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Resumo

O teste é uma atividade importante do processo de desenvolvimento de software, e au-
tomatizar a geragao de dados de teste contribui para a reducao dos esforcos de tempo e
recursos. Recentemente foi mostrado que os algoritmos evolutivos, tal como os Algoritmos
Genéticos (AGs), sao ferramentas valiosas para a geragao de dados. Este trabalho avalia
pela primeira vez o desempenho de um algoritmo evolutivo proposto recentemente, a Oti-
mizacao Extrema Generalizada (em inglés, Generalized Extremal Optimization, GEO), na
geracao de dados de teste para cobrir um subconjunto de caminhos de um programa, com
ou sem loops. Sete programas muito conhecidos e utilizados como benchmarks por outros
autores foram escolhidos como estudos de caso, e o desempenho do GEO foi comparado
com o de um AG e o Random-Test (RT). Uma aplicacao real do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) também foi testada para validar a pesquisa, e as comparagoes
de desempenho incluiram uma variacao do AG utilizado nos benchmarks. Para os ben-
chmarks e a aplicacao real, o uso do GEO exigiu muito menos esforco computacional
para gerar os dados do que os AGs, e a cobertura média de caminhos obtida por ele foi
muito semelhante a dos AGs. Além disso, o GEO também exigiu muito menos esforgo
computacional no ajuste interno de parametros do que os AGs. Estes resultados indicam
que o GEO é uma opgao muito atraente a ser utilizada na geracao de dados de teste.
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Abstract

Software testing is an important activity of the software development process and automa-
ting test data generation contributes to reduce cost and time efforts. It has recently been
shown that evolutionary algorithms, such as the Genetic Algorithms (GAs), are valuable
tools for test data generation. This work assesses for the first time the performance of a re-
cently proposed evolutionary algorithm, the Generalized Extremal Optimization (GEO),
on generating test data to cover a subset of paths of a program, with or without loops.
Seven well known benchmark programs were used as study cases, and the performance of
GEO was compared to the one of a GA and Random-Test (RT). A real application from
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) was also tested in order to validate
the research, and the performance comparisons included one variation of the GA used
in the benchmarks. For the benchmark programs and the real application, using GEO
required much less computational effort to generate test data than using the GAs, and
GEQ'’s average coverage was very similar to GA’s. Besides this, it also required much less
computational effort on internal parameter setting than the GAs. These results indicate
that GEO is a very attractive option to be used for test data generation.
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Capitulo 1

Introducao

Teste é uma atividade importante do processo de desenvolvimento de software, que tem
como objetivo revelar falhas (em inglés, fault') em um software. Mesmo sendo uma
atividade cara em termos de esforco e custos, ela prové a tltima palavra a partir da
qual a qualidade pode ser auferida e as falhas reveladas [Pre97|, apesar de nao garantir a
auséncia delas [DDHT72]. Quando o software em construgao cresce em termos de tamanho
e complexidade, o projeto, implementacao e execucao de testes manuais tornam-se tarefas
caras, dificeis e pouco produtivas.

Além disso, cada pedacgo de software desenvolvido por qualquer empresa do mundo
precisa ser testado para garantir um minimo de qualidade ao cliente. Ha varios exemplos
famosos de problemas ou até mesmo desastres que ocorreram devido a testes insuficientes
antes da entrega do software [Wik06b]. Um aspecto muito importante na atividade de
testes é avaliar o quanto um conjunto de dados de teste exercitaram o software. Neste
contexto, foram definidos varios critérios de teste para auxiliar esta avaliacao. Uma vez
que um ou mais critérios sao escolhidos, é necessario definir como criar (ou selecionar)
dados de teste que atendam a um ou mais critérios selecionados. Por outro lado, a
enumeracao exaustiva das entradas de um software é inviavel para qualquer software de
tamanho razoavel. A geracao aleatdria de entradas também nao é adequada por nao
satisfazer requisitos bem especificos durante a execugao do software.

Tendo em vista esta dificuldade, este trabalho de mestrado trata do problema da
geracao automatica de dados de teste para o teste orientado a caminhos, utilizando uma
abordagem evolutiva para gerar os dados. A automacao contribui, dentre outras coisas,
para melhorar a qualidade do software que é entregue ao cliente, visto que a execucgao de
um nimero maior de testes ajuda a aumentar a confianca no funcionamento do software
produzido; outra contribuicao é a reducao de custos e esforcos de tempo consumidos na
atividade de testes pelas empresas [Pre97], apesar de que na industria o processo de testes

ITerminologia utilizada na &rea de Tolerancia a Falhas.



2 Capitulo 1. Introducao

é geralmente manual [McM04]. Ould [Oul91] sugere que a automacao desta tarefa é o
aspecto mais importante para automatizar os testes. De acordo com McMinn [McM04], a
automacao da geragao de dados de teste tem sido limitada, o que justifica o interesse cres-
cente de muitos pesquisadores no uso de métodos de otimizagao para a geragao automatica
dos dados.

No entanto, a automagao da geracao de dados de teste possui limitagoes. Estas ge-
ralmente estao associadas ao tamanho e a complexidade do software em teste (em inglés,
Software Under Test, SUT), além do fato de que, em geral, a geracao de dados de teste é
um problema indecidivel para muitos critérios de teste [MMSO01]. Por exemplo, o critério
de caminhos visa selecionar todos os caminhos possiveis do SUT; no entanto, sabe-se que
isto é impossivel devido a existéncia de caminhos que nao sao executaveis, além dos loops,
que podem levar a um numero infinito de caminhos. Outro ponto importante é que a
geracao aleatéria de dados nao é confidvel, uma vez que estes tém poucas chances de
exercitar comportamentos muito especificos do software [MMSO01].

Uma solucao promissora para contornar estas limitacoes é o uso de metaheuristicas?
de busca, que sao. Estas metaheuristicas sao métodos de otimizacao, e o uso destes
métodos implica na conversao do problema de geracao de dados de teste para um problema
de otimizacao. Na matematica, otimizacao é a disciplina cujo objetivo é encontrar os
maximos e minimos de funcgoes, possivelmente sujeitos a restricoes. Um problema de
otimizacao matematica, também conhecido como problema de otimizagao, pode ser escrito
da seguinte forma [SR02, Van98]:

minimizar  fo(z),

it <0 =1, ...
sujeito a  fi(x) < i 7} (1.1)
gp(z) =0 p=1,..n
x;nmgx <amer 1,k

onde z = (x1,...xx) é o vetor das varidveis de projeto (com k componentes) e a funcio
fo € a fungao objetivo. As fungoes f;, @ = 1,...,m, e g,, p = 1,...,n, sao as funcoes de
restricao de desigualdade e igualdade, respectivamente. A tltima fungao de restrigao é
min

a lateral, que define o intervalo de variagao (de um valor minimo x até um maximo

xmax)

para cada componente do vetor de variaveis de projeto. Um vetor x* é 6timo se ele
possui o menor valor de funcao objetivo dentre todos os vetores que satisfacam todas as
restricoes impostas. Em outras palavras, se z* é 6timo, entao ele é uma solucao para a
Equacao 1.1. Observe que uma fungao a ser otimizada pode ter um ou mais maximos ou
minimos locais e globais (L{mw,mm}, G {maz,min} ), cOmo mostra a Figura 1.1.

No caso da automacao da geracao de dados de teste, o problema consiste em converter

2Uma heuristica que combina outras heuristicas de uma maneira eficiente, no intuito de resolver uma
classe genérica de problemas computacionais [Wik06d].
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Figura 1.1: Exemplo de uma funcao objetivo em um espago de projeto.

os critérios de teste para funcgoes-objetivo. Estas, por sua vez, comparam solugoes e
as avaliam em relacdo ao objetivo da busca (por exemplo, gerar um dado de teste que
execute a instru¢do a = b de um software). Em suma, a fungao objetivo conduz a busca
pelos dados de teste para as regides mais promissoras do espaco de busca, aumentando as
chances de gerar um dado que atenda ao critério definido.

Uma das metaheuristicas mais utilizadas para a geracao automatica de dados de teste
é o Algoritmo Genético (AG) [WH06, MMS01, PHP99, Sth96, PGGZ94, SGJ92|, inicial-
mente proposto por Holland [Hol75]. O AG é uma metaheuristica baseada nos principios
da teoria da evolugao natural de Darwin que realiza uma busca global por solucoes viaveis
no espaco de projeto do problema que estd sendo tratado. Ele pertence a uma categoria
mais geral conhecida como Algoritmos Evolutivos (AEs), e tem sido utilizado por muitos
pesquisadores de uma maneira eficaz para gerar dados para satisfazer a diversos critérios
de teste de um SUT [MS04, MMS01, PHP99, Sth96].

Recentemente um novo AE, a Otimizagao Extrema Generalizada (em inglés, Gene-
ralized Extremal Optimization, GEO) [Sou02], foi proposto. O GEO foi desenvolvido
originalmente como uma melhoria do método da Otimizacao Extrema (em inglés, Fu-
tremal Optimization, EO) [BP01b] que, por sua vez, inspirou-se no modelo evolutivo
de Bak-Sneppen [BS93]. O GEO tem sido aplicado com sucesso em problemas reais de
projeto étimo [GSRMO04a, SVR04, SRPGO3] e foi competitivo com outros métodos es-
tocasticos® em funcoes-teste [SRPG03]. Sua vantagem principal em comparagao com o0s
outros algoritmos estocésticos é que ele possui um tnico parametro a ser ajustado (os
outros algoritmos possuem no minimo trés), facilitando seu processo de configuragao para
obter o melhor desempenho em uma dada aplicacao.

3Métodos estocasticos possuem em sua solucio um grau de aleatoriedade.
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O GEO nunca havia sido utilizado em aplicagoes na Engenharia de Software até a
proposta deste trabalho de mestrado, e seus resultados de sucesso em outros problemas
de otimizagao, tanto préticos quanto tedricos, motivaram duas perguntas: (1) o GEO
obtém resultados bons e competitivos para a geracao de dados de teste, tal como nos
outros problemas onde ele j& foi aplicado?; (2) O desempenho do GEO supera o de um
AG, um dos algoritmos mais utilizados para a geracao de dados de teste?. Estas perguntas
compoem a motivagao para avaliar o GEO, um algoritmo potencialmente competitivo com
outras metaheuristicas de busca, pela primeira vez, em um problema da Engenharia de
Software.

Este trabalho apresenta respostas para as duas perguntas do pardgrafo anterior, e ava-
lia a aplicabilidade do GEO em testes de software, especificamente na geracao automatica
de dados para teste orientado a caminhos (em inglés, Path Testing). O teste orientado a
caminhos preve a geracao de dados para cobrir pelo menos uma vez um subconjunto de
caminhos pré-selecionados de um SUT, incluindo caminhos com loops. A grande maioria
dos programas possuem loops (e.g. uma construcao for ou while) e estes devem ser exerci-
tados um niimero minimo de vezes [Bin99, Pre97, Bei95], mesmo sabendo que a existéncia
deles dentro do software pode levar a um nimero infinito de caminhos [Bin99, Pre97]. O
trabalho de pesquisa também mostra a importancia do processo de ajuste dos parametros
dos algoritmos para a melhoria de seus desempenhos.

Para atingir estes objetivos, sete programas bem conhecidos e utilizados pela comu-
nidade cientifica como benchmarks foram selecionados para os experimentos, sendo que
cinco destes possuem caminhos com loops. Para validar a proposta do trabalho, um es-
tudo de caso foi feito utilizando uma aplicacao real do Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE). O GEO foi comparado com a geragao aleatéria de dados de teste,
chamada de Random-Test (RT), e com o algoritmo genético que foi a base para todas
as variagoes subseqiientes, o Algoritmo Genético Simples (em inglés, Simple Genetic Al-
gorithm, SGA). Para compara-los, foram utilizados trés critérios: a cobertura média de
caminhos, o niimero de execugoes do programa em testes e o tempo consumido até o final
do processo de geracao de dados. No estudo de caso da aplicacao real, o GEO também
foi comparado com uma variagao do algoritmo genético, diferente do SGA.

O proximo capitulo apresenta conceitos basicos de testes de software, incluindo consi-
deragoes a respeito da automagao de testes. O Capitulo 3 introduz os Algoritmos Evolu-
tivos, apresentando brevemente os conceitos envolvidos e as limitagoes do uso destes algo-
ritmos. Este mesmo capitulo apresenta com detalhes o algoritmo genético utilizado neste
trabalho para as comparacoes de desempenho com o GEO. Na sequéncia, o Capitulo 4
dedica-se a uma descricao breve dos trabalhos relacionados de outros autores. O GEO é
apresentado com detalhes no Capitulo 5, enquanto que o Capitulo 6 descreve a abordagem
para geracao automética de dados de teste utilizada neste trabalho. Os Capitulos 7 e 8



apresentam e discutem os resultados utilizando os sete estudos de caso simples, e o es-
tudo de caso da aplicagao real, respectivamente. As conclusoes e sugestoes para trabalhos
futuros encontram-se no Capitulo 9.



Capitulo 2

Os testes de software

O teste é uma atividade cujo objetivo é revelar falhas em um SUT. Ela é um elemento
critico para a garantia de qualidade e representa a revisao final da especificagao, projeto
e codificagao [Pre97]. Esta atividade é um dos elementos que fazem parte de um tépico
mais abrangente, chamado de Verificagao & Validacao (V&V). A verificagao diz respeito
ao conjunto de atividades que garantem que o software implemente uma determinada
funcao corretamente. Ja a validacao envolve outras atividades cujo objetivo é garantir
que o software atende as necessidades especificadas pelo usuario.

Apesar da V&V englobar um dominio grande de atividades, a melhor atividade pela
qual a qualidade pode ser aferida e as falhas encontradas ainda é a de testes [Bin99,
Pre97], apesar de ela demandar um grande esforgo em termos de tempo e custos [Bur03].
Idealmente os testes garantem a auséncia de falhas no software mas, na realidade, eles
somente revelam a presenca de falhas, e ndo garantem a auséncia delas [Mye79].

