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Resumo— Durante a fase de Teste d€oftware séo encontrados
alguns problemas que ndo podem ser resolvidos coréchicas
tradicionais da Engenharia deSoftware. Contudo, tais problemas
podem ser modelados matematicamente e serem resdbs
através de otimizagdo matematica, especialmente comso de
metaheuristicas. Nesse contexto, surgiu um recenteampo
denominado Search-based Software Engineering (SBSE) que trata
da resolucéo de problemas de Engenharia dgoftware por meio

Software, uma subarea denominada Search-Based Software

Testing (SBST) se destaca no campo. Este artigo objetiva

apresentar o estado atual desta recente area de geisa e
mostrar seu potencial. Para isso, inicialmente sadescritas as
principais metaheuristicas empregadas na &area. Emeguida, o
estado da arte da SBST é apresentado através da cégio dos
principais problemas ja& modelados e dos resultadosja
conseguidos. A partir dos resultados, indicamos ques resultados
S&0 promissores.

Index Terms— Teste deSoftware, Otimizagcdo Matematica

I. INTRODUCAO

A relevancia da Engenharia @ftwareé notavel para o
importante estagio atual de desenvolvimento dersiss.
Desde a sua criagcdo na década de 1970, impori@vaesos

na qualidade deoftwareproduzido foram conseguidos devido

a pesquisa em modelos, normas e metodologias detswgn
desenvolvimento de sistemas [1]. A aplicacdo dertaitodos
acontece nos mais diversos aspectos relacionadpoeesso
de desenvolvimento, como Planejamento de Projetd)ige
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de Requisitos e Teste Geftware

Infelizmente, em alguns casos, as normas e meigidslo
convencionais desenvolvidas pela comunidade diemntif
especializada ndo sdo capazes de resolver cembtemas
que acontecem durante o processo de desenvolvintEnto

software ou o fazem de modo insatisfatério. Isso acontece
com problemas intrinsecamente complexos, como easuel
de técnicas de otimizag&o. Dada a importancia dada de Teste de enyolvendo a selecdo de uma solucdo em um conjunto

proibitivamente grande de possibilidades. Em probkdesse
tipo sdo exigidas formas automatizadas de resolpgée que
0 problema possa ser resolvido de forma eficiente.

Na fase de Teste d&oftware especificamente, séo
encontrados problemas que podem ser modeladosfdessa
Por exemplo, considere a atividade de priorizagioasos de
teste. Esta atividade trata da determinacdo daometidem de
execugdo dos casos de teste de um sistema. A dieficia
qualidade de uma ordem é realizada por meio demétdca
de cobertura definida matematicamente para caloutpranto
tal ordem executa cedo todo o sistema. Apesarldeéfica
poder ser descrita em texto, a resolucdo do pr@bkmsi se
mostra em demasia custosa dada a quantidade detpedes
possiveis entre os casos de teste. Assim, a sol@&éo o
problema de priorizagdo de casos de teste ndo pede
facilmente descrita por meio de regras textuaispassos
escritos em documentos e normas. Entretanto, alagem
matematica do mesmo como um problema de otimizagéo
mostra conveniente dada a existéncia de caragtasist
matematicas especiais deste problema.

Percebeu-se que de fato é possivel unir essasitems da
computacdo de forma a possibilitar a resolucaordblgmas
que antes ndo poderiam ser solucionados de foriséagaria.
Assim, inimeros trabalhos foram realizados nosnaki anos
demonstrando a aplicabilidade de técnicas de aighiz
matematica em diversos problemas da Engenharia

de

Software especialmente em problemas da fase de testes.

Recentemente, percebeu-se que de fato é possivetasas
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duas &reas da computacdo de forma a possibilitarutilizadas para resolver problemas de otimizagcansentram
resolucdo de problemas que antes nem poderiam ssrheuristicas. Tais métodos sdo caracterizadospogeral,
solucionados e os termoSéarch-based Software Engineeringserem especificos para o problema a ser resolvido.
(SBSE)” e ‘Search-based Software Testi(§BST)” foram O termo metaheuristicas foi introduzido por Glo{@&r e
definidos para representar as areas. O uso do témswa” representa uma classe de algoritmos genericos deabu
(search em Inglés) se da porque as técnicas de otimizagA8Sim, metaheuristicas sdo heuristicas de formargan ou
utilizadas na resolugdo sdo conhecidas como aigmsitde sSeja, que podem ser utilizadas em diferentes tides
busca. Em especial, as técnicas de otimizacidaadils sdo Problemas. Estes métodos utilizam ideias de digedlsmninios
metaheuristicas devido ao fato de as mesmas geralmeCOMO inspiracéo para realizar o processo de busedldcao
apresentarem boas solucdes para os problemaseindieie para problemas de otimizacdo. Por exemplo, a metstiea
de particularidades da instancia ou do seu tamanho. TémperaSimulada[4] € baseada em um processo fisico da
O presente artigo apresenta uma revisdo bibliagrafie Metalurgia. Outros exemplos sdoAlgoritmosGenéticoq5]
trabalhos relacionados ao uso de metaheuristicas @HE sdo fundamentados em conceitos da evolugdo
problemas de Teste dgoftware Nesse sentido, esta versddopulacional.
desenvolve uma versdo anterior relacionada a Eagende ~ O processo geral de execucdo de uma metaheuttisttaa
Softwarede forma geral [2] com o intuito de apresentarsmafa busca de soluces a partir da visitacdo deeegid espaco
detalhes aos trabalhos descritos. Dessa formagnpiese de solucbes guiando-se por funcdes de satisfagaa féncéao
alcancar os seguintes objetivos: de satisfacdo é uma fungdo matematica que atrhuialor a
« Difundir este recente campo de pesquisa paf@da solucdo do espaco de busca. Para comparagaalere
engenheiros desoftware para que os mesmosUma técnica exaustiva: para determinar a melharcéol de
tenham conhecimento da possibilidade dEémM problema, todas as solugfes existentes sdadasite ao

resolugéo de problemas Complexos durante a fag@al a melhor é retornada. Outro t|p0 de técnioa qode ser
de desenvolvimento; usada para a resolu¢cdo de problemas de otimiz&E®s

