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基于粗糙集与证据理论的测试用例优化研究
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摘　要：由于软件体系复杂度和数量不断增加使得测试用例的设计和选择越来越困难，为了能够在来自不同信
息源的众多测试用例中选择有效的用例集，提出了一种基于粗糙集与证据理论的测试用例优化方法。粗糙集是

一种处理不确定信息的有效方法，其本身不需要先验知识、有经典的约简算法等；ＤＳ理论处理来自不同信息源
的数据合成问题，是经典概率论的一种扩展，但其本身存在许多不足。粗糙集的特点恰好可以弥补其不足，两者

结合从而达到良好的效果。在实际应用分析中，证明该方法是可行而且有效的。
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　　测试用例的设计与优化是软件测试关键步骤之一。自动
化测试是当前软件测试研究的热点之一，旨在为了节省人力、

时间或者硬件资源，故如何优化和选择来自不同信息源的测试

脚本是自动化测试的一个重要工作。

粗糙集作为一种新的处理不确定问题的理论［１］，是数据

挖掘的有效方法之一。它的重要特点是不需要任何知识，只利

用数据本身提供的信息，在保持知识的分类能力不变的前提

下，通过知识约简，导出分类规则，提供决策依据。

证据（ＤＳ）理论是用来处理由认识的局限性所导致的不
确定性问题的数学工具［２］，处理来自不同信息源的数据合成

问题，是经典概率论的一种扩展。但其存在很多缺点，主要表

现在焦元爆炸、基本概率的指派由专家指派的主观性等。由于

粗糙集本身的优势［３～５］，与ＤＳ理论方法的结合可以有效克服
上述问题。本文主要结合两者对应关系提出了一种基于测试

用例的算法。

"

　粗糙集理论

近年来，粗糙集在数据挖掘、人工智能、模式识别等领域得

到了广泛的应用。

定义１　设Ｋ＝（Ｕ，Ｒ）是一个近似空间，且依赖于知识Ｐ，

记做ＰＱ，当且仅当：

ｋ＝γｐ（Ｑ）＝
ｃａｒｄ（ＰＯＳｐ（Ｑ））
ｃａｒｄ（Ｕ）

以上定义了属性集的依赖度，有别于属性依赖度［６］。属

性集依赖度的求解方法为ｋ＝｛元素数｜｛条件属性集等价类∩
决策属性集等价类｝｝／｛对象个数｝。

基于属性依赖度的决策分解算法［７］：

输入：决策信息系统Ｓ以及系统数量Ｎ；
输出：分解后的子系统。

ａ）计算各个属性对决策属性的依赖度，构造相关矩阵；
ｂ）将相关矩阵转换为对称矩阵，进一步转换为三角矩

阵Ｄｉｊ；
ｃ）ｗｈｉｌｅ条件属性的总标类数大于Ｎ
从Ｄｉｊ中选择最大的ｄｉｊ；
ｉｆｃｉ或者ｃｊ已经归为某新类，ＴＨＥＮ另一个属性也归为该

类，删除该属性的标号，并将Ｄｉｊ的值置为－１；
ｅｌｓｅｉｆｃｉ和 ｃｊ分别归于不同的类，则合并这两个类，删除

其中一个的标号，并将Ｄｉｊ的值置为－１；
ｅｌｓｅｃｉ和ｃｊ归于一个类，并将Ｄｉｊ的值置为－１；
ｅｎｄｉｆ
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ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｗｈｉｌｅ
ｄ）根据聚类结果分解原始的决策表，得到属性分解后的

各个子决策表；

ｅ）算法结束。
约简主要分为属性约简与值约简，本文算法中使用的是快

速约简算法［７］，不用预先求出核，直接根据属性组合计算依赖

度，使得当前属性集的依赖度与原来的决策表的相等，既保证

了分类能力不变的情况下，有效地缩小了搜索空间，又提高了

约简效率。算法如下：

输入：决策表Ｓ＝〈Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ〉，其中Ａ＝Ｃ∪Ｄ；
输出：决策信息系统的最小约简。