Os testes devem evitar que requisitos do software em construgao deixem de ser atendi-
dos, pois problemas com requisitos sao os mais graves do ponto de vista do usudrio [Som03,
Pre97]. Além disso, os testes devem ser planejados antes da fase de implementagao do
software, mesmo porque os documentos necessarios para seu desenvolvimento normal-
mente estao disponiveis na fase de andlise, imediatamente anterior a de implementacao.
Em relacao ao progresso dos testes, estes devem comegar visando modulos individuais e,
apos isso, partir para blocos maiores como, por exemplo, varios modulos integrados.

Um modulo pode ser testado utilizando todas as combinacoes de entrada possiveis,
exercitando, dessa forma, todas as estruturas possiveis do software. Isto implica em testes
exaustivos, que nao sao recomendados em virtude do esfor¢o computacional e tempo
demandados [Bin99, Pre97]. Uma outra forma interessante de se testar o mesmo médulo
é selecionar entradas de maneira aleatéria com a esperanca de revelar falhas criticas. No
entanto, a criacao e selecao de testes que tenham um potencial maior para revelar falhas
exige um entendimento das funcionalidades do software, dominio de entrada e saida, e do

7
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ambiente de uso do cédigo em testes.

Em suma, um teste bom e eficiente é aquele que é planejado e tem uma probabilidade
grande de revelar a presenca de uma ou mais falhas. Um teste nao pode ser redundante
devido a limitacao de tempo e de recursos, bem como nao deve avaliar uma parte muito
grande do SUT, ou muito pequena.

2.1 Técnicas de teste

As duas técnicas principais para a construcao de teste sao a caixa-branca e caixa-preta.

2.1.1 Testes caixa-branca

A técnica de testes caixa-branca, também conhecida como técnica de testes estrutu-
rais [Som03, Bin99], tem como foco avaliar a estrutura interna do software [Som03, Pre97].
Sendo assim, ¢ indispensavel o conhecimento da estrutura interna dele, o que faz com que o
cddigo ou uma representacao do software em pseudo-cédigo esteja disponivel. Os critérios
pertencentes a esta técnica sao classificados com base no fluxo de controle do programa,
fluxo de dados e na complexidade [dMWO1].

Um recurso muito utilizado para representar a estrutura interna do software é o grafo
de fluxo de controle (em inglés, Control Flow Graph, CFG). Um CFG representa a
estrutura estatica de um programa ou método, como mostra a Figura 2.1. Em sua re-
presentagao, regides contiguas de c6digo que nao determinam desvios de fluxo (decisoes
ou instrugoes goto), conhecidas como blocos bdsicos, sao representados como nés em um
grafo e as arestas entre nds indicam o fluxo possivel do programa. Uma decisao é um ope-
rador ou fungao que retorna um valor booleano (verdadeiro ou falso). Um ciclo em um
CFG pode implicar na existéncia de um loop no cédigo e, na maioria das representacoes,
existem dois blocos bem definidos: o bloco de entrada, demarcando o ponto de inicio do
programa, e o bloco de saida, por onde o fluxo de controle do programa se encerra.

2.1.2 Tipos de analise

A anélise de fluxo de dados tem como foco as interagoes entre as defini¢oes de variaveis,
também conhecidas como defs, e suas referéncias no programa, também conhecidas como
usos. Uma definicao de varidvel equivale a uma operacao de inicializagao, declaragao ou
atribuicao onde o estado interno da variavel é alterado. Os usos sao referéncias a variaveis
previamente definidas, e podem ser divididos em c-usos e p-usos, dependendo de como é
feita a referéncia a variavel no programa. No caso de um c-uso, a variavel é referenciada
em uma instrucao de computacao, enquanto que no p-uso, ela é referenciada em uma
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0 long fibonacci(int n) {

1 long fibArray[ ] = new long[50];
1 fibArray[0] = 1;

1 fibArray[1] = 1;

/I Verifica os parametros
2  if(n<0|| n>=50){

3 System.out.printin("Parametro invalido!");
3 return O;
1
4 else{
5 if(fibArray[n] == 0) {
6/7/8 for(inti=2;i<=n;i++) {
9 if(fibArray[i] == 0) {
10 fibArrayl[i] = fibArray[i-1] + fibArray[i-2];

}
}
}

}
11 return fibArray[n];

Figura 2.1: Cédigo-fonte de um programa e seu respectivo CFG.

decisao do programa. O propdsito deste tipo de andlise é determinar as defini¢oes de
todas as variaveis do programa e os usos que podem ser afetados por estas defini¢oes.

A Figura 2.2 mostra o cédigo-fonte de um programa e seu grafo de fluxo de controle.
Os nuimeros na primeira coluna da esquerda indicam as instrugoes, e os da segunda coluna
indicam os blocos basicos do programa. A partir deste codigo-fonte, é possivel extrair um
conjunto de c-usos e p-usos para cada variavel. Por exemplo, a varidavel m foi definida
no bloco basico 1, mas nao foi utilizada em nenhuma parte do programa. Ja a variavel
x foi definida no bloco 1 e usada nas decisoes dos blocos 2, 5, 9 e 12; o uso neste caso
ocorreu na transicao do bloco 2 para 3, caso o resultado da comparagao fosse verdadeiro,
e de 2 para 5, caso fosse falso. A variavel z também foi usada nos blocos 6 e 13 para
computagoes. Sendo assim, os pares («, 3) de def-(c-uso) para x, onde « e (3 sao blocos
bésicos do CFG, seriam (1,6) e (1,13). No caso dos pares (6, ) de def-(p-uso), onde 6
¢ um bloco bésico e A uma aresta entre dois blocos bésicos, este seriam (1,2-3), (1,2-5),
(1,5-6), (1,5-8), (1,9-10), (1,9-12), (1,12-13) e (1,12-15). Note que as defs e os c-usos sao
associados aos nés do CFG, enquanto os p-usos sao associados as arestas entre os blocos
bésicos.

Ja a analise de fluxo de controle tem como foco a ordem na qual as instrugoes do
programa sao executadas. Uma instrucao de fluxo de controle é uma instrucao que ao
ser executada pode provocar uma mudanca no fluxo de controle do programa, ou seja, a
execucao deixa de seguir o fluxo normal e sequencial das instrugoes. Os tipos de instrucoes
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1 1 void valorDoMeio(int x, int y, int z) {
2 1 intm = z;

3 1 if(ly < z) {

4 2 if(x <y){

5 3 m=y;

6 4 }

7 5 else if(x < z) {
8 6 m = X;

9 7 }

10 8 }

1 9 else {

12 9 if(x > y) {

13 10 m=y;

14 11 }

15 12 else if(x > z) {
16 13 m = X;

17 14 }

18 15 }

19 16 }

Figura 2.2: Cédigo-fonte, niimero das instrugoes, blocos bésicos e CFG de um programa.

de fluxo de controle variam de acordo com as linguagens de programacao, mas podem
ser categorizados em [Wik06¢c|: instrugoes de salto, escolha, repeti¢do, subrotinas, e de
parada. Por exemplo, os blocos bésicos 2, 5 e 9 da Figura 2.2 (representados pelos nds 2, 5
e 9) sao alguns exemplos de instrugoes de escolha. No caso deste tipo de andlise avalia-se
o fluxo de controle do programa, e os varios fluxos do programa sao representados através
de caminhos ao longo do CFG. Um caminho é uma seqiiéncia finita de nds conectados
por arestas, logo os blocos bdsicos (2,5,8) formam um caminho. J4 um caminho completo
deve obrigatoriamente comegar no bloco basico inicial e terminar no final; neste caso, um
dos caminhos completos seria formado pelos blocos bésicos (1,2,5,8,16).

A selecao dos testes é feita de forma a exercitar elementos internos estruturais es-
pecificos, com a intencao de saber se eles estao funcionando apropriadamente. Por exem-
plo, geralmente os testes sao criados com o objetivo de exercitar todas as instrugoes ou
decistes (avaliando a condi¢ao tanto para verdadeiro quanto para falso) de um médulo
ou método do SUT. Em virtude da grande quantidade de tempo consumida no projeto,
execucao e analise dos resultados quando se utiliza esta técnica, ela é normalmente apli-
cada somente a partes pequenas de um software. Os critérios englobados por esta técnica
sdo bastante teis para revelar os seguintes tipos de falhas [Bur03]: projeto e codificagao
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de controle, logica e seqiiéncia, inicializacao e fluxo de dados. A secao a seguir des-
creve alguns destes critérios e entra em detalhes no critério de caminhos, cujos conceitos
aplicam-se ao teste orientado a caminhos, utilizado neste trabalho de mestrado.

Critérios

H&4 uma série de critérios de teste associados & técnica caixa-branca [Bur03|, sendo que
o de instrugoes (ou todos os nds), de decisdes (ou todos os arcos) e o de caminhos (ou
todos os caminhos) s6 sao alguns exemplos [IMWO01]. Cada critério define um conjunto
de requisitos do SUT que devem ser satisfeitos, e ele pode ser utilizado para verificar se
um conjunto de testes ja foi executado suficientemente [Bur03, dMWO1]. A necessidade
de exercitar determinados atributos e propriedades do cédigo-fonte conduziu a uma abor-
dagem chamada de analise de cobertura. Esta, por sua vez, é utilizada para definir os
objetivos dos testes e avaliar os dados utilizados.

Dessa forma, o conjunto de testes pode ser melhorado para que atributos e proprieda-
des do SUT que ainda nao foram testadas sejam avaliadas com a inclusao de novos testes.
A Figura 2.3 mostra uma hierarquia destes critérios. Quanto mais forte o critério, mais
alta sua posi¢ao na hierarquia e maior a chance dos testes revelarem falhas, apesar de que
o esforco de tempo e recursos para a criacao e execugao dos mesmos também é maior.

Critério de caminhos

v

Critério de decisdes

/ condigdes

Y

Critério de decisdes

v

Critério de instrucdes

Figura 2.3: Hierarquia de alguns dos critérios de testes caixa-branca.

No critério de instrugoes (ou teste de instrugoes), todas as instrugoes do cédigo-fonte
do SUT devem ser exercitadas pelo menos uma vez. No caso da Figura 2.1, todos os nés
do grafo deveriam ser executados pelo menos uma vez. O analista de testes pode definir
um grau de cobertura, que é a percentagem de instrucoes que deverao ser cobertas pelos
testes. Uma das razoes para o grau de cobertura seja definido como um numero abaixo
de 100% é que algumas instrugoes do cédigo-fonte podem ser inalcangaveis [Bur03].
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Um critério de teste mais forte que o de instrugoes é o de decisdes (ou ramos). Uma
decisao é composta por uma ou mais condicoes e, no critério de decisoes, cada construcao
de linguagem que represente um elemento de decisao no cédigo-fonte (if/else, switch/case,
loop) devera ser executada uma vez com a saida retornando verdadeiro, e outra retornando
falso. Voltando a Figura 2.1, todas as arestas do grafo devem ser exercitadas pelo menos
uma vez. Este critério de teste contém o critério de instrucoes, uma vez que exercitar
todos as decisoes implica em exercitar todas as instrugoes do software. O critério de
decistes/condigoes, por sua vez, avalia além das decisdes as condigdes que fazem parte
dele (no caso de decisdes com miiltiplas condigoes).

O critério de caminhos tem por objetivo exercitar pelo menos uma vez todos os ca-
minhos possiveis de um SUT [Bei90]. Um caminho é uma seqiiéncia de nés no CFG,
iniciando no né de entrada e terminando no né de saida [Bur03]. Dentre os intiimeros ca-
minhos do método da Figura 2.1, podemos citar: 0—1—-2—-3—-11,0—1—-2—-4—-5—11,
0-1-2-4-5-6-7—-11,0-1-2-4-5-6—-7—-—9—-8—7-—11, onde o
‘—’ representa uma aresta entre os nés do CFG. Este critério é o mais forte dentre todos
os existentes, pois ele tem a habilidade de encontrar falhas que s6 sao encontradas caso
instrugoes e decisoes sejam executadas em uma determinada ordem. Apesar disso, cobrir
todos os caminhos possiveis de um SUT é geralmente impossivel e computacionalmente
impraticavel por razoes do tipo [Bur03]:

1. O nimero de caminhos em um programa é exponencial ao ntimero de decisoes
dele [Bin99], e a cobertura de todos os caminhos em um SUT muito complexo
pode se tornar uma tarefa cansativa e praticamente impossivel dependendo deste
nimero.

2. Loops em um programa, um tipo de construcao de linguagem muito comum em
programas, pode conduzir a um numero infinito de caminhos, tornando a cobertura
de todos os caminhos computacionalmente impossivel. E relevante comentar que
caminhos com um numero diferente de iteragoes de um mesmo loop sao caminhos
distintos.

3. H& caminhos no programa que nunca serao executados, independentemente do dado
de teste. Estes caminhos também sao conhecidos como nao-executaveis, e sua
existéncia estd associada a légica inerente ao programa.

Em virtude disto, o critério de caminhos normalmente envolve a selecao de um sub-
conjunto de caminhos do SUT a serem cobertos [LY01]. O problema do ntimero infinito
de caminhos devido a presenca de loops pode ser evitado limitando o niimero de iteragoes

de cada loop [Sth96].

No caso do teste orientado a caminhos, um subconjunto de caminhos do SUT é pré-
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selecionado! e dados de teste sao gerados na tentativa de cobrir, pelo menos uma vez,
cada caminho do subconjunto.