« Instigar pesquisadores relacionados com sistemB¥todos exatos. Em tal abordagem a busca € efedLiaidir
de informacdo que com a experiéncia podem, 3¢ decisdes fundamentadas em teoremas matematicos.
partr do levantamento realizado, adicionar O funcionamento das metaheuristicas faz com queaape
conhecimento ou ideias para a &area, como ggumas das solugdes existentes sejam visitadaa aar
modelagem de novos problemas; determinacdo de uma solugdo. A maneira como o psocge

«  Senir como base de conhecimento e guia paFngca segue é especifico de cada metaheuristisa¢ mma
futuros pesquisadores interessados no Camd‘aaneira que tenta de forma inteligente encontraasbo
funcionando como um panorama do estado da agglucdes. Contudo, ndo existe garantia de a soletdmada

da 4rea e indicando avancos que ainda podem 8&f uma metaheuristica ser a melhor possivel.
conseguidos. A utilizacdo de metaheuristicas pode ser justificdelvido a

O artigo inicia com a exposi¢do sucinta da teor@ flguns fatores, entre eles [7]:

otimizagdo matematica, incluindo a otimizagdo robjgtiva. + Complexidade interna do problema que impede a
Além disso, sdo apresentadas cinco metaheuristicas aplicagdo de técnicas exatas;

amplamente utilizadas na resolugdo de problemaSR&T. * Quantidade muito grande de possiveis solugdes que
Em seguida, indicamos os fatores que favorecenilizagéo impede a utilizag&o de técnicas exaustivas.

das técnicas de otimizac&o pelas empresas de dbserento Para maior compreenséo do tema do presente tratmlho

de sistemas como complemento as técnicas conveisiorf€guir descrevemos a teoria de otimizacéo com aedashes.
atuais. Apés iSSO, a Segéo principa| apresent‘égiesﬂtua' da Além diSSO, cinco metaheuristicas utilizadas nakathos em
pesquisa em SBST, incluindo cinco areas, a sabeaggo de SBST citados neste artigo séo explicadas. As metitieas
dados de teste; selecdo de casos de teste; priwvize casos apresentadas estdo divididas em duas secOes: anniz
de teste; testes n&o funcionais; e testes funsioAai final, a Mono-objetivas e otimizagdo multiobjetivas. A difieca entre
conclus&o apresenta consideracdes finais sobrednicgyeral €ssas classes reside apenas na quantidade desfagéadas
de aplicacdes de metaheuristicas em TesteSafewaree Pelas técnicas. No caso da otimizacdo mono-objetas

indica trabalhos futuros na area. metaheuristicas realizam o processo de busca segapenas
uma funcdo de satisfagdo. Em técnicas de otimizacdo
Il. OTIMIZACAO POR METAHEURISTICAS multiobjetiva, como o nome sugere, a busca devsiderar

. N I mais de uma funcdo ao mesmo tempo. Os algoritneisi
A atividade de otimizacdo representa maximizar ou ¢ P g s

minimizar uma funcdo matematica definida a parte da.seguir sdo quatro mono-objeFivdﬂ;ill(—CIimbing, Témpera
coeficientes e varidveis. As varidveis que defirerfungao Simulada, GRASP e Algoritmos ~ Genéticos) e uma
podem estar sujeitas a restrigdes, ou seja, adveisidevem Metaheuristica multiobjetiva (NSGA-II).

satisfazer um conjunto de equagdes definidas del@aamm

cada instancia do problema. Entre as técnicas qdenp ser
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A. Otimizagdo mono-objetiva “resfriamento”, tendo em vista a atividade que ¢sticesso
Na otimizag&o mono-objetiva, como apresentado sadde €fetua sobre o material. o _
solugbes é realizada de acordo com os valores defumgao No processo de témpera, um material € aquecidoattas

de satisfagdo. Assim, se considerarmos um probldma t€mperaturas e, apos, € resfriado de forma quinalode todo
maximizacdo e tivermos uma solucdo com valor mgigg © Processo o material se encontre em um estadalizasio de
outra, tal solugéo com valor maior de fungéo disfegtio ¢ €nergia minima. Na relacdo com a otimizacdo mateaa
melhor que a segunda. O processo continua seguistio objetivo é minimizar o valor da funcdo de satistagdpartir

conceito até que algum critério de parada, comopsemd@s solucdes encontradas durante o processo de. busc
maximo de execucio, seja satisfeito. Novamente, perceba que a Témpera Simulada pode ser

1) Hill-Climbing aplicada tanto a problemas de maximizacdo quanto a

A técnica Hill-Climbing é definida como um método deProblemas de minimizagéo. Se a funcéo deve semiziada,
busca local de solucdes [8]. O seu nome, “subidactiea”, © @lgoritmo ja esta pronto. No caso de o deseja&oas
em uma traducéo livre, representa a atividade gefetéada Maximizacdo da funcdo, basta considerar o opostoesma,
durante o processo de busca: a partir da solucdente a pois a minimizagdo do oposto de uma fungéo correipa

proxima solugdo é tomada a partir da vizinhancallate maximizagao daAmesma._ . .
s ~ : . O algoritmo TémperaSimulada diferentemente da técnica
forma que esta proxima solugéo seja melhor qudaian O

uso do termo “subida” é uma referéncia a problemes Hill-Climbing, permite a aceitagdo de solugbes que néo

- " . , - melhoram o valor da funcdo de satisfacdo. Por elensm
maximizacdo, onde o objetivo é encontrar solucdas ( ¢ . & bee

. ~ . ~ problemas de minimizacdo é possivel a aceitacda par
apresentem o maior valor para a funcdo de satsfaga . . ~ ~ .
: L : proxima iteracdo de uma solugdo com valor maior gue
Figura 1, a seguir, ilustra este conceito. N L .
solugdo corrente. Estas aceitagBes contra o objetBo
controladas a fim de definir um processo de bustdigente.
A forma de controle de aceita¢é@o deriva de funeSeatisticas
definidas para o processo real. Em resumo, o #hgori
@ funciona da seguinte forma: se a nova solugéo eérsun é
melhor que a solugdo corrente, entdo ela é acedap
© contrario, se a nova solucdo encontrada piora etiobj entéo
ela é aceita com certa probabilidade definida emmde da
© diferenca entre as solugdes, do valor atual dadweride
temperatura e de uma constante fisica. llustratvaenpara
Espaco de busca um problema de minimiza¢do com funcéo de satisfdao
processo é como mostra a Figura 2.