ａ）设初始属性集Ｒ为空；
ｂ）Ｔ＝Ｒ；
ｃ）ｘ∈（Ｃ－Ｒ）；
ｄ）ｉｆγＲ∪｛ｘ｝＞γＴ（Ｄ），那么Ｔ＝Ｒ∪｛ｘ｝；
ｅ）Ｔ＝Ｒ；
ｆ）ｕｎｔｉｌγＲ（Ｄ）＝γＣ（Ｄ），否则返回ｃ）；
ｇ）ｒｅｔｕｒｎＲ（最终返回的属性约简集合）；
ｈ）结束。

&
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理论

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ合成规则可描述为以下定理［２］：

定理１　设Ｂｅｌ１，Ｂｅｌ２是同一识别框架Θ上的两个信任函
数，基本可信度分配为 ｍ１与 ｍ２，焦元分别为 Ａ１，…，ＡＫ和
Ｂ１，…，ＢＬ，如果 ∑

Ａｉ∩Ｂｊ＝Ａ
ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ｂｊ）＜１那么，函数 ｍ：２Θ→

［０，１］对于所有的非空集合ＡΘ满足ｍ（）＝０且

ｍ（Ａ）＝
∑

Ａｉ∩Ｂｊ＝Ａ
ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ｂｊ）

１－ ∑
Ａｉ∩Ｂｊ＝

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ｂｊ）
＝

１
Ｋ ∑
Ａｉ∩Ｂｊ＝Ａ

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ｂｊ），Ａ＝

其中：Ｋ＝１－ ∑
Ａｉ∩Ｂｊ＝

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ｂｊ）＞０。

'

　粗糙集与
>
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理论

粗糙集与证据理论都是处理不确定信息的有力工具，且两

者之间存在紧密的关系，表现在证据理论中的基本概率指派、

信任函数、似然函数都可以用粗糙集的方法计算［８］。

定义２　Ｒ是全集Ｕ上的一个等价关系，其相应地划分为
Ｕ／Ｒ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ｝，Ｘ为Ｕ上的一个子集即ＸＵ，定义由Ｒ
导出的Ｘ的下近似的质量为一个２Ｕ→［０，１］的函数Ｂｅｌ如下：

Ｂｅｌ（Ｘ）＝
｜ＵＹｉ∈Ｕ／Ｒ，ＹｉＸＹｉ｜

｜Ｕ｜ ＝
｜Ｒ－（Ｘ）｜
｜Ｕ｜

定义３　Ｒ是全集Ｕ上的一个等价关系，其相应地划分为
Ｕ／Ｒ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ｝，Ｘ为 Ｕ上的一个子集即 ＸＵ，定义由
Ｒ导出的 Ｘ的上近似的质量为一个 ２Ｕ→［０，１］的函数 Ｐｌｓ
如下：

Ｐｌｓ（Ｘ）＝
｜ＵＹｉ∈Ｕ／Ｒ，Ｙｉ≠Ｙｉ｜

｜Ｕ｜ ＝｜Ｒ
－（Ｘ）｜
｜Ｕ｜

由以上定义可以进一步建立粗糙集和证据理论的联系，证

据合成中的证据来源于各个子决策系统即多源问题。粗糙集

中的近似空间、边界域、上下近似分别对应证据理论中的辨识

框架、信任函数、似然函数、置信度等概念，由此建立两者之间

的联系。以下定理准确说明了两者之间的关系。

定义４　决策信息系统Ｓ＝〈Ｕ，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，Ｖ＝ＶＣ∪ＶＤ〉，其
中Ｃ为条件属性，Ｄ为决策属性。决策划分为 Ｕ／Ｄ＝｛Ｘ１，
Ｘ２，…，Ｘｎ｝，其中Ｘｉ＝｛ｘ∈Ｕ｜α（ｘ）＝ｄｉ∈ＶＤ｝，α是映射函数，
决策属性Ｄ的取值空间为ＶＤ＝｛ｄ１，…，ｄｎ｝，βＶＤ，则有：

ａ）ｍＣ（）＝０；
ｂ）ｍＡ（β）＝｜｛ｘ∈［ｘ］ＩＮＤ（Ｃ）：αＣ（［ｘ］ＩＮＤ（Ｃ））＝β｝｜／｜Ｕ｜；
ｃ）Ｂｅｌ（β）＝ａｐｒβ＝｜Ｃ－（Ｕｉ∈βＸｉ）｜／｜Ｕ｜，其中ａｐｒβ是广义β