2.1.3 Testes caixa-preta

Na técnica de testes caixa-preta, o analista de testes considera o SUT como uma caixa
fechada, cujo funcionamento interno é totalmente desconhecido. O tnico conhecimento a
disposicao dele é ‘o que’ o SUT faz, mas nao o ‘como’. O tamanho do SUT utilizando
esta técnica pode variar de um moédulo simples até um software completo. A descricao
do comportamento ou funcionalidades dele pode ser obtida a partir de uma especificacao
formal ou um conjunto bem definido de pré-condigoes e pds-condi¢oes [Bur03]. Outra fonte
de informacoes é o documento de especificacao de requisitos, que normalmente descreve
as funcionalidades do software, suas entradas e saidas esperadas [Pre97]. O analista aplica
as entradas especificadas no SUT, executa o teste e verifica se as saidas produzidas sao
iguais as previstas na especificacao. O uso desta técnica é bastante 1util para revelar
falhas no processo de construcao do software, visto que o que esta especificado é o que
deve ser construido; sabendo que os testes sao projetados a partir de uma especificagao
considerada correta, caso o software nao se comporte de acordo com o especificado, uma
ou mais falhas sao reveladas. Esta técnica também é conhecida como técnica de testes
funcionais ou baseados na especifica¢ao [Som03, dAMWO01, Bin99].

Critérios

Dentre os critérios de testes caixa-preta, esta secao ira apresentar o critério de particoes
em classes de equivaléncia e o de andlise de valores-limite. Outros exemplos de critérios
sao o de transigao de estados e o grafo de causa e efeito [AMWO1].

No caso da particao em classes de equivaléncia, o dominio de entrada do SUT é
particionado em classes de forma que todos os membros de uma mesma classe fazem
com que o software se comporte de maneira equivalente. O nimero finito de classes de
equivaléncia permite que o analista de testes selecione um determinado membro de uma
classe como o representante dela, visto que é assumido que todos os membros dela sao
processados da mesma forma pelo SUT. Uma das vantagens desta técnica é que ela
elimina os testes exaustivos. Além disso, ela guia o analista de forma que ele selecione
um subconjunto de entradas com uma probabilidade grande de revelar uma falha; varios
autores descrevem como definir as classes de equivaléncia [Som03, Bur03, Bin99, Pre97,
Bei95]. Uma outra vantagem é que o método permite que o analista de testes cubra um
dominio maior de entradas com um subconjunto pequeno de entradas selecionadas de uma

IEste subconjunto pode ser selecionado utilizando, ou ndo, uma gama de critérios de teste, inclusive
o de caminhos (apesar das limitagoes praticas enumeradas anteriormente).



14 Capitulo 2. Os testes de software

classe de equivaléncia. E importante comentar que devem ser consideradas tanto classes
validas quanto invalidas que, por sua vez, representam entradas erradas ou inesperadas.

O critério de analise de valores-limite enriquece a particao em classes de equivaléncia,
uma vez que ele requer que o analista de testes selecione entradas com valores préximos
as bordas de forma que as bordas superiores e inferiores de uma classe de equivaléncia
sejam cobertas pelos testes. Testes que exploram valores de entrada nos limites (no final
do intervalo ou imediatamente fora do intervalo) tém uma chance maior de revelarem
falhas [Cla76], pois avaliam erros comuns na construcao do software, e.g. uma condigao
de parada de um comando while ou de um for. Além disso, as regras para a definicao dos
testes sao bem definidas e claras.

E importante comentar que tanto o critério de particoes quanto o de analise de valores-
limite nao consideram combinagoes de condicoes de entrada do programa. FEstes dois
critérios asseguram a cobertura de todas as condicoes de entrada de maneira individual.

2.2 Geracao automatica de dados de teste

O uso de ferramentas para a automagao de testes tem grande potencial de aumentar a
produtividade, reduzindo tempo e riscos, além de melhorar a qualidade do software e do
processo [Bur03]. Esta segao dedica-se exclusivamente a geragao automética de dados de
teste (somente dados de entrada). Sendo assim, nao serd abordada a geracao automatica
de oraculos de teste. Um oraculo é uma fonte confiavel de resultados esperados para os
testes [Bin99], podendo ser desde a especificacao do programa, uma tabela de exemplos
ou simplesmente o conhecimento do programador a respeito de como o software deve
funcionar.

Para a automagao da geracao dos dados, é importante considerar dois aspectos: o
critério de testes e a ferramenta para a geracao dos dados. Como foi visto na Segao 2.1.2,
o critério avalia a qualidade dos dados gerados e fornece informagoes a respeito do final do
processo de geracao. A avaliacao de qualidade estd diretamente relacionada a satisfacao
dos requisitos de teste definidos pelo usuario. Satisfazer um requisito implica na existéncia
de um dado que exercite uma ou mais fungoes ou instrucoes do software relacionados ao
requisito. De acordo com [MMS01], ha estudos que concluem que a existéncia dos critérios
aumentam as chances de um conjunto de testes revelar falhas.

Na maioria das vezes, independente do critério utilizado, quando um dado de teste nao
satisfaz um requisito, este é alterado de forma que o requisito seja efetivamente satisfeito.
Em virtude da dificuldade de se fazer isto manualmente, algoritmos para a geragao de
dados de testes sao utilizados para a automacao deste processo. Estes algoritmos sao as
ferramentas para a geracao dos dados, e a geragao pode ser guiada utilizando basicamente
dois tipos de andlise, que é a andlise de fluxo de dados e a de fluxo de controle, detalhadas
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na Secao 2.1.2.

2.2.1 Abordagens principais

As trés abordagens principais para automatizar a geragao de dados de teste sao [MMSO01]:
aleatéria, execugao simbdlica, e dinamica. A menos utilizada nos dias de hoje é a aborda-
gem de execucao simbélica, visto que esta apresenta intimeros problemas na medida em
que a complexidade do software aumenta, como sera visto na Secao 2.2.1.

Abordagem aleatéria

Esta abordagem simplesmente seleciona aleatoriamente valores de entrada que pertencem
ao dominio das variaveis e os aplica no SUT. A geracao aleatdria de dados de teste é inte-
ressante pelo fato de ela gerar dados que se assemelham aos utilizados operacionalmente
pelos usudrios [Sth96]. Além disso, é um método relativamente barato para a geragao
inicial de dados [Bin99], e normalmente exige mais do SUT do que testes selecionados
manualmente, mesmo porque os dados gerados podem ser completamente diferentes uns
dos outros.

Por outro lado, entradas aleatorias tém grande chance de nunca exercitarem ambas
as condigoes de uma decisao que, por exemplo, verifique se dois valores sao iguais. Isto
torna esta abordagem ineficiente, em virtude de raramente prover a cobertura necessaria
ao software [MMSO01, Sth96]. Por exemplo, no caso de um programa complexo, talvez um
dado tenha que satisfazer requisitos de teste muito especificos. Sendo assim, o ntimero de
entradas que satisfacam a um requisito pode ser muito pequeno perto do nimero total.
Isto implica em uma probabilidade muito pequena de selecionar aleatoriamente um dado
de entrada que satisfaca ao requisito. Myers [Mye79] chega a afirmar que esta é a pior
abordagem para automacao de testes. Apesar disso, esta abordagem é ttil quando o SUT
¢ simples e nao envolve restrigdes muito complexas [MMSO01].

Abordagem de execugao simbdlica

Na década de 70 a grande maioria dos geradores autométicos de dados de testes utilizavam
a abordagem de execugao simbdlica, proposta por King [Kin76] em 1976. Ela consiste em
atribuir valores simbdlicos as variaveis do software de forma a obter uma caracterizacao
matematica e abstrata do que o software faz. Ou seja, obtém-se uma representacao fun-
cional dos caminhos do software, nomes simbdlicos sao atribuidos as variaveis de entrada,
e os caminhos sao avaliados a partir da interpretacao das instrugoes e dos caminhos, de
acordo com estes nomes simbdlicos [Sth96].
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A geracao das expressoes simbdlicas é um passo necessario, e estas expressoes represen-
tam os requisitos necessarios para executar um determinado caminho ou decisao [Cla76].
A execucao simbdlica traz como resultado um conjunto de restri¢oes de igualdade e desi-
gualdade com relacao as variaveis de entrada, sendo que estas restricoes podem ser lineares
ou nao-lineares. Estas restrigoes, por sua vez, definem um subconjunto do dominio das
variaveis que levarao a execugao de um caminho escolhido. A expressao simbdlica para
uma variavel carrega informacao suficiente tal que, se valores numéricos forem atribuidos
as entradas, um valor numérico pode ser obtido para a variavel.

Porém, a derivacao sistematica e manipulagao das expressoes simbélicas é computaci-
onalmente caro, ainda mais se realizada para um nimero elevado de caminhos [MMS01,
Sth96]. Outra desvantagem é que a abordagem apresenta problemas para software com
variaveis que dependem da execugao de loops, variaveis dependentes de vetores, referéncias
a ponteiros e chamadas de métodos [MMS01, Kor90]. Tecnicamente, qualquer func¢ao com-
putacional pode ser calculada sem o uso de vetores e ponteiros, mas a realidade mostra
que os sistemas de software construidos raramente deixam de utilizar estes recursos de lin-
guagem de programacao. Um software que utiliza vetores e ponteiros pode ser, em teoria,
executado simbolicamente [MMS01], mas estas construgdes inevitavelmente complicam e
muito a aplicacao da abordagem para a geracao de dados.

Um exemplo recente de gerador de dados de testes utilizando esta abordagem é o
trabalho de Meudec [Meu01]. Nele, o autor propoe um gerador de dados de testes baseado
na execucao simbodlica de software utilizando a linguagem de programagao de restrigoes
légicas (em inglés, Constraint Logic Programming, CLP) como framework. Além disso,
apresenta um protétipo de ferramenta, ATGen, que utiliza a abordagem e visa alcangar
uma cobertura de decisoes de 100% em software escrito em SPARK Ada, caso nao existam
decisbes invidveis. Além deste, Howden [How77|, Clarke [Cla76] e Boyer et al. [BELT75]
apresentam outras ferramentas para a geracao automatica de dados.

Abordagem dinamica

A abordagem dinamica para a geracao de dados de testes foi introduzida em 1976 por
Miller e Spooner [MS76]. Esta abordagem trata partes do software como fungoes que sdo
avaliadas através da execucao do software. Na medida em que os dados sao gerados, estes
sao avaliados e melhorados utilizando métodos de otimizagao de funcgoes, que guiam a
busca por dados adequados. Em suma, a idéia nesta abordagem ¢é que se um requisito
de teste desejado nao é satisfeito, os dados coletados durante a execucao dos testes sao
lteis para determinar quais foram os dados que se aproximaram de satisfazer o requisito.
Dessa forma, os melhores podem ser alterados até que um deles satisfaca o requisito
desejado [MMSO01] como, por exemplo, cobrir uma determinada decisao.

O método de otimizagao é o responsavel por gerar os dados de teste, e ele utiliza
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informacoes especificas extraidas do SUT durante sua execugao. Todas as informacgoes
necessarias para o funcionamento do método de otimizacao podem ser extraidas do SUT
através da instrumentacao do software. Além disso, a instrumentacao e a execugao do
SUT permitem saber se um dado de teste satisfez ou nao um ou mais requisitos de teste
que foram especificados.

Muitos trabalhos que tratam da geragao automatica de dados de testes fazem o uso
desta abordagem [WH06, MS04, DTB03a, BJ02, MMS01, PHP99, GN97, JSE96, FK96,
Sth96, Kor90], em virtude de suas vantagens frente as outras abordagens. A estratégia que
¢ mais encontrada envolve a reducao do problema de geragao de dados de teste para um
problema de otimizacao, cujos conceitos basicos foram apresentados no Capitulo 1. Como
conseqiiéncia desta reducgao, o problema sera representado por um conjunto de restrigoes
(quando existirem) e uma fun¢ao matematica (também chamada de fungao objetivo) que
devera ser minimizada ou maximizada.

A proposta da abordagem dinamica é mais genérica e resolve muitos dos problemas da
abordagem com execucao simbdlica do software. Todavia, ela envolve o uso de heuristicas
que nao garantem a geracao de dados de teste até mesmo quando estes existem. Além
disso, muitos métodos de otimizagao aplicados sao muito simples [MMS01], e boa parte
deles apresentam problemas quando a func¢do objetivo possui minimos e/ou méaximos
locais. Uma funcao pode possuir varios pontos que minimizam o seu valor, mas muitos
nao representam o menor valor que a funcao pode atingir. O ponto onde a funcao é o
menor valor possivel é chamado de minimo global, enquanto que os demais sao chamados
de minimos locais, visto que a fungao atinge nestes pontos os menores valores quando
comparado a outros em sua vizinhanca. A Figura 2.4 mostra uma funcao que possui
varios maximos e minimos, locais e globais (L{maz,min}s G {maz,min})-

sin(x)*(x-1) /x —

Gmam

_2 — Gmin —

Figura 2.4: Maximos e minimos locais e globais em um espago de busca.
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Um exemplo de método que apresenta problemas quando hd minimos/méximos locais
é o método dos gradientes (em inglés, Gradient Descent, GD). O GD é tido como o método
de otimizagao de fungdes padrao [MMS01], e trabalha fazendo mudangas sucessivas em
um dado de teste de forma que cada mudanca diminua o valor da funcao objetivo. Apesar
de ser um método simples e que encontra solugoes rapidamente, o método GD pode falhar
caso um minimo local seja encontrado. Isto ocorre porque o método considera somente
uma pequena regiao do espaco de busca, implicando em um nimero limitado de variagoes
de entradas. Sendo assim, todas as entradas avaliadas na vizinhanca de um ponto podem
resultar em um aumento no valor da fungao objetivo, indicando que o ponto em questao
é o melhor. Porém, o ponto em questao pode se tratar simplesmente de um minimo local,
fazendo com o que a busca fique estagnada e retorne como resultado uma solugao que nao
¢ a melhor. O mesmo problema ocorre quando a funcao possui regioes grandes no espaco
de busca onde a funcao objetivo nao altera seu valor, também chamadas de platos.

Uma forma de reduzir estes problemas é reiniciar a busca de tempos em tempos uti-
lizando uma solucao inicial diferente, de forma a explorar melhor o espaco de busca. No
entanto, é claro que para espacos de busca nao-triviais, os resultados obtidos com este
método sao altamente dependentes da solucao inicial [McMO04]. Uma classe de algoritmos
que realiza uma busca global no espaco de projeto, minimizando este tipo de problema, é
a dos Algoritmos Evolutivos, que serao descritos em detalhes no préximo capitulo.