Fungao de satisfagio

Fig. 1. Processo de busca do algoritrilb-Climbing.

Pode-se perceber que o métoddl-Climbing apresenta e Aceitapor probablidzde (fmaior)
uma estratégia simples de busca. De fato, esse dbsrmais & \ _
simples algoritmos de otimizacdo conhecidos. Cantuell = g2 ffmenor!
simplicidade representa uma desvantagem para egsoae b
busca. Isto acontece porque esta técnica € capamRle hs
encontrar a melhor solucao localmente. Em outroads, o Eﬁ Acorta Aceita (f menor)
métodoHill-Climbing n&o explora o possivel grande espaco de = | (f menon
busca que pode ter solu¢gdes melhores das enconipdaas
na vizinhanca da solugéo atual. Espaco de busca
E importante destacar que o métdtith-Climbing pode ser Fig. 2. Processo de busca do algoritmo Témperal&itau

utilizado tanto em problemas de maximizacdo quasTmo
problemas de minimizagdo. No caso de minimizacdo, oExistem varias variacdes do algoritmo original. rEnas
algoritmo faria 0 mesmo processo de busca locak & mais usadas destaca-se aquela na qual durante@sgoode
solugdes encontradas dariam menores valores garg&o de busca o valor da variavel de temperatura é dedmstiso é
satisfacéo feito para simular o resfriamento realizado no psso real de
2) Témpera simulada témpera. Esta diminui¢cdo do valor da temperatwadan que
A metaheuristicd @mperaSimuladaé considerada a mais a probabilidade de aceitacio de solucdes piorasiaiefem
conhecida entre as metaheuristicas [4]. Seu proesddo de férmulas fisicas diminua durante o processo dezudessa
busca € baseado em um processo fisico real queeosar forma, o algoritmo apresenta um fator de converigéedrica
metalurgia de ligas e metais. Especificamente, @e®so ag aceitar solugdes melhores no limite de tempo m@smo

tomadp como base é originalmente definido camngglinge tempo permitir a diversificagio do processo de &ugo
traduzido como “témpera’. Outro termo utilizado € ceitar certas vezes solugdes piores



Freitas, F. G.; Maia, C. L. B.; Campos, G. A. Lou3a, J. T./ Revista de Sistemas de Informagcasiéd-n. 5 (2010) pp. 3-13

3) GRASP objetivas. Isto significa que elas resolvem prolgntom
O algoritmo GRASPGreedy Randomized Adaptive Searclapenas uma funcédo. Nesses problemas a escolhaelnizées
Procedurg [9] é uma técnica que parte de uma estratégéafeita simplesmente pela comparacéo dos valoreadieuma
gulosa para o processo de busca. Nessa metaluayrdsiusca para o objetivo considerado. Por exemplo, se ol@nab é de
€ antecedida por um processo de construgdo atrdaés maximizacdo, uma solugdo com maior valor de fundéo
incluséo de componentes de solu¢éo. O tefRandomized satisfacéo é melhor do que outra com valor inferior
(“aleat6rio”) do nome desse algoritmo representa a Alternativamente, o problema pode ser modelado wais
aleatoriedade da escolha dos componentes que poderd de uma funcdo. Nesses casos a comparacgdo entgéemhéo
selecionados na fase de constru¢éo. Apés a coastdguma é um processo trivial jA que existe mais de umrvahra
solugdo, o processo de busca é iniciado. Ao fmaplugdo comparagdo. Para resolver tal questdo, as abolagen
encontrada é comparada com as ja encontradas e0BS otimizacdo multiobjetivas apresentam o conceitaveuo de
anteriores. A melhor solucdo desse conjunto é tarsatho a frentede Pareta Este conceito representa um conjunto com as
solucéo atual. A Figura 3, a seguir, ilustra o atgm. melhores solu¢des possiveis para o problema coasitie
& = todos os objetivos ao mesmo tempo. Em outras [zdaeste
conjunto é formado por solugBes que ndo sdo piqes
: nenhuma outra considerando todos os objetivos. desteeito
k2 de ser pior ou melhor em relagdo a outras solugdedecido
: como “dominancia”, pode ser usado para uma définic
formal da frentede Pareta as solugdes pertencentefente
de Paretosdo aquelas que ndo sdo dominadas por nenhuma
outra solugdo, ou seja, sdo solu¢cdes melhorepiddodas
as outras em no minimo um aspecto.
1) NSGA-II
A metaheuristica NSGA-IINon-dominated Sorting Genetic
Fig. 3. Esquema de funcionamento da metaheurGfRoasP. Algorithms 1) [11] é uma metaheuristica multiobjetiva
baseada emAlgoritmos Genéticos Os conceitos de
Uma alteracdo no GRASP original apresentado €rac®C cruyzamento e mutacdo sdo correspondentes aos ja
GRASP Reativo [10]. A alteracdo em tal abordagem efpresentados de forma recorrente na area dos AGs.
relacdo ao GRASP original reside na alteracdo bur fde O NSGA-II inicia com a geracao, de forma aleatédiaum
aleatoriedade da selecdo dos componentes reatizsfdse de conjunto B de N solucdes (uma populacéo de solucdes). Em
construcdo. Assim, durante a execugao do algorignselecao seguida, um segundo conjuntg, @mbém de tamanho N, é
dos componentes varia entre a possibilidade ddhesadodos gerado com o uso dos operadores de permutacioaganut
0s componentes ou apenas o melhor. As solugbes dos dois conjuntos formam a populagideR
4) Algoritmos geneticos tamanho 2N. Entdo, jRé ordenado usando o conceito de
A metaheuristicaAlgoritmos Genéticos[5] € um método gominancia da seguinte maneira: as solugbes quesaéo
bastante empregado para a resolucdo de problemas gdginadas por nenhuma outra sdo colocadas na paimei
otimizacdo. Como seu nome indica, essa técnicaarszeitos frente de Paretq F.; as solucdes que sdo dominadas por uma
da Genética, como populagéo e mutag&o. solucdo séo colocadas na seguindiate de ParetoF,; e assim
O funcionamento da metaheuristica se resume basitam g cessivamente até que todas as solucdes, @st&am em
ao emprego de duas operacgfes genéticasassover no qual alguma frente Entdo, uma populagdo ; Pé formada
as informacdes estruturais de duas solugbes saadasia fim  consjderando afentes de Paretdniciais até o limite de N
de gerar duas novas solucdes; e a mutacdo, propesqual  sojycges. Quando este limite impede que todaslasies de
algumas alteracdes aleatorias podem acontecerohagdes ma frente sejam tomadas, um operador de distancia de
geradas. Apds isso, as solugdes atuais sdo awlta a gojycdes é utilizado na selecdo de quais serdalsmzara P
determinacdo de quais continuam para a proximachier Este operador tem o objetivo de selecionar solugdiesnio
Dessa forma, as solug@es védo sendo selecionadasot#0 ge encontrem proximas de outras no espaco de bEsta.
com o desempenho em relacéo a funcéo de satisf@@#w  gperacsio ¢ realizada com o intuito de tomar sokicde
as novas solugbes sdo geradas a partir dessademlgge giferentes. A populagéo, B entdo utilizada como ponto inicial
foram selecionadas, o processo evolui com o intlgt@erar 5 iteracdo seguinte, ou seja, uma populacio semada a
50'“9565_05‘0'3 vez melhores. Para que 0 processg@emdo partir da aplicacio dos operadores genéticosselasdes das
necessariamente as mesmas solugoes e para qQUEEBSIIO gas populacdes serdo ordenadas de acordo comiradoia