下近似质量函数；

（４）Ｐｌ（β）＝ａｐｒβ＝｜Ｃ－（Ｕｉ∈βＸｉ）｜／｜Ｕ｜，其中 ａｐｒ
β是广义

β上近似质量函数。
至此已经明确得到了粗糙集理论与证据理论的相互联系，

从而为下面基于粗糙集与证据理论对于多源测试用例的优化

奠定了基础。

(

　基于粗糙集与
>
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的测试用例优化

自动化测试是近年来软件测试研究热点之一，众多国内外

专家与学者可谓是硕果累累，其旨在节省人力、时间或者硬件

资源。众所周知，测试脚本优化与选择在软件测试中占据着举

足轻重的地位，其目标在于以最少的测试用例达到相同的覆盖

率及测试结果，如性能、配置等测试需要大数据量输入的情况

下而用自动化测试来替代人工测试［９］。

自动化测试脚本的一个重要特点是它的可重复性，如在回

归测试中重复单一的数据录入或是击键等测试操作造成了不

必要的时间浪费和人力浪费［９］。由于测试脚本的重复使用，

存在以下两个问题：

ａ）不同测试需求，要求测试脚本关注的参数不同，如何依
据客观现实来选择所需的最优测试脚本；例如在回归测试中软

件测试人员关注的是变更函数数量、覆盖率等，而在压力测试

中测试人员关注的是人数等因素。

ｂ）测试脚本重复使用，不同的使用环境及人员得到的相
关性能参数是不同的，如何利用已有记录而得到的评价参数服

务于下一次的测试中。

针对以上两个问题，本文提出了以下的解决方案：

粗糙集理论中属性集依赖度的概念，在聚类的过程中以往

的观念是将每个属性平等对待，而在测试过程中更重要的是某

两个或是更多的参数对测试用例的参考价值。故而可以利用

粗糙集属性集依赖度的思想将所关注的属性聚类过程中看做

一个整体求解依赖度，即定义１中 ｋ，实践证明该方法有效地
降低了聚类的时间复杂度。

ＤＳ理论的合成规则可以较好地解决问题 ｂ）。各个时间
段、人员、环境使用下的测试脚本结果作为不同的信息源。由

于证据理论在信息融合中本身的缺陷，利用粗糙集理论预先对

数据进行聚类以及约简处理，不仅能够较好地弥补证据理论本

身焦元爆炸及先验知识主观性的问题，而且能够降低海量数据

本身的复杂度。

由以上论述可以得出测试用例优化算法如下：

输入：决策表Ｓ＝〈Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ〉；
输出：证据的基本可信度。

ａ）从不同的阶段的测试用例使用结果收集大量的原始样
本数据，对样本信息离散化处理，使之构成信息系统 Ｓ＝〈Ｕ，
Ａ，Ｖ，ｆ〉；

ｂ）依据定义１求解条件属性中各属性及属性集依赖度，
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进行聚类；

ｃ）对分解得到的各个子决策表，依据上文中介绍的快速
约简算法进行属性约简；

ｄ）优化后的各个子表，按照证据理论与粗糙集的关系即
定理２，求得各个子表的基本可信度分配值；

ｅ）依据步骤ｅ）得到的可信度分配值，利用证据理论合成
规则即定理１进行合成，得到合成优化后的可信度分配；

ｆ）利用证据理论决策推理；
ｇ）算法结束。

)

　实例分析及结论

)


"

　实例分析

基于以上算法，下面以一实例说明。决策信息系统 Ｓ＝
〈Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｖ＝ＶＣ∪ＶＤ〉，如表１所示。

表１　原始决策表

Ｕ Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５ Ｃ６ Ｄ
Ｘ１ ０ １ ０ ０ １ １ ２
Ｘ２ ０ ０ １ ０ １ １ ２
Ｘ３ １ １ ０ １ １ １ １
Ｘ４ ０ ２ ０ １ １ １ ３
Ｘ５ １ ０ ０ ０ ０ ２ １
Ｘ６ １ ０ ０ ０ ０ ２ ２
Ｘ７ １ ０ ０ ０ ０ ３ １
Ｘ８ １ ０ ０ １ ０ ２ ２
Ｘ９ １ ０ １ ０ ０ ２ ２
Ｘ１０ １ ０ １ ０ ０ ２ ３
Ｘ１１ １ ０ １ ０ ０ ３ １
Ｘ１２ １ ０ １ ０ １ ２ ２
Ｘ１３ １ １ ０ ０ １ １ ３