Capitulo 3

Os Algoritmos Evolutivos

Os Algoritmos Evolutivos (AEs) sao métodos de busca estocdstica baseados nos principios
e modelos da evolucao natural. A idéia principal por tras destes algoritmos é evoluir uma
populacao de individuos (candidatos a solu¢do para o problema) através de competigao,
recombina¢ao e mutagao, de forma que a aptidao média da populagao (qualidade das
solugdes) seja sistematicamente melhorada dentro do ambiente (problema) em questao. A
Tabela 3.1, retirada de [ES03], relaciona os termos normalmente empregados na evolugao
natural aos utilizados na descricao de um problema quando sao utilizados AEs. J4 a
Figura 3.1 apresenta os passos bdsicos de qualquer AE, sendo que o processo selecdo [
é responsavel pela selecao dos pais, enquanto o selecao II seleciona os individuos que
sobreviverao, compondo assim a nova populagao do ambiente.

Tabela 3.1: Analogia entre a evolugao natural e a resolugao de problemas.
Evolugao natural Resolucao de problemas
Ambiente < Problema
Individuo < Candidato a solucao
Aptidao < Qualidade

Os AEs podem ser utilizados em diferentes problemas, e o processo evolutivo dos can-
didatos & solugao é estocdstico e guiado pela definigdo de parametros ajustaveis [ES03].
Sua utilizacao é crescente, visto que alguns métodos de otimizacao classicos geralmente
nao apresentam um desempenho satisfatério quando submetidos a problemas reais. Além
disso, ja foi observado que problemas cujas caracteristicas envolvam interacoes nao-lineares,
caos, variagoes temporais e funcoes que nao sejam facilmente descritas, sao resistentes a
abordagens de otimizagao classicas [ES03].

19
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O algoritmo evolutivo

Inicio Fim
Populacao T
selecdo II selecdo |
Filhos Pais

recombinacio

muta¢ao

Figura 3.1: Descrigao alto-nivel de um AE.

3.1 Os principios da evolugao natural

O conjunto mais aceito de teorias evolutivas atualmente é o Neodarwinismo, ou Teoria
Sintética da Evolugao, reunindo estudos de diversos pesquisadores, entre eles, Charles
Darwin, Jean-Baptiste Lamarck, Gregor Mendel e Hugo De Vries [Coe03].

A primeira explicacdo para a evolucao das espécies foi dada por um dos primeiros
bidlogos contemporaneos, Jean-Baptiste Lamarck. Sua proposta ficou conhecida como
Lamarckismo, e pregava basicamente duas afirmagoes: (1) a influéncia do ambiente pro-
duz mudangas fisicas no individuo de uma espécie, e (2) esse individuo transmite as
modificacoes para seus descendentes, que nascem adaptados. Lamarck morreu em 1829,
e sua teoria foi parcialmente derrubada décadas depois pelos experimentos de August
Weismann. Weismann comprovou empiricamente que a segunda afirmacao de Lamarck
nao era valida através de experimentos com véarias geracoes de ratos de laboratorios.

Charles Darwin concordava com os principios de Lamarck, porém percebeu que eles
eram insuficientes para explicar a variedade das espécies e suas condicoes de vida. Em 27
de dezembro de 1831, Darwin embarcou no navio inglés HMS Beagle para uma viagem
ao redor do mundo, com o objetivo de aprimorar sua experiéncia como naturalista. Todo
o fundamento empirico para sua teoria foi obtido durante e apds esta viagem, que durou
5 anos. Especialmente durante a visita ao arquipélago de Galdapagos, Darwin percebeu
que os passaros de mesmo género possuiam caracteristicas diferentes entre as diversas
ilhas, sendo que a diferenga era mais acentuada nos bicos deles. Darwin associou isto aos
tipos de sementes das ilhas, ou seja, algumas variacoes morfolégicas dos bicos adequam-se
melhor a determinados tipos de sementes. Dessa forma, passaros com bicos mais apropria-
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dos para adquirir as sementes teriam mais facilidade de prosperarem do que passaros com
bicos com uma morfologia que dificultasse a aquisicao delas e, conseqiientemente, acaba-
riam se extinguindo (porque ndo conseguiriam se alimentar, por exemplo) [Wik06a]. Em
outras palavras, individuos com caracteristicas boas (por exemplo, um bico apropriado
para um tipo de semente) seriam selecionados naturalmente e produziriam descenden-
tes, pelo fato de estarem mais adaptados as condigoes do ambiente em que vivem. Esta
observagao, entre outras, permitiram que Darwin chegasse a famosa teoria da Evolucao
Natural pela Selecao Natural, também conhecida como Darwinismo. De acordo com ela,
somente os individuos mais adaptados ao ambiente poderao sobreviver, se reproduzir e
assim transmitir suas caracteristicas adaptativas ao seus descendentes.

Gregor Mendel realizou um trabalho pioneiro para explicar como as caracteristicas
herdadas eram transmitidas entre os individuos. Uma vez que individuos de uma espécie
nao sao idénticos entre si, é possivel diferencia-los utilizando duas caracteristicas prin-
cipais: as adquiridas e as herdadas. As caracteristicas adquiridas ao longo da vida sao
evidentes como, por exemplo, a mudanca na cor da pele devido a exposicao ao sol. Ape-
sar disso, as herdadas nem sempre correspondem as nossas expectativas, mesmo porque
nem sempre as caracteristicas dos pais se manifestam nos filhos. A pesquisa de Mendel
utilizando cruzamento entre ervilhas solucionou esta duvida, e fez com que ele propusesse
as Leis de Mendel, ou Leis da Hereditariedade, que explicavam como uma caracteristica
pode se manifestar em um individuo mesmo que seus pais nao a manifestem, apesar de
geragoes anteriores aos seus pais a manifestarem. Sua pesquisa somente foi reconhecida e
comprovada dezesseis anos apds sua morte, em 1900, por dois pesquisadores que reprodu-
ziram e publicaram suas experiéncias, Erich Tschermak e Hugo De Vries. De Vries, além
disso, propos o fenomeno da mutacao, uma anomalia ocorrida no processo de reproducao.

A evolugao dos individuos ocorre a partir de quatro procedimentos bdsicos: com-
peticao, selecao, recombinacao e mutacao. A competicdo implica na disputa entre os
membros da populacao pelos recursos do ambiente, que por sua vez sao finitos. Os in-
dividuos mais bem adaptados ao ambiente terao uma facilidade maior para aproveitar
os recursos disponiveis e, conseqiientemente, terao uma probabilidade maior de sobre-
viverem. A recombinacao se encarrega de transferir o cédigo genético dos individuos
(pais) para os seus descendentes. Por fim, a mutacao é a responsavel pela introdugao de
diversidade nas espécies [BFMI7].

3.2 Os principios evolutivos aplicados a computacao

O objetivo de fazer com que computadores resolvam problemas automaticamente é algo
central a inteligéncia artificial e ao aprendizado de méquina, sendo esta grande area
englobada pelo que Turing chamou de “inteligéncia de méquina” [KP03].
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Em 1948, Turing publicou um trabalho entitulado Intelligent Machinery, onde identifi-
cava trés maneiras pelas quais seria possivel fazer com que a inteligéncia de uma maquina
fosse competitiva com a do homem [Tur92]. Uma das maneiras citava a existéncia da
busca genética ou evolutiva combinando genes e utilizando como critério de avaliagao um
“valor de sobrevivéncia” [KP03]. Ele também percebeu que uma abordagem produtiva
e possivel para alcangar a inteligéncia da maquina envolveria um processo evolutivo no
qual uma descrigdo de um programa de computador (o material hereditdrio) passaria por
modifica¢ao progressiva (mutagao), sendo guiado pela sele¢ao natural.

Os trabalhos de Friedberg [Fri58] e Friedberg et al. [FDN59] estao entre as primeiras
tentativas de simular a evolucao. Estes focaram na melhora gradual de um programa de
computador, auto-codificado através da manutencao de instrugoes associadas com maior
frequiéncia a resultados de sucesso. O resultado de varios experimentos indicaram que
era possivel evoluir programas, mas o mesmo processo falhou na geragao de fungoes mais
complexas como, por exemplo, um and. Além disso, foi constatado que adaptar um
programa desta forma consumia mais tempo do que realizar uma busca completamente
aleatéria [Fog90].

Trés anos depois, Bremermann [Bre62] associou a evolugao biolégica a um processo de
otimizacao. A busca é feita em uma superficie (que representa uma fungdo matematica)
indicando a aptidao das possiveis combinagoes dos genes disponiveis. As funcoes-objetivo
utilizadas por Friedberg [FDN59, Fri58] eram muito complexas, o que fez Bremermann
escolher experimentos evoluciondrios nos quais as superficies de resposta envolvidas na
busca eram teoricamente bem entendidas, e onde existiam técnicas numéricas para chegar
a solugao 6tima. Ele conjecturou que a reproducao sexual trazia sucesso onde a evolucao
assexuada estava estagnada, mas os diversos esquemas de reprodugao que ele aplicou em
seus experimentos nao trouxeram resultados tao bons quanto ele esperava [Fog90].

Apesar da idéia de utilizar os principios da evolugao natural para a resolucao de
problemas ter suas raizes no final da década de 40, foi durante a década de 60 que emer-
giram os primeiros algoritmos evolutivos [ES03]: as Estratégias Evolutivas (EEs) e a
Programagao Evolutiva (PE). Juntamente com as EEs e PE, os Algoritmos Genéticos
(AGs) e a Programacao Genética (PG) compoem as quatro abordagens principais dos
AEs. E importante ressaltar que durante muito tempo, as abordagens que constituem
hoje os AEs foram desenvolvidas independentemente uma das outras. O primeiro esforco
organizado com intencao de integrar as pesquisas na area aconteceu em 1990 em Dort-
mund, na Alemanha, com a realizacao do workshop Parallel Problem Solving from Nature

(PPSN’90) [Coe03].
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3.3 Uma breve descrigcao dos principais AEs

Embora as quatro abordagens principais dos AEs sejam bem semelhantes em alto nivel,
cada uma delas implementa o AE de uma maneira diferente, e as diferencas bésicas entre
elas estao na estrutura que representa os individuos, mecanismos de selecao e formato dos
operadores genéticos. A seguir, as principais abordagens sao brevemente descritas, com
destaque maior aos AGs pelo fato desta abordagem estar intimamente relacionada a este
trabalho de pesquisa.

3.3.1 As Estratégias Evolutivas

Ao mesmo tempo em que Holland desenvolvia os AGs na década de 60 e inicio da década
de 70, Ingo Rechenberg e Hans-Paul Schwefel trabalhavam na Alemanha desenvolvendo
as EEs. Nos anos 60, a primeira EE foi desenvolvida no Hermann Fottinger Institute for
Hydrodynamics da Universidade Técnica de Berlim, Alemanha [Coe03]. Ela resultou de
experimentos em junho de 1964 em um tiinel de vento, e foi chamada de EE-(141) pelo
fato de um pai produzir somente um filho por geracao.

As duas estratégias bésicas de EEs sao divididas de acordo com o mecanismo de
selecao, e sao conhecidas como (i, A\)-EE e (u+ A)-EE, onde o simbolo y indica o nimero
de pais, e A indica o nimero de filhos que serao produzidos em uma unica geracao. Na
(11, A)-EE, os A filhos substituem os p pais, enquanto que na (u + A)-EE, os A filhos
competem com os y pais pela sobrevivéncia (os piores A dentre todos os p+ A individuos
sao descartados) [BS02].

A primeira estratégia normalmente mantém uma diversidade maior de individuos na
populacao, mas um individuo muito bom tem chances de nao sobreviver até o final do
processo evolutivo. J& a segunda estratégia permite que uma elite de individuos, que
sao pais, domine o processo até que um individuo melhor seja obtido. Dessa forma, um
individuo muito bom nao é perdido e sobrevive até o final do processo evolutivo.

A representagao utilizada é um vetor de tamanho fixo com valores reais, sendo que
cada elemento do vetor representa uma caracteristica do individuo. As EEs enfatizam o
fenétipo (expressao das caracteristicas comportamentais) ao invés do gendtipo (estrutura
do cddigo genético) [Ang96], e o operador principal é a mutagao, onde um valor aleatério é
adicionado a cada elemento do vetor para produzir um novo descendente. Outro operador
utilizado é a recombinacao intermediaria, onde é feita uma média aritmética dos elementos
dos vetores de dois pais, elemento por elemento, para produzir um novo descendente.

As EEs sao geralmente aplicadas a problemas de otimizagao com valores reais, e ten-
dem a enfatizar mutacao ao invés de crossover. Além disso, estes algoritmos sao geral-
mente utilizados com tamanho de populagao menores (por exemplo, de 1 a 20 individuos)
do que os AGs. Por fim, da mesma forma que os AGs, o seu desempenho depende da confi-
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guracao adequada dos seus parametros internos de controle. Porém, nas EEs estes podem
ser ajustados automaticamente através de um mecanismo de auto-adaptagao [Coe03], ao
invés do mecanismo manual geralmente utilizado nos AGs.

3.3.2 A Programacgao Evolutiva

A PE tem suas origens na década de 60 gragas aos trabalhos de Lawrence J. Fogel [Fog62],
que teve a idéia de desenvolver inteligéncia artificial a partir da simulagao da evolugao. Em
seus trabalhos, métodos evolutivos foram aplicados na tentativa de aprimorar maquinas
de estado finitas.

A maéaquina de estado finita foi escolhida por representar bem o problema evolutivo
elaborado por Fogel: evoluir um programa que operasse em uma seqiiéncia de simbolos ja
observados, de forma a produzir um simbolo de saida que maximizasse o desempenho do
programa. Este desempenho era avaliado comparando o simbolo de saida com o préximo
de entrada da maquina de estados, além do uso de uma funcao de aptidao.