explore vérios espagos de busca, a operagéo de&&0UE parg a seledo de quais participardo da proxinacger como
aplicada com uma pequena taxa sobre as solugdes. mostra a Figura 4.

Fase de construcdo

Fase de busca {

B. Otimizagdo multiobjetiva
As metaheuristicas apresentadas anteriormente s&o-m
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O primeiro passo nessa direcdo aconteceu em 1%46 [1
Crdeuagiopordonaachy. | (Gl opew dadna: Neste trabalho, o objetivo foi gerar dados de taspartir de
; maximizagdo numeérica. Contudo, foi em um segundo
momento, mais precisamente em 2001, que um tratigho
apresentacdo da éarea [16] indicou esta area deiipase
denominou o termo Search-based Software Engineering
(SBSE)”". A partir deste momento, diversos pesquiszglem

Qe s parceria com engenheiros deftwaree desenvolvedores de
| | Solugdes rejeitadas . N . )
i 1 sistemas tém modelado e resolvido diversos proldedza
R, Engenharia de Software utilizando técnicas de busca,
Fig. 4. Procedimento geral do NSGA-II (Adaptacit]]. especialmente metaheuristicas. A Tabela 1 demorstra
amplitude da aplicacdo de metaheuristicas em prasalesta
[ll.  OTIMIZAGAO EM ENGENHARIA DE SOFTWARE area.

A Engenharia deSoftware como uma disciplina de Nesse contexto, uma das areas da Engenhargofteare
engenharia, é uma area na qual existem probleneapagem mais destacadas em SBSE é a de TestSafevare Este
ser resolvidos matematicamente [12]. Tais problepmtem destague € dado principalmente pela quantidadeatdemas
ser caracterizados pela busca da solucio em ungoesiga dessa area que ja se mostraram possiveis de ser@efanps
possiveis So|ugﬁes' Os pr0b|emas dessa forma a':a'gsem e resolvidos através de técnicas de Otimiza(;é.o nndditen..
geral, elevada quantidade de possibilidades e affado o maior destaque da area Test&Saoftwareno campo
complexidade de resolucdo. Assim, o processo deatpmra SBSE, um subcampo especifico para ela foi crigrch-
estes problemas deve ser feito por meio de um métogased Software Testing

automatizado e ndo exaustivo, permitindo que osleidos ~ Neste ponto, & importante salientar que a SBSTmassno
possam realizar atividades onde a capacidade huénamsis @ SBSE, complementa as técnicas convencionais da
conveniente [13] [14]. Engenharia de&Softwareja utilizadas no desenvolvimento de

sistemas. Nesse sentido, 0 caso € que alguns prablque
antes nao eram completamente resolvidos, resoldiedsrma
ndo satisfatéria ou sequer considerados pelas oletpds e

TABELA |
AREAS EPROBLEMAS JAATACADOS EMSBSE

Area da Engenharia @oftware Principais Problemas métodos convencionais da Engenharig&déwaretradicional,
passam a ser estudados e solucionados indicarelevéncia
Andlise de Requisitos do campo.
Engenharia de Requisitos Selegdo de Requisitos
Planejamento de Requisitos IV. OTIMIZACAO EM TESTE DESOFTWARE

Geracao de Dados de Teste
Selecao de Casos de Teste
Teste deSoftware Priorizacé@o de Casos de Teste

Testes N&o Funcionais

Estimativa de Tamanho

Estimativa deSoftware Estimativa de Custo

Alocagédo de Recursos

Planejamento de Projeto Alocacgo de Pessoal

Paralelizagao

Otimizagéo de Cédigo-Fonte Otimizagao para Compilagéo

Re-engenharia dgoftware

Manutencdo d&oftware Automated Maintenance

Alocagdo em Heap

Otimizagdo de Compilador Tamanho de Cédigo

Projeto deSoftware Modularizag&o
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Nesta secdo sdo apresentados diversos trabalhossatisfatoria.

resultados em otimizacdo em Teste S@ftware Entre os

Korel [18] propde um gerador de dados de teste papzal

problemas atacados estdo a geracdo de dados deetest 0 programa a ser testado serve como a entradaa Bess, 0

selecdo e priorizacdo de casos de teste. A Tabelas@guir,
indica alguns problemas ja atacados em SBST, suaspgais
caracteristicas e contribui¢c8es, e as referéncias.