　　根据属性依赖度的思想聚类，聚类的个数在此设为２，利
用分解算法将属性集分解为决策表 Ｓ１的属性集 Ｃ１＝｛ｃ１，ｃ２，
ｃ３，ｃ５，ｃ６｝以及决策表 Ｓ２属性集 Ｃ２＝｛ｃ２，ｃ３，ｃ４，ｃ５，ｃ６｝。分别
对两个子决策表依据快速约简算法进行属性约简得到以下两

个约简后的子决策表如表２、３所示。
表２　约简后的Ｓ１决策表

Ｕ Ｃ１ Ｃ３ Ｃ５ Ｃ６ Ｄ
Ｘ１ ０ ０ １ １ ２
Ｘ２ ０ １ １ １ ２
Ｘ３ １ ０ １ １ １
Ｘ４ ０ ０ １ １ ３
Ｘ５ １ ０ ０ ２ １
Ｘ６ １ ０ ０ ２ ２
Ｘ７ １ ０ ０ ３ １
Ｘ８ １ ０ ０ ２ ２
Ｘ９ １ １ ０ ２ ２
Ｘ１０ １ １ ０ ２ ３
Ｘ１１ １ １ ０ ３ １
Ｘ１２ １ １ １ ２ ２

　　由定义４可知，广义决策值的划分就对应证据中的辨识框
架，从而可计算得到各个证据元的基本概率分配。由表２得到
的基本概率分配、信度函数值和似真度函数值如下：ｍｃ１（１）＝
１／１２，ｍｃ１（２）＝１／１２，ｍｃ１（３）＝０，ｍｃ１（１，２）＝１／６，ｍｃ１（２，３）＝
１／６，ｍｃ１（１，３）＝１／６，ｍｃ１（１，２，３）＝１／４。

同理可得由表３得到的基本概率分配、信度函数值和似真
度函数值如下：ｍｃ２（１）＝１／１２，ｍｃ２（２）＝１／６，ｍｃ２（３）＝１／１２，
ｍｃ２（１，２）＝１／６，ｍｃ２（２，３）＝０，ｍｃ２（１，３）＝０，ｍｃ２（１，２，３）＝１／
１２。

表３　约简后的Ｓ２决策表

Ｕ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ５ Ｃ６ Ｄ
Ｘ１ １ ０ １ １ ２
Ｘ２ ０ １ １ １ ２
Ｘ３ １ ０ １ １ １
Ｘ４ ２ ０ １ １ ３
Ｘ５ ０ ０ ０ ２ １
Ｘ６ ０ ０ ０ ２ ２
Ｘ７ ０ ０ ０ ３ １
Ｘ８ ０ ０ ０ ２ ２
Ｘ９ ０ １ ０ ２ ２
Ｘ１０ ０ １ ０ ２ ３
Ｘ１１ ０ １ ０ ３ １
Ｘ１２ ０ １ １ ２ ２

　　由以上两组证据的可信度分配，根据证据合成规则得到
ｍ（１）＝２０／１２９，ｍ（２）＝３８／１２９，ｍ（３）＝７／１２９，ｍ（３）＝７／１２９，
ｍ（２，３）＝１２／１２９，ｍ（１，３）＝１２／１２９。该实例表明，对｛１｝，
｛２｝，｛３｝的支持度远高于其他几个结论。由此可知，粗糙集不
需要先验知识避免了专家指定可信度分配带来的主观性，属性

约简对海量数据进行约简而不改变原有数据的分类能力；粗糙

集与证据理论的结合，扬长避短得到合成后可信度分配。由此

根据合成后的可信服分配进行决策，即选择合适的测试用例。

)


&

　结论

测试用例的优化是软件测试至关重要的部分，其质量直接

决定了软件测试的质量。面对如今海量的数据信息，如何在保

持覆盖率不变的情况下，减少测试用例数量以提高测试效率显

得越来越重要。

本文运用粗糙集和证据理论，结合自动化测试中测试脚本

的特点，提出了一种测试用例优化分析的方法。首先对历史数

据进行聚类分解，得到不同的子决策系统，对各个子系统进行

属性约简；根据粗糙集与ＤＳ的对应关系求得各个子决策系统
的基本信度分配，再由证据理论的合成规则求得合成后的可信

度分配，由此进行决策，即选择合适的测试用例。
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