Em sua proposta, uma populagao de maquinas de estado finitas eram expostas a um
ambiente, neste caso, uma seqiiéncia de simbolos (ou entradas para a maquina) conhecidos
até o momento. Para cada maquina, a medida em que um simbolo de entrada era oferecido
a maquina, cada saida era comparada com a proxima entrada. No fim deste processo,
cada simbolo teria um valor associado, e o valor médio por simbolo indicaria a aptidao
da méquina. As novas maquinas eram produzidas através de mutagao aleatoria de cada
méquina. Esta mutagao podia ser feita de varias formas (por exemplo, alterar uma saida,
adicionar um estado, entre outros) e, normalmente, cada maquina produzia somente uma
descendente [Fog90].

As maquinas com os melhores valores de aptidao tornavam-se pais na préxima geracao,
e este processo era repetido até que fosse solicitada uma transicao com um simbolo per-
tencente ao ambiente, mas que ainda nao houvesse sido utilizado (isto pode ser visto como
a definicdo de um objetivo). A melhor maquina de estados seria, portanto, a maquina
que fizesse o uso deste simbolo; o novo simbolo é adicionado a lista de simbolos utilizados
e o0 processo evolutivo recomega.

Os resultados obtidos por Fogel utilizando este procedimento em problemas de pre-
visao, identificacao e controle automatico, mostraram a viabilidade de sua proposta.
Mesmo assim, alguns trabalhos a criticaram, dizendo que ela s6 funcionava para problemas
simples [Fog90]. Além disso, entre 1976 e 1985 pouca pesquisa foi feita envolvendo a PE.
Isto explica o fato da PE ter ficado “esquecida’até o inicio da década de 90, quando foi
reintroduzida e refinada por David B. Fogel [FA90]. O refinamento tornou-a praticamente
idéntica a uma EE. O processo de selecao utilizava uma forma de selecao por torneio. Na
selegao por torneio, um grupo de individuos é escolhido aleatoriamente na populacao, e o
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melhor individuo deste grupo é selecionado. Este método é somente um pouco diferente
da utilizada pelas EEs, e a mutacao também é semelhante. A representacao utilizada nor-
malmente estd atrelada ao dominio do problema, mas a representacao geralmente utilizada
é um vetor de tamanho fixo com valores reais. E importante citar que a PE nao utiliza
nenhum mecanismo de recombinacao, o que implica na utilizagao somente de operadores
de mutacao.

De fato, ao compararmos a PE com as EEs, nota-se que a PE é muito parecida
com as EEs sem a etapa de recombinacao. Porém, é importante deixar claro que um
mecanismo de selecao proporcional a adaptabilidade difere do mecanismo deterministico
utilizado pelas EEs [Coe03]. Tal como as EEs, a PE simula a evolugao enfatizando mais a
ligacao fenotipica entre os individuos (pais e filhos) do que a ligagao genética, enfatizada
pelos AGs. Ou seja, nos AGs as mudancas que sao realizadas em alguma codificagao do
problema devem ser decodificadas e operacionalizadas de forma que os comportamentos
sejam observados e avaliados. J& na PE (e EEs), os operadores atuam o mais diretamente
possivel no fenétipo do individuo de forma a alterar o comportamento do sistema.

3.3.3 A Programacgao Genética

A PG é um método sistemdtico para gerar programas a partir de uma instrugao, em
alto nivel, que diga o que o programa deve fazer [KP03]. Esta abordagem surgiu na
década de 90 como resultado dos trabalhos de John R. Koza [Koz92, Koz90, Koz89], e
pode ser entendida como uma extensao dos AGs. Isto porque os individuos da populacao,
candidatos a solucao, nao sao representados como conjuntos de tamanho fixo utilizando
caracteres, e.g. bits, mas sim como programas. Em suma, a PG transforma iterativamente
uma populagao de programas de computador em uma nova geracao de programas através
de operadores genéticos analogos aos de outros AEs.

Os programas sao geralmente representados na forma de arvores de sintaxe ao invés de
codigo-fonte, e normalmente sao implementados utilizando a linguagem de programagao
LISP. Esta arvore é composta de nos e arestas, sendo que os noés indicam as instrugoes
a serem executadas e as arestas os argumentos para cada instrugao. Os nds internos sao
normalmente chamados de funcoes, e as folhas da arvore de terminais. A recombinacao
¢é feita através da troca direta de sub-arvores de expressoes diferentes, e a mutacao é
aplicada na estrutura no intuito de alterar tanto os terminais quanto as fungoes [KP03].

Normalmente a arvore é avaliada partindo da esquerda para a direita, utilizando busca
em profundidade. Um terminal é avaliado utilizando seu valor correspondente, e a fungao
utiliza como argumento o resultado da avaliagao de seus filhos. E importante ressaltar
que quanto maior forem as arvores, maior o espaco de busca. Arvores grandes limitam
a efetividade da busca mas, por outro lado, arvores muito pequenas podem limitar a
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capacidade da PG em encontrar solugoes.

H& pouca teoria que explica a PG, mas ela é aplicada em diversas areas do conheci-
mento [Coe03]. Dentre os exemplos de experimentos que atestam o seu sucesso, podemos
citar o trabalho de Koza et al. [KBAK99], onde eles geraram programas que descrevem
circuitos eletronicos, utilizando a PG. Uma certa quantidade de circuitos patenteados
foram redescobertos, além de terem encontrado circuitos para realizar uma tarefa bem

especifica, o que muitos engenheiros elétricos consideravam praticamente impossivel de
ser feito [Whi01].

3.3.4 Os Algoritmos Genéticos

O AG foi proposto por John Holland em 1975 [Hol75] na Universidade de Michigan,
EUA, em Ann Harbor. Porém, desde a década de 60 Holland trabalhava com o ob-
jetivo de utilizar modelos evolutivos para a resolucao de problemas complexos na area
de computacao [Hol62]. Sua motivagao, em particular, era a de projetar e implementar
sistemas adaptaveis e robustos, capazes de lidar com incertezas e mudangas ambientais,
adaptando-se em funcao dos resultados obtidos a partir de sua interagao com o ambiente.

A escolha do nome AG deveu-se a énfase que foi dada inicialmente a representacao
e manipulagao dos individuos da populagao baseando-se em seu gendtipo ao invés do
fenotipo, tal como nas EEs e PE. No meio dos anos 80, os AGs atingiram outras comu-
nidades de pesquisa, como a de aprendizado de maquina e pesquisa operacional, o que
contribuiu para difundir o seu uso.

A primeira proposta de Holland foi a do Algoritmo Genético Simples (em inglés, Sim-
ple Genetic Algorithm, SGA), que serviu de base para os AGs subseqiientes. O algoritmo
inicia a partir de uma populacao P, gerada aleatoriamente, com popsize individuos, como
mostra a Figura 3.2. Apds isto, cada individuo é avaliado e alguns deles (ou todos)
serao selecionados para serem pais no processo de crossover. FEstes pais selecionados
serao recombinados em %‘m “casais”, gerando popsize individuos novos (somente se
a recombinagao acontecer para todos os casais), chamados de filhos, que possuem uma
probabilidade (normalmente muito baixa) de sofrer mutagao no préximo passo do algo-
ritmo. Apds o passo de mutacao, cada individuo novo é avaliado e o algoritmo recomeca
até que um critério de parada seja satisfeito. A solugao sera sempre o melhor individuo
encontrado durante o processo de evolucao. E relevante comentar que o processo de cros-
sover tenta criar individuos melhores a partir dos individuos mais aptos da populacao,
enquanto a mutacao garante diversidade na populagao, evitando que a busca concentre-se
em solugoes 6timas, porém locais.

No SGA, as varidveis de projeto sao codificadas em um conjunto de bits, que por
sua vez representa um individuo da populacao, também chamado de cromossomo. Cada
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O Algoritmo Genético Simples

Inicialize aleatoriamente uma populacio P
com popsize individuos.
v
Avalie a aptiddo de cada individuo em P.

v

Selecione pais em P de acordo com o

mecanismo de selecdo.

Recombine os pais para formar os filhos

F com crossover, e aplique a mutagdo em F.

v

Avalie a aptiddo de cada individuo em F.

Populacao F sobrescreve
a populagdo P (P =F).

Retorne o melhor individuo
encontrado na busca.

Figura 3.2: Descrigao alto-nivel do SGA.

individuo é inicializado aleatoriamente utilizando um processo que atribui para cada bit do
individuo o valor de ‘0’ ou ‘1’, com probabilidade uniforme. Os componentes principais do
SGA sao os processos internos de selecao, crossover e mutagao. A selecao é proporcional a
aptidao, o crossover é de um ponto (ou simples) e a mutagao bit-a-bit; estes componentes
sao descritos a seguir:

e Selecao: A selecao de pais para a recombinacgao é feita de acordo com a distri-
buicao de probabilidade baseada nos valores de aptidao dos individuos. Este método
também é conhecido como “roleta russa”, uma vez que nele existem popsize (tama-
nho da populacdo) buracos na roleta (um para cada individuo), cada qual com um
tamanho proporcional a aptidao; os buracos maiores, que representam os individuos
mais aptos, tém chance maior de serem selecionados. Primeiramente, calcule o valor
da aptidao fit; para cada individuo ¢ da populagao, onde 1 < i < popsize. Em
seguida, encontre a aptidao total da populacao TFit, utilizando a equacao 3.1 a
seguir:

popsize
TFit= Y fit (3.1)

=1
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.- ~ T . _ fity
Calcule a probabilidade de selecao p; para cada individuo i, tal que p; = #55. O
préoximo passo calcula a probabilidade acumulada k; para cada individuo i, utili-

zando a equagao 3.2.

ki = sz' (3-2)
j=1

O processo de selecao baseia-se em girar a roleta russa popsize vezes, e a cada vez
um pai é selecionado da seguinte forma: gere aleatoriamente um nimero real r
pertencente ao dominio [0,1]; apds isto, selecione o individuo i tal que

primeiro individuo  se r < ky,
1-éstmo individuo onde 2 <1 < popsize tal que k;_1 <r < k;.

Note que os individuos podem ser selecionados mais de uma vez.

Recombinagao (crossover): No crossover de um ponto, também chamado de cros-
sover simples, dois individuos selecionados como pais em potencial — pelo processo
de selecao — trocam informagoes de seus subconjuntos de bits, em uma posicao
aleatéria no individuo, para produzir dois novos individuos como mostra a Fi-
gura 3.3a.

O crossover ocorre de acordo com uma probabilidade p., que é um parametro
ajustavel do SGA. Os individuos selecionados sdo agrupados em pares (ou “ca-
sais”), de maneira aleatéria. Para cada casal, um nimero real r pertencente ao
dominio [0,1] é gerado aleatoriamente; se r < p., entao ocorrerd o crossover. Neste
caso, gere um ndmero inteiro pos aleatoriamente, pertencente ao dominio [1,m-1],
onde m ¢é o numero de bits representando um individuo. Este ntimero pos indica
o ponto onde serd feito o corte no conjunto de bits dos dois individuos, também
chamado de ponto de corte, como mostra a Figura 3.3a. A partir deste momento,
os individuos sao recombinados, sendo que cada casal de pais produzira dois in-
dividuos novos, chamados de filhos. Caso o crossover nao ocorra, os filhos serao
copias idénticas dos pais.

Mutacdo: A mutagao é feita na base de bit por bit. Todos os individuos da populacao
sao representados utilizando bits, e todos os filhos tém a mesma chance de sofrerem
mutagao (mudar de ‘0’ para ‘1’ ou de ‘1’ para ‘0’). A mutacao ocorre de acordo com
uma probabilidade de mutagao p,,, que é também um parametro ajustavel do SGA.
Para realizar a operagao, para cada individuo filho e para cada bit do filho, gere
aleatoriamente um ntmero real r pertencente ao dominio [0,1]; se r < p,,, entdo
aplique a mutacao ao bit. O resultado deste processo é um novo individuo, como
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. bais filhos

(o], CIolTo
[ofolifo] = [of+T7]o]

n
ponto de corte

a)

filho novo individuo

" GTiTTol=> [oT T T0]

Figura 3.3: Exemplos de crossover (a) e mutacao (b) no SGA.

mostra a Figura 3.3b.

O SGA foi escolhido para ser utilizado neste trabalho de pesquisa pelo fato dele
ser a base para os outros AGs, apesar de existirem muitas outras implementagoes com
estratégias diferentes [Cha00]. Uma variagdo do SGA utilizada no estudo de caso da
aplicagao real foi o Algoritmo Genético com Crossover de Dois pontos (AG-CD).

Este AG possui os mesmos processos internos do SGA. A tnica diferenca entre eles é
o processo de crossover. No crossover de dois pontos, dois individuos selecionados como
pais em potencial (no processo de sele¢ao) trocam informagoes de seus subconjuntos de
bits, em duas posicoes aleatérias no individuo, para produzir dois novos individuos como
mostra a Figura 3.4.

pais filhos
Lifififoltfo 1joj1joj1jo
=»>
030111011} 1 OJ1§11011}1

pontos de corte

Figura 3.4: Exemplo de crossover de dois pontos.