TABELA Il
PRINCIPAIS PROBLEMAS ATACADOS EM SBSTE REFERENCIAS
Problema de
Teste de Observagbes Referéncia
Software
Uso de algoritmos genéticos [17]
Formalizacédo do problema [18]
Geragéo de Maximizag&o dos caminhos [19]
Dados de Teste .
Quantidade de vezes do teste [20]
Uso de tempera simulada [21]
Andlise de cinco técnicas [22]
Seleco de Abordagem multiobjetiva inicial [26]
Casos de Teste  Nova formulagéo multiobjetiva [27]
Selecao segura de casos de teste [28]
Relagéode priorizagdo e selegédo [26]
Formalizacéo do problema [29]
Priorizacdo de  Tempo de execugéo como fator [30]
Casos de Teste o
Comparagéo de técnicas [31]
Uso do GRASP Reativo [32]
Teste de performance [33]
_ Testes Teste de tempo de execugéo [34]
Né&o Funcionais .
Testes em contextos reais [35]
Testes Teste de interagéo [36]
Funcionais

A. Geracéo de dados de teste

A geragdo de dados de teste é o processo de ickgdib de
conjuntos de dados de entrada validos para um aaragde

programa para o qual 0s conjuntos serdo geradxscétado e
sua execugdo é monitorada a fim de identificar adod
necessaros. O grafico de controle de fluxo do progr é
gerado e os caminhos possiveis sdo percorridasadménte,
os dados de teste de entrada necessérios pararpeitais
caminhos possiveis sdo gerados. Este artigo temtelmicdo
de ter indicado o potencial da aplicagdo de otigdirano
problema da geragéo de dados de teste. A formugarderica
do problema é apresentada na Figura 5, onde o®genmh
indicam os pontos no codigo (branchs) e D é o donde
dados.

Seja P = < My, Nyeyy ey, Ny =

q
wm caminho em um programa.

Encontrar uma entrada x € D
para o programa, tal que P seja satisfeito

Fig. 5. Formalizag&o do problema da geracdo deside teste.

Quando é percebido um caminho diferente do definido
como controle, e por isso ndo desejado, uma furdgo
minimizagdo é executada para encontrar os valaresiddos
de entrada correspondentes. O autor mostra quenicdé
proposta apresentou melhoria significativa em &sa@os
demais métodos utilizados.

1) Geragao de dados de teste por evolugéo

A metaheuristica Algoritmos Genéticos também ¢é
empregada na geracdo de dados [17]. Uma das aoqids
do trabalho é a utlizacdo de tal metaheuristicea peste
problema, ja4 que antes apenas algoritmos de basahdomo
o Hill-Climbing tinham sido usados. A abordagem utilizada
no trabalho, derivada da gerag&o dindmica de ddeltsste, é
definida pelo particionamento do programa em blodes
forma que cada bloco possa ser avaliado como ung@dude
acordo com os dados de entrada. O objetivo nesse &€a
determinar quais blocos possuem o valor minimoxealgao
de forma que todos os pontos do cédigo sejam cmbeds
resultados do trabalho mostraram que de fato adagem
com Algoritmos Genéticosé mais eficiente que a geracgao

acordo com os critérios de teste. Quanto maior és maaleatéria, e que com 0 aumento da Complexidadercnigmma

complexo um programa, mais dificil € gerar tais cdade

entrada. Dessa forma, a utilizacéo de técnicasreiitoas para

a geracao destes conjuntos se mostra adequada. didém
esta atividade de geracdo apresenta, por exempieta de
atingir a maior quantidade possivel de testes sterasa com
0os dados gerados. Nesse aspecto, a utlizagdo
metaheuristicas, enquanto técnicas de otimizagfithédm se
mostra adequada tendo em vista a impossibilidadeazar
tal atividade satisfatoriamente a ndo ser pelodesdécnicas
matematicas. De outra forma, por exemplo, outrasipek
resolucdo seria utilizar técnicas aleatérias deagder.
Entretanto, como ja demonstrado [17], tal abordagém é

sob teste existe aumento direto da melhoria apwed@mpela
abordagem.

2) Melhorias de algoritmos genéticos para o problema

Algoritmos Genéticos foram usados em outros trafsalh
para a geragdo de dados de teste [19]. O objetivcaf
Iﬂﬁximiza(;éo da cobertura de caminhos de fluxo stersa.
Os autores adicionaram caracteristicas que meHrararseu
desempenho especificamente para este problema,
normalizag¢éo da funcéo objetivo . O trabalho indjaa com o
uso das técnicas adicionais foi possivel deternuaatados de
teste com menos geracgdes (iteracbes) da metahmurSiém

como
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disso, os resultados encontrados demonstraranciénefia da
técnica.
3) Abordagem simplificada com algoritmos genéticos
A metaheuristicaAlgoritmos Genéticosfoi usada em outro
trabalho como base para a formalizacdo de uma apena
para resolver este problema [20]. No trabalho, mceito de
cromossomos e evolugdo sao tomados ddgoritmos

processamento dos requisitos, tipo de manutendéel de
teste e tipo de abordagem. Os resultados mostrgteemas
técnicas apresentam resultados melhores dependdodo
critério. Em relacdo ao algoritmo Témpera Simulada,
resultados indicaram boas solu¢des nos critériagidero de
casos de teste e precisao.

2) Abordagem multiobjetiva em sele¢éo de casos de test

Genéticospara a geragdo de dados de testes. A seguir, 0O conceito de Pareto da otimizacdo multiobjetiva é

“individuos” sofrem a operacé@o de cruzamento pagaracao

de novos dados de teste. A avaliacdo da populagdaligada

considerando a quantidade de vezes que o indivdgacece

no teste. Os autores mostram que os resultadositendos

com esta técnica foram semelhantes aos de outresagens.
4) Utilizacdo de témpera simulada

introduzido neste problema em um trabalho de 2. [
Como ja apresentado, a utilizacdo de otimizacadiobjgtiva
significa que mais de uma funcdo de satisfacaondiderada
no proceso de resolugdo. Duas formulacdes paraldepna
foram utilizadas: a primeira combina as funcdesatesfacdo
de cobertura de cddigo e de custo de execucacsegumda

Outra metaheuristica usada no problema da geragdo versdo usa as funcdes de satisfacdo de cobertw@dim, de

dados de teste é BémperaSimulada[21]. O trabalho foi

realizado em alguns tipos de problemas da gerag&edie,

como o de teste de reuso de componentes. Estepraltata
da verificacdo de que o novo sistema onde o conmpersera
reusado tem as caracteriticas necessérias defigidaslo o
componente foi desenvolvido. Para validar a abauaag
foram gerados sistemas com condigfes que ndo pemiga

utilizacdo dos componentes de forma segura (isteeé)

erros). Os resultados mostraram que a abordagegpogieofoi

capaz de gerar dados que identificassem as fathassttma
que impedem a reutilizagdo dos componentes. Al&sodia
eficiéncia do método no problema foi constatadas paempo

de retorno da solucéo foi na ordem de segundos.

