后自动化建模工具以递增的顺

序排列此 1 000 个实现,从而获得拟合优度检验统

计量 T*的 95%置信区间的上界 T(ub)和下界 T( lb) .
接着自动化建模工具判断每一个经验回归方程

q̂rs(x,k)的拟合优度统计量的观测值 Tobs与 95%置

信区间的上界 T(ub)和下界 T( lb)之间的关系. 实验数

据表明,每一个候选的经验回归方程的拟合优度检

验统计量的观测值都处于拟合优度检验统计量的置

信区间的上界和下界之间. 因此,自动化建模工具

没有淘汰任何一个候选模型的经验回归方程. 自动

化建模工具在第 6 阶段对第 5 阶段保留的 6 个候选

经验回归方程进行交叉验证得分的比较. 交叉验证

得分可以表达经验回归方程的预测误差,从而可以

评价模型的相对准确性. 经验回归方程 q̂31(x,k)的
交叉验证的得分在 6 个经验回归方程中最小,成为
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最佳的经验回归方程,最终得到的经验回归方程为

q̂(x,k) = logit - 1(0郾 081 + 0郾 225z + 0郾 134z2 +
0郾 019z3 + 0郾 003k + 0郾 112zk + 0郾 014z2k + 0郾 018z3k)
其中 z = log[(1 - x) / x] . 如图 1 所示,q̂(x,k)表达

了暴露概率为 x 的缺陷不被在其上执行的 k - 1 测

试用例识别的条件下,依然不被第 k 个测试用例识

别的概率.

图 1摇 缺陷不被识别的条件概率 q̂(x,k)
摇

自动化建模工具可以进一步产生缺陷被识别的

概率与缺陷的检测难度之间的函数关系:
p(x,k) = 1 - q(x,1)…q(x,k)

这时,表达式被测试用例执行的次数 k 被视为

已知量. 最后自动化建模工具将所有表达式样本的

变异评分的平均值 0郾 68 作为被测试程序的变异

评分.

4摇 结束语

给出了一种基于缺陷检测难度建模测试用例集

合的检错能力的方法. 这种方法不但能够表达缺陷

被检测到的概率与缺陷检测难度之间的数量关系,
还能够表达测试用例按照其产生时间的先后顺序呈

现出的检错能力的变化趋势. 重新定义的被测试程

序的变异评分规避了经典变异评分的计算过程中因

被播种的缺陷集的检测难度的变化而使得变异评分

的计算不稳定的缺点. 目前的自动化建模工具的建

模对象只能是由数值运算构成的单个被测试函数.
下一步的工作重点是扩大自动化建模工具的适用范

围,使得自动化建模工具可以适用于包含有函数调

用以及字符串、结构体等复杂数据结构的 C 语言被

测试程序.
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