Porém, no crossover de dois pontos selecionam-se aleatoriamente dois pontos de corte,
POS1 € Poss, € as secoes entre estes dois pontos sao trocadas entre os pais. Os valores de
posy e posy devem obrigatoriamente pertencer ao dominio [1,m-1], sendo m o ntimero de
bits representando um individuo.
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Outras observacgoes sobre os AGs

Ha inumeras alternativas para a implementacao de um AG. Dentre estas alternativas,
podemos citar a utilizagao da estratégia de selecao elitista, onde o melhor cromossomo de
uma geracao é automaticamente selecionado para fazer parte da préoxima geragao. Outros
exemplos podem ser encontrados nos trabalhos de Coelho [Coe03] e Lacerda e Carva-
lho [dLAC99]. Apesar da representagao dos individuos em um string de bits (codificagao
bindria) ser a mais utilizada, hé trabalhos que avaliam a utilizagdo de outros tipos de
representagao [HLV98, BFM97, Mic92, Gol89]. Por exemplo, Herrera [HLVI8] realiza
um estudo comparativo entre AGs com codificacao binaria e codificacao real, que por
sua vez representa os individuos em um string de nimeros reais. Ela também apresenta
as inumeras estratégias possiveis de serem utilizadas nas etapas do AG com codificacao
real. Em aplicagoes que necessitam de tratamento de valores reais, alguns pesquisadores
indicam que os AGs com esta codificacao tém um desempenho melhor do que os com co-
dificagao binéria [Coe03]. De Jong [Jon99] afirma que os AGs nao possuem um “instinto
matador”’do ponto de vista de otimizacao de funcoes, pelo fato deles nao encontrarem
uma solugao muito boa tao rapidamente quanto encontram a regiao onde esta solucao se
encontra. Seu trabalho também apresenta uma perspectiva dos AGs bastante completa e
interessante, incluindo alternativas para a melhoria deles para problemas de otimizagao.

3.4 Potencialidades e limitacoes

Os AEs possuem intumeras caracteristicas que os tornam uma opg¢ao interessante para a
otimizagao de um problema. Suas potencialidades concentram-se no tratamento adequado
dos sistemas sujeitos a restricoes, no tratamento de problemas com sistemas complexos e
espagos de busca multi-modais e/ou multi-objetivos, além do fato de ndo ser necessario
fornecer informagoes relativas a derivadas (normalmente necessarias em métodos conven-
cionais de otimizacdo). Ele também permite que o conhecimento obtido a priori seja
utilizado no processo, e adequam-se a implementagao em paralelo e distribuidas [Coe03].

Um exemplo simples do que pode ser paralelizado é a avaliacao da populacao do AE.
Uma outra estratégia de paralelismo que é extremamente simples de se implementar e
que oferece um potencial muito grande de melhorar a busca é o modelo paralelo da ilha
que, basicamente, paraleliza a execucao do AE particionando a populagao total em subpo-
pulagoes (que sao as ilhas). Ter subpopulagoes diferentes e permitir que individuos migrem
de uma para outra age como uma forma de manutencao e exploracao de diversidade na
populagao total [Whi01].

Mas os AEs também possuem limitagoes. Uma delas é que seu desempenho varia de
execugao para execucao. Sendo assim, a média de convergéncia sobre diversas execucoes
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do AE é um indicador de desempenho mais 1til que uma tnica execucao. A andlise de
todas as amostras do processo a cada avaliacao da fungao objetivo é algo que deve sempre
ser feito, aumentando o tempo consumido durante sua execucao. Outra limitacao é o
esforco demandando para o ajuste dos parametros livres dos algoritmos.

Enfim, cabe citar o trabalho de David H. Wolpert e William G. Macready [WM97].
Eles provaram dois teoremas, chamados de No Free Lunch, que mostram que se um
algoritmo tem um desempenho bom, em média, para uma classe de problemas, logo ele
deve obrigatoriamente ter um desempenho pior, em média, no restante das classes de
problemas. Sendo assim, seria insensato afirmar que um AE é superior a outro método de
busca, pois o desempenho médio de qualquer par de algoritmos ¢é idéntico quando aplicado
em todos os problemas possiveis, estaticos ou dependentes de tempo. Todavia, o que se
vé na pratica é que os AEs sdo superiores a outros métodos de busca para a resolucao
de problemas praticos, do dia-a-dia. Estes problemas, em geral, apresentam espacos
de projeto com multiplos minimos locais e ruidos e, neste caso, o uso dos AEs é mais
apropriado [Eld98]. Isto elimina o argumento de que ndo é necessario desenvolver novos
algoritmos, uma vez que todos os algoritmos tém o mesmo desempenho médio (afirmado
pelos teoremas No Free Lunch). Uma das grandes motivagoes para o desenvolvimento de
novos algoritmos é melhorar o desempenho em problemas praticos.



Capitulo 4

Algoritmos evolutivos aplicados a
testes de software

No contexto de geragao automatica de dados utilizando a abordagem dinamica, ha uma
série de trabalhos que utilizam AEs como método para gerar os dados de teste. Estes
trabalhos s@o recentes e muitos deles utilizam o AG, sendo que a diferencas principais

consistem na:

1. implementagao do AG, visto que cada processo interno (sele¢ao, crossover e mutagao)
pode ser implementado com estratégias diferentes do SGA;

2. critério de testes, que é normalmente mensurado através da analise de cobertura de
uma determinada caracteristica do programa (instruges, caminhos, decisoes, etc)
pelo conjunto de dados gerados;

3. e a fungao objetivo, que avalia a qualidade (ou aptidao) de cada candidato a solugao
(ou individuo), sendo a guia para o AE na geragao dos dados de teste.

Este capitulo trara detalhes dos trabalhos que lidam especificamente com geracao
dindmica de dados de teste, uma abordagem proposta em 1976 por Miller e Spooner [MS76],
para o teste orientado a caminhos. Embora nao sejam o foco desta pesquisa, também serao
apresentados trabalhos relevantes na area de geracao automatica de dados de teste envol-
vendo outros critérios de adequabilidade como, por exemplo, teste de decisoes. Vale lem-
brar que tanto o critério de caminhos quanto o de decisoes foram descritos no Capitulo 2.

4.1 Funcoes-objetivo para teste orientado a caminhos

Como visto no Capitulo 2, as trés abordagens principais para a geracao automatica de
dados de testes sao a aleatodria, a de execucao simbdlica e a dinamica. Além disso, a

33
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geracao dos dados de teste pode ser guiada utilizando basicamente dois tipos de anélise,
que ¢é a analise de fluxo de dados e a de fluxo de controle.

Outro elemento importante na geragao dos dados é a fungao objetivo. Uma funcao
objetivo é o componente responsavel pela modelagem matematica do problema que se
deseja resolver em um problema de otimizacao. No caso do problema de teste orientado
a caminhos, as principais fungdes-objetivo foram propostas por Lin e Yeh [LY01], Bueno
e Jino [BJ02], Mansour e Salame [MS04], e Watkins e Hufnagel [WHO6].

A funcgao objetivo de Lin e Yeh, chamada de Similarity [LYO01], recebe como entrada
um caminho alvo (um caminho que deve ser coberto) e outro qualquer, e quantifica a
distancia entre eles. A saida é um nimero que mostra a similaridade entres os caminhos
e que mede a qualidade do dado de teste produzido. Quanto maior a similaridade (a
saida da fungao objetivo), melhor o dado de teste. Esta foi a funcdo objetivo utilizada
nos experimentos neste trabalho, e os detalhes de seu funcionamento encontram-se no
Capitulo 6, na Secao 6.2.

A fungao objetivo proposta por Mansour e Salame [MS04] envolve trés passos: (1)
conversao de todas as condigoes de cada decisao do programa do formato de inequagao
para equagao, (2) avaliagao simboélica do lado esquerdo e direito de cada condigao de cada
decis@o que pertence ao caminho que se deseja cobrir, e (3) a comparagao entre os valores
do lado esquerdo e direito de cada condicao de cada decisao. Esta comparacao foi feita
utilizando uma Hamming Distance (HD) com peso [MS04]. A HD compara dois vetores
de bits, e retorna o ntimero de bits distintos entre os vetores, como mostra a Figura 4.1.
Uma HD com peso faz o mesmo que a HD convencional, mas multiplica o resultado por
um fator de peso, que pode ser calculado de diversas formas [Sth96]. Sendo assim, cada
decisao terd um valor de aptidao (resultado da HD com peso), e a aptidao de um caminho
sera a soma dos valores de cada decisao que pertence a ele.

veor A [1T1T1Tol 1 Tol1To

A
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Figura 4.1: Hamming Distance entre dois vetores A e B.

Bueno e Jino [BJ02] propuseram uma nova fungao objetivo para teste orientado a
caminhos, capaz de levar em consideragao tanto o nimero de arestas em comum entre um
caminho qualquer e um caminho alvo, e a decisao onde ocorreu um desvio do caminho alvo.
A primeira parte da funcao objetivo envolve a contagem do niimero de arestas em comum
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entre os dois caminhos, partindo da primeira aresta até a aresta onde ocorreu um desvio.
Por exemplo, suponha dois caminhos Cy,, (caminho alvo) e Cepperto (caminho coberto), tal
que Cupo = {a,b,c,d} e Ceoperto = {a, b, g, h,d}. Partindo da primeira aresta, estes dois
caminhos possuem as arestas a e b em comum até ocorrer um desvio do caminho alvo. O
valor para a primeira parte da fungao objetivo é o niimero de arestas em comum acrescido
de 1. Esta soma indica o né onde ocorreu o desvio do caminho desejado; logo, no exemplo
anterior, o desvio do caminho desejado ocorreu no terceiro nd, uma vez que somente duas
arestas no caminho coincidiram. A segunda parte da funcao objetivo analisa a decisao do
n6 onde ocorreu o desvio do caminho desejado, aplicando uma penalidade aos dados de
teste. Quanto mais distante o dado de teste estiver de satisfazer a condicao na decisao do
no, maior a penalidade. Para o calculo das penalidades, funcoes de custo sao associadas a
todos as decisdes do programa. Em suma, a fungao objetivo de Bueno e Jino [BJ02] visa
maximizar o numero de arestas em comum entre dois caminhos e minimizar a penalidade
dos dados de teste que fizeram com que uma decisao nao fosse satisfeita.

A probabilidade inversa de ocorrer um caminho (em inglés, Inverse Path Probability,
IPP) [WHO06] é uma versao da funcao objetivo proposta na década de 90 por Watkins
em sua tese de doutorado. A IPP é extremamente simples, e trabalha contando quantas
vezes cada caminho foi coberto até o momento. A aptidao de um individuo sera sempre
o inverso deste ntimero. Em outras palavras, quanto mais vezes um caminho for coberto,
pior sera a aptidao dos individuos que o cobrem. Por exemplo, suponha que um caminho
A tenha sido coberto por um dado de teste pela primeira vez; neste caso, a aptidao do
dado de teste serd 1/1 = 1. Se o préximo dado cobrir o mesmo caminho, a aptidao dele
passa a ser 1/2 = 0,5, e assim sucessivamente. Sendo assim, a IPP incentiva a diversidade
de caminhos, uma vez que caminhos que ocorrem menos vezes estarao mais aptos entre
os individuos da populacao.

4.2 Alguns trabalhos existentes

Uma das alternativas mais utilizadas para gerar dados de teste é o AG. Outras opgoes
incluem a Busca Tabu (em inglés, Tabu Search, TS) [DTB03al, o método dos gradi-
entes [Kor90], o algoritmo de recozimento simulado (em inglés, Simulated Annealing,
SA) [TCM98], as Estratégias Evolutivas (EEs) [ACO05], a Programacao Genética (PG) [EV03]
e a busca aleatéria, normalmente chamada de Random-Test (RT). Também existem
muitos critérios de testes: o orientado a caminhos [WH06, AMS05, MS04, BJ02, LYO01,
PGGZ94, Kor90], de decisdes [PHP99, Sth96|, de defini¢es e usos (def-usos) [FV04], de
condigoes e decisoes [AC05, MMS01] e de instrugoes [PHP99] sdo apenas alguns exem-
plos. A proxima secao apresenta com mais detalhes alguns trabalhos para a geracao de
dados de teste para a cobertura de caminhos, uma vez que este é o critério utilizado neste
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trabalho de mestrado. Além disso, a Secao 4.2.2 apresenta brevemente alguns trabalhos
que utilizam outros critérios.

4.2.1 Geracao de dados para teste orientado a caminhos

Um exemplo classico da abordagem dinamica de geracao de dados para teste orientado a
caminhos é o trabalho de Korel [Kor90], onde ele apresentou um algoritmo deterministico
para gerar dados de teste para cobrir caminhos selecionados. A abordagem dele era
baseada na execucao do SUT, métodos de otimizacao de funcoes e andalise dinamica de
fluxo de dados. Quando alguma entrada era executada no SUT, o fluxo de execugao do
programa era monitorado. Caso um fluxo de execucao indesejado fosse observado em uma
decisao durante a execucao, o método de otimizacao de fungoes era aplicado a decisao para
encontrar um dado de entrada que fizesse com que o fluxo seguisse o caminho desejado.
Neste contexto, a andlise dinamica de fluxo de dados era 1util para indicar as variaveis
mais promissoras de serem exploradas na busca pelo dado de entrada desejado. Korel
utilizou a técnica de gradientes como método de otimizacao de fungoes.

A proposta deste trabalho de mestrado nao faz o uso de anélise dinamica de fluxo de
dados tal como na proposta de Korel [Kor90]. Ao invés disso, é feita uma andlise do fluxo
de controle do programa, de forma que seja possivel saber quais os fluxos de execugao
(ou caminhos) possiveis para o programa. Sabendo os caminhos possiveis, é possivel
selecionar quais deles deverao ser cobertos durante a geracao de dados de teste. Outra
diferenca é que na proposta de Korel o método de otimizacao atua diretamente na decisao
onde ocorreu o desvio do caminho desejado, enquanto que em nossa proposta o método
de otimizacao atua no caminho final percorrido. Korel utilizou o método dos gradientes,
enquanto nossa proposta utiliza o GEO, que é um algoritmo evolutivo recente. Por outro
lado, nossa proposta também utiliza a monitoracao da execugao utilizando como forma
de saber qual caminho foi coberto por um determinado dado de teste.

Lin e Yeh [LY01] compararam o desempenho de um AG com a geragao aleatéria de
dados de teste, utilizando como benchmark o programa do triangulo simplificado, que clas-
sificava um triangulo em 4 categorias: equilatero, isésceles, escaleno ou “invalido”. Além
disso, propuseram a Similarity, uma funcao objetivo especifica para avaliar caminhos em
um programa que, inclusive, foi a funcao selecionada para guiar o GEO e os demais algo-
ritmos na geragao de dados de teste neste trabalho de mestrado. Os autores apresentam
detalhes do funcionamento da funcao objetivo, incluindo uma descricao passo-a-passo
tanto tedrica quanto pratica, o que facilita e muito a compreensao do método proposto.
Para a avaliacao, eles compararam o AG-CD com o Random-Test. Os resultados mostra-
ram a superioridade do AG-CD quando comparado ao Random-Test.