B. Selecao de casos de teste

A atividade de selegéo de casos de teste consissablha
de quais testes devem ser realizados em um sistefaapara
a primeira versao ou para versdes posteriores.|thaolcaso,
tem-se o chamado teste de regressdo. Essa Ultivegas
ocorre apoés a realizagdo de alguma modificacécsséda no
sistema, como uma manutengao, que possa geracaksrem
funcionalidades que ja estavam em funcionamentsteN==so,

custo de execucdo e de histdrico de falhas:

Maximizar a cobertura do coédigo
Minimizar o custo computacional

Maximizar a cabertura do codige
Minimizar o custe computacional
Maximizar taxa de deteccio de falhas

Fig. 6. Formulacdes do problema da selegao des ciesteste.

Foram utilizados trés algoritmos: uma reformulagi®
técnica de algoritmo guloso, o NSGA-Il, e uma \g&@
denominada VNSGA-II. Nos experimentos foram utdize
quatro programas menores da suite Siemens (7264%20e
374 linhas de cddigo) e o prograrspace que tem 9.564
linhas de cadigo.

Para a primeira abordagem, a metaheuristica NSGA-II
obteve o melhor desempenho, encontrando toftarde de
Paretq seguido do algoritmo guloso e do VNSGA-II. Porém,
para o programaspace a técnica gulosa obteve o melhor
desempenho. O VNSGA-II apresentou resultados samtefh

a abordagem ideal seria testar todos os casos sle 1§, NSGA, mas com resultados ainda bem inferioresdao

previamente utilizados, o que significaria testaioto sistema
novamente. A necessidade dessa solugéo derivaalddajue
a modificacdo pode ter ocasionado algum impactmetras
funcionalidades do cddigo desenvolvido.
geralmente ndo ha tempo ou recursos suficientes teatar
todo o sistema novamente, sendo necessario selectmguns
casos de teste para execugao.

1) Analise de técnicas para a selecao de casos de test

Mansour et al. [22] comparam cinco algoritmos decs®
de casos de teste, a saber: Témpera SimuRethyction23],
Slicing [24], Dataflow [25], e Firewall [22] em relacdo a
atividade de seleg¢do de casos de teste de regrés$aiocao
de satisfacdo usada foi a cobertura de cddigo ahielos
casos de teste. A comparagdo foi baseada em diévias
guantitativos e qualitativos: nimero de casos dtetéempo
de execugdo, precisdo, inclusividade (o quanto caidé

algoritmo guloso. Os resultados para a segundalagem de
funcbes de otimizagdo se mostraram semelhantes.
3) Selecao de casos de teste com informagéo dosedient

Entretanto, yma abordagem multiobjetiva diferente para o problele

selecdo de casos de teste foi apresentada em bathtrade
2009 [27]. No trabalho sdo consideradas mais ceniatitas
do contexto do problema, como o risco de cada dageste e
a importancia dada pelo cliente aos requisitos @easo de
teste cobre. Dessa forma, o trabalho apresenta pamzipal
contribuicdo a consideracdo da participagdo daovidé
cliente como uma dos aspectos na atividade de&selégs
casos de testes.

A formulagdo multiobjetiva proposta usa trés fursg@ie
satisfacdo, a saber: minimizagdo do tempo de e#ecuc
minimizagdo do risco e maximizagdo da importan€eartigo
também apresentou restricbes para o problema: g@otem
disponivel e a existéncia de pré-requisitos entr&asos de

seleciona casos que cobrem falhas na nova versighie Tal existéncia de pré-requisitos indica ajgens casos
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de teste s6 podem ser executados apds a execucseusle 4) Selecdo segura de casos de teste
precedentes. A formulacdo matematica completagsaptada  Rothermel e Harrold [28] apresentam uma abordagem

na Figura 7. denominada selecdo de casos de teste de regrespi@.s
« Este conceito trata da sele¢éo dos casos de eftenda que

1. Mnimizar Z TempoExecugio(t;) néo seja permitida a excluséo de um caso de teste ale

= pudesse descobrir falhas na versdo modificadastensh. A

2. Minimizar ZK Risco(t;) principal contribui¢éo do artigo € a validacéo éentca com

i=: diversas instancias de sistemas reais. Isso pernditi

3. Maximizar Importancia(i;) realizacdo de uma anélise empirica dos resultadopreva

da eficiéncia da abordagem proposta.

C. Priorizagdo de casos de teste

& A atividade de priorizacdo de casos de teste tdata
) ZTgmpgﬂxgmgﬁg{tj:] = Tome ordenacdo dos casos de teste de modo que os mais
= significativos sejam executados primeiro, pois éspeel que
) ndo exista tempo suficiente para executar todosgémal, a
B) Z TempoDisponivel(p,) = Toon cobertura dos requisitos de teste é o principadtodg a ser
P otimizado, ou seja, a ordenacdo dos casos deddsita de
maneira que o nimero maximo de requisitos sejarttobe
. o R inicio. Dessa forma, mesmo na ocasido de necessidad
|_‘E?" ER 3 v € precedencelr) and r:lélsr':’.wgl_l:',.r__l_j L £ testCases (ry) parada dos testes, Seja por falta de tempo ou GiES[B,
pode-se garantir maior cobertura de teste no sistein

Fig. 7. Formulacdo com participagéo da visdo dentd e restricdes para formulagéo genérica desse problema é apresenta&igmm
o problema da selegao de casos de teste.