No entanto, o trabalho de Lin e Yeh carece de detalhes que sao de suma importancia



4.2. Alguns trabalhos existentes 37

para a comparacao do trabalho deles com o de outros pesquisadores: por exemplo, o
dominio das variaveis de projeto nao foi especificado, o que certamente faz uma grande
diferenca no grau de dificuldade da busca por dados de teste. A avaliagao da proposta foi
feita utilizando somente um programa de testes, o triangulo simplificado. Uma limitacao
do método é que ele nao é capaz de diferenciar dados de teste que cubram um mesmo
caminho. Além disso, apesar de os autores mencionarem que a func¢ao objetivo deles fun-
cionava bem para caminhos com loops, nenhum programa de teste com loops foi avaliado,
muito menos em trabalhos subseqiientes dos préprios autores ou de outros. Em suma,
nossa proposta difere da destes autores devido ao AE utilizado: Lin e Yeh utilizam um
AG-CD, enquanto nossa proposta utiliza o GEO, que sera descrito no proximo capitulo.
Além disso, nosso estudo vai muito além do que os autores propuseram pois, além de
avaliar a Stmilarity para caminhos com loops, ele avalia um novo AE para a geracao de
dados de teste utilizando uma série de programas pequenos bem conhecidos, além de um
com complexidade maior, muito mais linhas de cédigo e caminhos.

Bueno e Jino [BJ02] apresentaram em 2002 uma nova fun¢do objetivo para teste
orientado a caminhos. O objetivo deles era encontrar dados de teste que resolvessem
restri¢oes impostas pelas decisoes ao longo de um caminho alvo. Sendo assim, um dado de
teste que resolvesse uma decisao deveria continuar resolvendo todos as decisoes anteriores
(send@o haveria um desvio do caminho alvo). Eles compararam os resultados da abordagem
proposta utilizando um AG e o RT, realizando uma avaliagao empirica em seis programas
de teste. A abordagem proposta por eles apresentou uma série de novidades:

1. A funcao objetivo, que avalia a semelhanca entre dois caminhos comparando suas
arestas e associando funcoes-penalidade as decisoes ao longo dos caminhos;

2. Geracao de dados de teste capazes de lidar com vetores, strings, ponteiros, loops e
expressoes aritméticas complexas;

3. O ponto inicial da busca por dados de teste é escolhido baseado em dados de teste
antigos, que chegaram mais perto de cobrir o caminho alvo. Os resultados mostra-
ram uma reducao de 53% no nimero de execucoes do SUT;

4. Realiza um novo tratamento de construgoes do tipo switch/case (todo item in-
desejado é marcado com um valor relativo para incentivar a execucao da decisao
desejada), que antes precisavam ser convertidas para construgoes do tipo if/else.

O trabalho de Bueno e Jino [BJ02] utiliza em uma das partes de sua fungao objetivo
uma informacao semelhante a oferecida pela Similarity: a semelhanca entre dois caminhos.
Além disso, ele analisa a qualidade de cada dado de teste gerado, penalizando aqueles que
se afastarem de cobrir uma decisao que faz parte do caminho. Um ponto interessante é que
o trabalho descreve muito bem a funcao objetivo e como ela funciona. Os autores fazem
consideracoes importantes a respeito da representagao de tipos complexos de dados, bem
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como definem uma forma para tratar do problema de loops infinitos. A funcao objetivo
proposta por eles, apesar de apresentar resultados muito bons, nao foi utilizada em nossa
proposta visto que o objetivo deste trabalho é avaliar o GEO para a geracao automatica
de dados de teste e compara-lo com outros algoritmos para a geracao de dados, o que
nao torna a escolha da funcao objetivo uma prioridade. Tanto a proposta deles quanto a
nossa utiliza o CFG como forma de representacao e extragao dos caminhos do programa.
Uma diferenca do trabalho deles para o nosso é que nossa proposta sera avaliada nao
somente com programas de teste conhecidos, mas também com um programa real, muito
mais complexo e com muito mais linhas de codigo.

Mansour e Salame [MS04] compararam um AG, o algoritmo de recozimento simu-
lado [KJV83] e a abordagem proposta por Korel [Kor90] entre si. Os autores propuseram
uma funcao objetivo para o teste orientado a caminhos, e avaliaram trés algoritmos para a
geracao de dados para este critério utilizando oito programas com complexidades diferen-
tes. Os resultados mostraram que o SA e o AG cobriram um nimero maior de caminhos
que a abordagem de Korel, sendo que o SA foi melhor que o AG. Por outro lado, a
abordagem de Korel foi a mais rapida quando os trés algoritmos encontravam dados para
cobrir o caminho desejado. Os autores apresentaram o tempo médio para gerar dados
para um dos programas avaliados, e neste caso o KA foi 531 vezes mais rapido que o SA
e 22 vezes mais rapido que o GA.

Em relagao ao trabalho de Mansour e Salame [MS04], os resultados deles sdo apresen-
tados individualmente para cada caminho, ao invés de uma andlise focada na cobertura
total que cada algoritmo alcangou. O formato de apresentacao é um tanto quanto confuso
e o trabalho carece de uma anélise mais detalhada dos resultados obtidos. Embora a abor-
dagem deles tenha a habilidade de gerar dados de teste que estao proximos aos limites
(superior ou inferior) de cada decisdo, o que aumenta as chances de revelar falhas [Cla76],
o trabalho deles nao apresenta detalhes dos passos da funcao objetivo. Além disso, a
avaliacao simbdlica de um caminho complexo seria uma tarefa no minimo trabalhosa,
e.g. um caminho com decisoes envolvendo elementos de um vetor ou comparagoes entre
strings. Uma limitagao que os préprios autores apresentam é que a abordagem deles sé
funciona para caminhos com decisoes que trabalham com valores numéricos. A HD com
peso que eles utilizaram foi avaliada por Sthamer [Sth96] em sua tese de doutorado, e os
resultados indicaram que ela nao era a melhor estratégia de pesos. Por fim, o trabalho
deles nao trata o problema dos caminhos que possuem loops. Nossa proposta difere da
deles por quatro motivos: (1) nossa proposta utiliza um novo AE no processo de geragao
de dados de teste, o GEO; (2) a fungao objetivo utilizada em nossa proposta nao avalia se
um dado esta préximo ou nao dos limites de cada decisao, mas se um dado de teste cobre
um caminho que se assemelha cada vez mais com um determinado caminho alvo; (3) a
avaliacao simbodlica nao é utilizada em nosso trabalho, visto que esta apresenta intimeras
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desvantagens quando aplicada a entradas complexas, como ja foi visto no Capitulo 2; (4)
a complexidade das decisoes nao interfere em nossa proposta, particularmente na funcao
objetivo Similarity.

Um trabalho bem recente e muito interessante é o de Watkins e Hufnagel [WHO06], pois
nele é feita uma comparacao entre varias funcoes-objetivo projetadas especificamente para
teste orientado a caminhos. Eles descrevem brevemente cada uma das quatro principais
funcoes-objetivo propostas por outros autores, apresentando suas vantagens e desvanta-
gens além de um exemplo simples de seu funcionamento. Estas quatro fungoes foram
descritas na Secao 4.1. Além destas, os autores propoem uma funcao objetivo que com-
bina alguns artificios da funcao de Lin e Yeh com a de Bueno e Jino, além de uma que
utiliza somente a funcao penalidade de Bueno e Jino. Uma ultima funcao objetivo pro-
posta no mesmo trabalho é chamada de estdtica, visto que todos os individuos terao a
mesma aptidao; o objetivo disto era mostrar o impacto de uma boa fungao objetivo na
busca por dados de teste. Para avaliar as fungoes-objetivo, os autores utilizaram um AG
e a geracao aleatéria de testes em dois programas, um simples e outro complexo com
muitas varidveis e caminhos. Os critérios de avaliagdo foram a confiabilidade (quantas
vezes todos os caminhos desejados eram cobertos) e eficiéncia (quantas vezes o SUT foi
executado, o que é equivalente ao nimero de dados de teste gerados). Os resultados mos-
traram que a func¢ao objetivo IPP e a de Bueno e Jino obtiveram o melhor desempenho no
conjunto de experimentos realizados. Por outro lado, os proprios autores apresentam uma
série de limitacoes a respeito de seu trabalho, incluindo o préprio procedimento estatistico
utilizado para comparar os resultados de cada funcao objetivo.

Por fim, o trabalho de Watkins e Hufnagel [WHO06] faz uma pequena revisao das
funcoes-objetivo para teste orientado a caminhos e apresentou detalhes importantes a
respeito dos experimentos realizados, como por exemplo, o dominio das variaveis de pro-
jeto. Além disso, as funcoes-objetivo foram devidamente apresentadas, inclusive com
exemplos. A avaliacao das abordagens em um programa com complexidade bem maior se
comparada aos programas de teste comumente utilizados na literatura é um diferencial
do trabalho, assim como a aplicacao de um procedimento estatistico para comparar os
resultados, mesmo sabendo das limitagoes dele. Embora Watkins e Hufnagel citaram a
abordagem de Michael et al [MMS01] como uma abordagem para teste orientado a cami-
nhos, nosso trabalho trata-o como uma abordagem voltada para a cobertura de decisoes.
O grande diferencial de nosso trabalho é a avaliacao de um algoritmo evolutivo recente
para a geracao de dados de teste.
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4.2.2 Geracao de dados para outros critérios

Sthamer [Sth96] fez um estudo abrangente em sua tese de doutorado a respeito do AG
como uma ferramenta para a geragao de dados de teste para atingir cobertura total de
decisoes, além das iniimeras variagoes de seus processos internos. Este mesmo autor propos
uma abordagem interessante para o teste de loops. A condigao utilizada por ele foi a de
que um loop deve ser exercitado zero, uma, duas e mais de duas vezes, se possivel, antes
dele ser considerado “testado”. Uma semelhanca do trabalho dele para nossa proposta é
a estratégia para o tratamento de loops. Esta estratégia mostrou-se simples e, ainda mais,
¢ automaticamente incorporada pela Similarity, uma vez que um caminho com loops ira,
na pratica, simplesmente repetir determinadas arestas e nada mais do que isto.

Tracey et al [TCMO98| geraram dados para teste caixa-preta utilizando o SA, tendo
sido o primeiro trabalho a utilizar esta metaheuristica para esta finalidade. A técnica
proposta pelos autores visa o teste de especificacao, sendo uma abordagem bem diferente
da grande maioria até entao publicada, cujo foco é testes caixa-branca. O objetivo dos
autores é encontrar um dado de teste que viole a especificacao pois, dessa forma, uma
falha sera revelada. Para isso, a pds-condi¢ao da especificagao formal do programa que
estd sendo testado é negada e, caso um dado de teste satisfaca a pré-condigao e a pds-
condicao negada, logo a especificacao possui uma falha. A técnica é bem descrita e todos
os experimentos e suas condicoes estao bem especificadas. Ela foi avaliada em dois estudos
de caso, e os resultados foram satisfatérios. Por outro lado, a técnica nao foi aplicada em
programas mais complexos, o que pode esconder limitagoes da mesma.

Outros autores, Pargas et al [PHP99], utilizaram um AG para gerar dados de teste
com o objetivo de atingir a cobertura de instrugoes e de decisoes. Eles trabalharam com
um grafo de dependéncia de controle (em inglés, Control Dependence Graph, CDG) para
representar o programa, e geraram valores de entrada do tipo inteiro. Este grafo representa
as dependéncias de controle em um programa, sendo que os nés representam instrugoes
e as arestas representam dependéncias de controle entre instrugoes. A abordagem pode
ser utilizada para testar programas com chamadas a procedimentos aninhados, bem como
é extensivel para a andlise de cobertura de caminhos e defini¢oes e usos de variaveis.
Baseado na abordagem, a ferramenta TGEN foi implementada e os resultados mostraram
a superioridade da abordagem proposta utilizando o AG frente ao Random- Test.

Diferentemente da abordagem deles, nossa proposta utiliza o CFG do programa como
base para extracao dos caminhos possiveis do programa. De fato, bem como os autores
afirmam, o CDG fornece uma informacao mais precisa a respeito do programa; por outro
lado, CDGs sao grafos aciclicos, o que os impede de serem utilizados na avaliacao de
caminhos com loops. Uma semelhanca é que a funcao objetivo utilizada por eles nao
fornece nenhuma informacao que permita classificar solucoes diferentes que resultem na
cobertura de uma mesma instrucao, decisao ou caminho. Esta é uma limitacao de nossa
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proposta, em virtude da utilizacao da Similarity como funcao objetivo.

Outro trabalho relevante é o de Michael et al [MMS01], que descreve a implementagao
de uma ferramenta para a geracao automatica de dados de teste para programas em
C/C++ baseada em um AG, chamada GADGET. Eles avaliaram a eficiéncia de sua
abordagem em um certo nimero de programas (nove programas de teste e programas
sintéticos, cujo comportamento foi definido pelos autores), incluindo um programa cujo
tamanho é significativo (em termos de nimero de linhas de c6digo e complexidade) se
comparado aos demais. A abordagem proposta por eles era uma implementacao da abor-
dagem de Korel [Kor90] utilizando um AG ao invés da técnica de gradientes. O foco foi
a cobertura de condigoes e decisoes (em inglés, condition-decision coverage), que requer
que cada decisao do codigo seja executada e que cada condigao pertencente a decisao seja
avaliada como verdadeiro e falso, pelo menos uma vez. A avaliacdao da abordagem em um
programa de proporgoes e complexidade reais agregou muito valor a comparagao feita no
trabalho. Esta é, inclusive, uma das motivacoes para a definicao de um estudo de caso
com uma aplicagao real para a avaliacao de nossa proposta. A abordagem de Michael et al
apresenta a mesma limitacao da abordagem de Pargas et al [PHP99] e de nossa proposta,
uma vez que as fungoes-objetivo utilizadas nao diferenciam dados de teste que cubram
um mesmo caminho ou decisao.