Sujeito a:

c)vr ERVE ET,

Para a resolucdo do problema foi utilizado o atguri T é uma suite de testes (contém casos de teste)
NSGA-Il, e como base de comparacdo também fozath PT & o conjunto de todas as permutacées de T
um algoritmo randdmico. Para o NSGA-Il, diferentes| fé uma funcio de PT aos niimeros reais
tamanhos de populacdo foram considerados: 10, @048
50. A partir de 50 os resultados se mostraram $emtas. O Encontrar T' € PT tal que:

NSG:’-\-I_I gerou resultados bem meIhore§ que o algprlt (VT (T" € PTYT" = TOIF(T) = F(T')].
randdémico, como pode ser visto na figura a seg0Oir.
algoritmo randémico gerou 50 solugfes validas, a@enas
duas delas foram melhores que as solu¢bes geraas 8
NSGA-Il. A figura 8 a seguir apresenta 0s resultadio

trabalho. Nela é possivel identificar a frente dareB 1) Formalizacio de funcdes de satisfacio

enco'ntradaA pgla mgtaheunsuca NSGA"{ com .s'olu.gxma Trabalhos iniciais [29] usaram algoritmos gulosasnco
alta importancia, baixo tempo de execucdo e basaye as intuito de encontrar solugdes 6timas. Para compaarégram

Fig. 9. Formalizac&do do problema da priorizagaoat®s de teste.

solucGes aleatorias dispersas no campo de busca. usadas abordagens aleatérias, onde uma ordem riadém
definida, e de execucdo dos casos de teste semagéle isto
— é, em que a execucao segue a ordem de criaci@sios de

Randon Fop =

teste. A contribuicdo do trabalho foi a formalizacdo
problema e a definicdo das fungBes de satisfagdno co
cobertura de sentengas no cédigo, cobertura dergast ndo
cobertas em testes anteriores e probabilidade stmberta de
falhas.

2) Considerando o tempo de execucao para a priorizagao

Walcott et al. [30] propdem uma técnica de prigya de
casos de teste utilizando Algoritmos Genéticos couso da
cobertura de cédigo gerada pela suite de testes tenapo
Enccution Tine para executd-la como parametros. Tal abordagem foi
comparada com técnicas de ordem inicial, onde esscde
teste sdo executados na ordem em que foram eseritaem
reversa, na qual a execugcdo é na ordem contrariaétodo
proposto com Algoritmos Genéticos superou as tésnic
gulosas e abordagens puramente aleatérias.

In
por
tan

ce

Fig. 8. Resultados de NSGA-II e técnica aleatpeea a selegdo de casos
de teste - solugBes do NSGA-Il melhores que asigeraleatoriamente [27].
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3) Relagéo da priorizagcdo com selegdo de casos de testmostrou-se mais lenta que o algoritmo Adicionaldsal
Yoo e Harman [26] descreveram uma abordagem utdiza

0 conceito de Pareto para priorizagéo de casosstie & partir N T N o
do problema da selecdo de casos de teste. Os vobjeti Os testes néo funcionais verificam caracteristicasistema

utilizados foram a cobertura de c6digo, o custexkucdo e Nao relacionadas a funcionalidades, como tempoeleugao,
o histérico de detecgdo de falhas. O objetivo epamente Usabilidade, seguranca, performanceiress padroes da
para a priorizagdo foi encontrar um vetor de vaigie €MPresa (se foi desenvolvido conforme os padrdesfas
decisdo que representam a ordenacéo dos cascstaleNieste caracteristicas ndo-funcionais séq espemﬂcao.lascpente.
caso, tal vetor maximiza um vetor de funcdes disfagéio. O teste de performance verifica se a aplicacaulataos
Outros algoritmos foram comparados com o algoritmggduisitos de performance como, por exemplo, temp@
proposto, obtendo como resultado: o Algoritmo Genét €Xibicéo de uma pégir?a, tempo de cor!sulta paraelatorio,
superou 0 Algoritmo Guloso na ocasido de duas g nimero de acessos simultdneos a aplicacdo, damhes.oO
satisfacdo, e nas demais situacdes o Algoritmo Buleve o teste destressverifica como a aplicacdo se comporta quando
melhor desempenho. 0os parametros de performance sdo excedidos, a é&m d
4) Comparacao de técnicas para a priorizagso conhecer o comportamento da aplicacdo em situagesior
Li et al. [31] compararam cinco algoritmos parapracio Carga ou “stress” e planejar as agdes necessaasgpie o
de casos de teste: Algoritmo Guloso, Algoritmo Galo impacto seja minimo. Por exemplo, digamos que entdi
Adicional, 2-Otimo Algoritmo, Hill-Climbing e Algoritmos €specificou que 20 pessoas poderiam acessar aagiuic
Genéticos. Os autores separaram em 1.000 suites (8 simultaneamente. O teste de performance vai sérada da
a 155 casos de teste) e 1.000 suites maiores (@3B@ casos Seguinte maneira: 20 acessos simultaneos serazacks e, se
de teste). Seis programas na linguagem C foramossads & aplicagéo “responder” dentro do tempo esperasté, tado
experimentos, cada um contendo entre 374 a 11ink&s| de funcionando corretamente. O testesttessira utilizar mais de

cédigo. A andlise foi realizada separadamente pesa 20 acessos simultaneos com o objetivo de verif@ajue

programas pequenos e os grandes. O objetivo athalfsaa ©corre quando a aplicacéo € “estressada”.
métrica de cobertura percentual média de codigs. udtes Outro fator considerado como caracteristica ndoifural é
pequenas, para os programas pequenos, o algoréndicp © f€mpo de execugdo do sistema. Neste caso, ovobget
foi ligeiramente melhor que os demais, enquantégoriégmo identificar se o sistema responde & entrada comademuito
guloso obteve o pior desempenho. Porém, foi mastrad Curto (antes do desejado) ou muito longo (demorea pa
partir de analise estatistica que ndo ha difersiyficante Processamento). Para isso, os testes nao-funcitotim na
entre os algoritmos genéticos e o guloso adicioRata os identificacdo de dados de entrada que possam chedamnite
programas grandes, ndo houve diferenca significame os N0 tempo de resposta do sistema. O tempo é catculad
algoritmos guloso adicional e 0 2-6timo, ao invésgiloso 9eralmente em unidades de ciclo de procesadorapesar de
adicional e algoritmo genético. A diferenca do allgwo diferir entre sistemas, tem maior precisdo de t@la@m
genético para os dois melhores (guloso adicionziéémo) elacdo a segundos. A diferenca entre o teste mipotede
foi pouca, mas significante. Para as suites grandes €Xecucdo e o de performance € que no primeiro nesta
resultados foram semelhantes aos experimentos cites gle  €ncontrar dados de entrada que gerem uma respp&apo
teste pequenas. No caso de programas pequenosongie desejado (tempo maximo especificado), e no segundo
diferenca significante entre o adicional guloso algoritmo Medimos o tempo de resposta para uma entrada gualqu
genético, e para os programas grandes ndo houseemtf gerada e o comparamos com 0 tempo maximo espeldfica
significante entre o guloso adicional e o 2-6timo. 1) Teste de performance

5) Utilizagdo do GRASP reativo na priorizac&o Binad et al. [33] propdem uma ferramenta chamidal

A utilizacdo da metaheuristica GRASP Reativo fofime Test Tool (RTTT) desenvolvida utilizando-se o
investigada para o problema de priorizacdo de cdsdeste Algoritmo Genéticopara gerar casos de teste para teste de
[32]. O trabalho realizou experimentos com variescpntuais Performance. Estes casos de teste possuem entraeldsio
diferentes das suites de teste (1%, 2%, 3%, 5%, 20%, gerar deadlinesnas tarefas que serdo executadas. Como 0s
30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90% e 100%). O GRASHItOres salientam, esta ndo é uma tarefa simplefazie
Reativo foi comparado com técnicas ja reportadas Ra@nualmente. Na abordagem proposta, os testesalimados
literatura, como algoritmo guloso e Algoritmo Geécét A @ partir de um nimero de atividades e cada uma tetauma
andlise dos resultados foi realizada tanto em elago Prioridade para execucéo. Estudos de caso forahzawas
desempenho quanto ao tempo de execucdo para noretar COM O apoio da ferramenta desenvolvida. Para camggar
solugdo. Para fins de comparacdo, os dados utkzambs €ntreé os experimentos, tanto o nimero de tarefastguas
experimentos foram os mesmo de trabalho anterib}. [ prioridades destas foram alterados. Os resultadoamf
funcdo de satisfacdo utilizada foi a de cobertwracddigo. Satisfatorios por oferecerem uma forma de execucéo
Validando o trabalho base, o algoritmo Guloso Aufiei automatica, mas ndo foram comparados com outras
obteve o melhor desempenho. A metaheuristica GRASPordagens.
Reativo apresentou o segundo melhor desempenhémpor

D. Testes ndo funcionais

11
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2) Teste de tempo de execugédo

Wegener et al. [34] iniciaram a consideragédo degide
processador no lugar de segundos como medida g¢m tden
execugdo. O artigo realizou testes com cinco sadene
diferentes dominios para determinacdo da eficiérdda

metaheuristicaAlgoritmos Genéticosem comparagéo a buscamostrada na capacidade dos métodos na resolugdo dos

se verificar a importancia e amplitude desse receatpo de
pesquisa. Os trabalhos analisados demonstram iénefic e
relevancia da aplicagdo de metaheuristicas em eoralsl de
Teste de Software em compara¢do com abordagenérisa
por exemplo. Além disso, a validade de tal aplicagd

aleatéria. Os resultados indicaram que de fato @s A problemas sob a forma de problemas de otimizagdo.

encontraram dados com tempos de resposta limites.

Os trabalhos e formulacdes apresentadas nesteoestud

Em outro trabalho da é&rea [35] os autores tambéservem como motivacdo para a percepcdo de modifisagas

realizaram experimento com a finalidade de compasr

formulagBes j& apresentadas. Outro aspecto dotéevanto

resultados deAlgoritmos Genéticoscom busca aleatéria. Osrealizado é a possibilidade de, a partir do aptaden a

testes foram realizados com mais parametros pé&amear a
validagdo da técnica em contextos mais reais. Gdtaelos
mostraram que os Algoritmos Genéticos foram capalses
encontrar dados com valores mais extremos.

E. Testes funcionais

Testes funcionais verificam se a implementagédo e u

aplicacdo esta de acordo com sua especificacaseja se
todas as funcionalidades especificadas pelo clie#o
implementadas conforme a documentagéo,
interacdo com o usuario.

1) Teste de interagdo

Os testes de interacéo foram considerados em lgo alet
2003 [36]. Os autores recombinaram Varias técnjza®m
encontrar um conjunto maior de vetores de cobertua
podem ser expandidos ou diminuidos quando necesEstes
vetores de cobertura com forga variavel sdo coofurtte
vetores de cobertura dentro de vetores de cobertaiares e
podem ser combinados para garantir uma cobertuia pera
0 sistema. Os autores utilizaram os algoritmos spdol CG
(Test Case Generatpre AETG @utomatic Efficient Test
Generato) e as metaheuristicadill Climbing e Témpera
Simulada As metaheuristicas superaram significantemente
algoritmos TCG e AETG na busca pelo mellmmvering
array, sendo aTémperaSimuladaa melhor na maioria dos

experimentos, sendo que, em alguns casos estacaécifio]

encontrou a solugdo 6tima.

V. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A aplicagcdo de metaheuristicas em problemas dariBagea
de Software faz parte do campo
denominado Search-based Software Engineerif@BSE).
Neste contexto, a fase de Teste de Software apoesem
destaque sobre as outras fases de desenvolvineststemas.
Dessa forma foi criado o campo de pesqusarch-based

Software TestingSBST). Os resultados obtidos nessa area
indicam o potencial que tal recente campo de peaqui

apresenta. Nesse sentido, essa forma de visualizdQ&
problemas da Engenharia de Software, e de TesBoftlware

da mesma forma, permite a resolugdo de problemts arie)

incapazes de serem resolvidos de forma satisfatoria

Os trabalhos descritos neste artigo apresentansg@uisa
em SBST em problemas de geragéo de dados dedelsiefio
e priorizacdo de casos de teste, e testes funsi@aido
funcionais. A partir deste estudo de revisdo @aditira pode-

relativamente nov?]

modelagem de novos problemas da area de Testefta®o

como problemas de otimizagdo. Como trabalhos faturo

indicamos a modelagem e resolucdo de problemas/desals
areas da Engenharia de Software, em especial aalér€este
de Software. Especificamente, a resolucdo dos qmus
relacionados a atividade de teste de regressaoocogso de
metaheuristicas ainda néo utilizadas.
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