Diaz et al [DTB03a] apresentam uma técnica de geracao de dados de teste para co-
bertura de decisoes que combina a abordagem de Korel [Kor90] com uma metaheuristica
chamada de Busca Tabu (em inglés, Tabu Search, TS) [Tra97]. Esta metaheuristica é
explicada sucintamente pelos autores, mas nao a impede de ser entendida. A novidade
neste trabalho é a utilizacao do TS em testes de software, uma vez que esta ja é utilizada e
funciona em outros problemas de otimizacao. Porém este trabalho nao apresenta nenhum
tipo de resultado que avalia a técnica proposta, o que é um ponto extremamente negativo.

Todavia, os mesmos autores apresentam em outro trabalho [DTB03b] uma ferramenta
que implementa a técnica proposta, para a instrumentagao e geragao automatica de dados
de teste para a cobertura de decisdes de um programa escrito em C/C++. A representacao
do programa ¢ feita através de um CFG, tal como em nossa proposta. No entanto, a
técnica nao foi avaliada em detalhes. Aparentemente o foco do trabalho foi avaliar a
ferramenta e sua vantagem com relagao a economia de tempo para a instrumentagao do
cédigo fonte do programa. O programa utilizado na avaliagao foi o triangulo simplificado,
e as informagoes coletadas foram o tempo consumido para a instrumentacao manual e
automdtica, bem como o tempo da execugao (utilizando o TS) e geragao aleatéria de
testes). Um ponto negativo no trabalho dos autores é que a abordagem proposta nao
foi comparada com outras ja existentes como, por exemplo, um AG. O dominio das
variaveis de projeto também nao foi definido, bem como os parametros ajustaveis do TS.
Enfim, a abordagem proposta por Diaz et al foi avaliada superficialmente, apesar de que
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a utilizacdo da metaheuristica é, de fato, uma novidade na area.
A Tabela 4.1 resume os trabalhos que foram avaliados ao longo deste capitulo. Note

que a novidade de nossa proposta é o uso do GEO para a geragao automatica de dados

de teste.

Tabela 4.1: Comparacao entre trabalhos de geragao automatica de dados de teste.

Autor(es) Método de otimizacao Funcao objetivo Critério de testes
principal
Avaliagao de fungoes associadas
Korel [Kor90] GD as decisoes ao longo de um Caminhos
caminho, uma a uma.
Sthamer [Sth96] AG Avaliacao de fungoes associadas Predicados
as decisoes.
Pargas et al [PHP99] AG Avaliacao de semelhanca entre Instrugdes e
decisGes cobertas e o CDG. Predicados
Lin e Yeh [LY01] AG-CD Similarity Caminhos
Michael et al [MMS01] AG Avaliacao de fungoes associadas Condigoes e
as decisoes. decisoes
Avaliacao de semelhanca dos
Bueno e Jino [BJ02] AG caminhos e funcdo penalidade Caminhos
associada as decisoes.
Diaz et al [DTBO03a)] TS Avaliacao de fungoes associadas Predicados
as decisoes.
Avaliagao de funcoes
Mansour e Salame [MS04] AG associadas as decisoes Caminhos
ao longo de um caminho,
utilizando a HD com peso.
Watkins e Hufnagel [WHOG] AG Viérias, porém a novidade Caminhos
é a IPP.
Nossa proposta GEO Similarity Caminhos




Capitulo 5

O algoritmo da Otimizacao Extrema
Generalizada

O algoritmo da Otimizacao Extrema Generalizada (em inglés, Generalized Extremal Op-
timization, GEO) é uma metaheuristica proposta recentemente para lidar com problemas
complexos em otimizagao. Ele foi desenvolvido como uma generalizacao do método da
Otimizagao Extrema (em inglés, Extremal Optimization, EO) [BP01b], de forma que pu-
desse ser aplicado diretamente a uma grande classe de problemas. Tanto o EO quanto
o GEO sao algoritmos evolutivos, e seus processos internos foram inspirados no modelo
simplificado de evolugao de Bak-Sneppen [BS93], proposto para mostrar a presenca da
Criticalidade Auto-Organizada (em inglés, Self-Organized Criticality, SOC) em ecossiste-
mas.

Este capitulo apresenta primeiramente os fundamentos tedricos que deram origem ao
GEO. Em seguida, seus passos e funcionamento sao detalhados e explicitados através
de um exemplo pratico, enquanto que o final do capitulo faz consideragoes quanto ao
tratamento de restrigoes pelo GEO e apresenta algumas de suas aplicagoes em problemas

reais.

5.1 A teoria da Criticalidade Auto-Organizada

A teoria da SOC foi proposta por Bak, Tang e Wiesenfeld [BTW87], e tem sido muito
utilizada para explicar o comportamento observado em uma série de sistemas complexos
em varios campos da ciéncia [Bak96].

Esta teoria define que grandes sistemas evoluem naturalmente para um estado critico
onde uma simples mudanca em um de seus elementos produz perturbacoes que podem
atingir qualquer nimero de elementos do sistema. Este estado critico é atingido pela
dinamica intrinseca ao sistema, e a probabilidade de ocorrer uma perturbacao de tamanho

43
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s € descrita por uma lei de poténcia na forma
P(s)~s™" (5.1)

onde 7 é um parametro positivo. Observe que as perturbagoes pequenas tém uma, pro-
babilidade maior de ocorrer do que as grandes, mas perturbacoes tao grandes quanto o
sistema inteiro podem ocorrer com uma probabilidade nao desprezivel.

Um modelo bem comum e intuitivo de representacao de SOC é a criagao de uma pilha
de areia, ilustrada na Figura 5.1. A areia é colocada lentamente, grao a grao, em uma
superficie (5.1a); no inicio os graos ficam no local onde eles cairam, mas na medida em que
mais graos sao adicionados, uns comegam a ficar em cima dos outros formando uma pilha
com uma inclinacao pequena. A partir deste momento, a adicao de mais graos fard com
que a inclinagao da pilha fique cada vez maior e, periodicamente, graos irao “descer”da
pilha provocando pequenas avalanches (5.1b).

Figura 5.1: O exemplo da pilha de areia.

Com a adicao de mais graos, a inclinagao da pilha pode aumentar cada vez mais e,
conseqlientemente, o tamanho médio das avalanches serd maior. A inclinagao média da
pilha para de aumentar quando ela atinge o valor correspondente ao “angulo critico” (5.1c).
Neste ponto a pilha estd em estado critico; sendo assim, a adicao de mais um grao de
areia pode provocar uma avalanche de qualquer tamanho, inclusive uma de proporgoes
gigantescas (5.1d).

Resumidamente, a pilha de areia se auto-organizou em um estado critico, independente
das condigoes iniciais. No caso da pilha de areia, a freqiiéncia de ocorréncia das avalanches
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e o tamanho destas foram observadas. Ao final, o comportamento do modelo da pilha
de areia mostrou que a distribuicao das avalanches e seus tamanhos seguiam uma lei de
poténcia da mesma forma que a da Equagao 5.1, como mostra a Figura 5.2, retirada
de [BS93]. Held et al [HSKT90] fizeram vérios experimentos com pilhas de areia dos mais
diversos tamanhos, e observaram que elas se auto organizavam em estados criticos. No
entanto, a pilha de areia com o maior tamanho dentre as analisadas apresentou oscilagoes
nos resultados, o que sugere que a ocorréncia da SOC é um efeito diretamente relacionado
ao tamanho do sistema analisado.
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Figura 5.2: Grafico log-log da distribuicao das avalanches para o modelo da pilha de areia.

5.2 O modelo evolutivo de Bak-Sneppen

O modelo de Bak-Sneppen foi proposto para mostrar evidéncias de SOC na evolucao das
espécies. Gould e Eldredge [GE77] haviam mostrado que a evolugao biolégica ocorria
de acordo com um grande niimero eventos intermitentes, seguido de longos periodos de
estabilidade, e Raup [Rau86] observou que a extingao de espécies era um episédio que
poderia ocorrer em todas as escalas [BS93|. Este comportamento recebeu o nome de
equilibrio pontuado [GE93], e define que a maioria das espécies que se reproduzem se-
xuadamente mostrarao pouca ou quase nenhuma mudanca, em termos de evolugao, ao
longo de sua histéria. Quando a evolugao ocorre, ela é esporadica e relativamente rapida
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quando comparada com a duragao total da espécie na terra.

Os experimentos de Bak-Sneppen com seu modelo mostraram a presenca de equilibrio
pontuado. Nele, as espécies sao representadas lado a lado e, para cada uma delas, é
associado um valor de aptidao no dominio [0,1]. A evolugao delas é simulada forgando
a espécie menos adaptada — aquela com o pior valor de aptidao — e seus vizinhos a
mudar. A Figura 5.3 mostra n espécies e define a relagao de vizinhanca: e, é vizinho de
en—1 € €1; e1 évizinho de e, e ey, e assim sucessivamente. A mudanca é feita atribuindo-se
aleatoriamente novos valores de aptidao as espécies envolvidas, e seu resultado pode ser
a evolucao ou extingao de qualquer uma delas, sendo que as novas espécies nao terao
necessariamente valores de aptidao melhores que os das espécies antigas.

Cledeglesl--- 2
¢

Figura 5.3: Representacao das espécies no modelo de Bak-Sneppen.

Este ecossistema simulado é iniciado com os valores de aptidao das espécies distribuidos
uniformemente no dominio [0,1]. Como a espécie menos adaptada é constantemente
forgada a mudar, a aptidao média do ecossistema aumenta e, eventualmente algum tempo
depois do inicio do processo, todas as espécies possuirao uma aptidao acima de um “nivel
critico”. Apesar disso, como até mesmo as espécies boas sao forgadas a mudar (caso elas
sejam vizinhas da espécie menos adaptada), um certo niimero de espécies pode ficar abaixo
do nivel critico de tempos em tempos. Ou seja, o equilibrio de uma ou mais espécies (es-
tando acima do nivel critico em um estado que pode ser alterado a qualquer momento) é
pontuado por avalanches, cuja ocorréncia é descrita por uma lei de poténcia [BS93].

Uma heuristica de otimizagao baseada no modelo de Bak-Sneppen poderia evoluir
solugoes rapidamente, mudando sistematicamente os piores individuos e preservando ao
mesmo tempo, ao longo do processo de busca, a possibilidade de investigar regices dife-
rentes do espacgo de projeto através das avalanches.

Baseado no modelo de Bak-Sneppen, Boettcher e Percus desenvolveram o algoritmo
EO para abordar problemas dificeis em otimiza¢ao combinatéria. Este algoritmo apresen-
tou um desempenho bom em problemas como o do biparticionamento de grafos [BP0lal.
Neste problema, temos um grafo com n vértices (sendo n um nimero par) e alguns pa-
res de vértices sao conectados por uma aresta. O problema consiste entao em dividir os
vértices em dois conjuntos de mesmo tamanho n/2, minimizando o nimero de arestas
m (tamanho do corte) que conectam ambos os conjuntos. Apesar do desempenho bom
neste tipo de problema, em outros problemas a busca do EO tornou-se exclusivamente
deterministica [BP0O1b]. Além disso, como os préprios autores destacaram, o EO possui
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problemas que restringem sua aplicagao a uma grande classe de problemas. Talvez o maior
deles é que uma definicao geral para associar os indices de adaptabilidade as variaveis de
projeto pode se tornar uma tarefa ambigua ou até mesmo impossivel [BPO1b], uma vez
que para cada problema esta associacao pode ser feita de formas diferentes.

5.3 Entendendo melhor o GEO

O GEO foi proposto para ser facilmente aplicado a uma grande classe de problemas com
qualquer tipo de variavel de projeto, seja continua, discreta ou uma combinacao delas,
em um espaco de projeto multimodal ou mesmo descontinuo e sujeito a qualquer tipo de
restricao.

As variaveis de projeto sao codificadas em um string binario, tal como no SGA. No
entanto, o GEO associa um valor de aptidao a cada bit do string, também chamado de
espécie, ao invés de associd-lo ao string binario por inteiro (como no SGA) ou a cada
variavel de projeto (como no EQO). A Figura 5.4 mostra as varidveis x e y codificadas
em um string representado por quatro espécies no GEO, duas espécies no EO e por um
individuo no SGA. Cada string representa uma solucao para o problema. No SGA ha
uma populagao de n strings com m bits, enquanto que no GEO h&d somente um tnico
string, com uma populagao de m bits. No EO, ha um string de valores reais, um para
cada variavel de projeto.

Observe que no GEO cada bit é considerado uma espécie de uma populacao de espécies,
visto que a mutacao dele (mudanga de ‘0’ para ‘1’ ou de ‘1’ para ‘0’) produz com os outros
uma configuragao diferente, que por sua vez é uma solugao diferente para o problema que
estd sendo avaliado. Sendo assim, um string bindrio com n bits terd n espécies; por
exemplo, suponha o string {000}. A mutacao do primeiro bit produzira {100}, a do
segundo, {010}, e a do terceiro, {001}. Note que toda mutacao de um bit produziu uma
configuracao diferente, que é uma solugao diferente. Em uma aplicagao real, o niimero
de bits necessarios para representar cada variavel de projeto depende de seu dominio e
precisao.

X y X y X Y
|1|1|1|O| 11111]0 |2.5|5.8|
GEO SGA EO

uma populagio 1 individuo uma populagdo
com 4 espécies com 2 espécies

Figura 5.4: Representacao das espécies e individuos no GEO, EO e SGA.
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No primeiro passo do GEO, o string binirio com m bits (ou espécies) é inicializado
aleatoriamente. Para avaliar a qualidade de cada solugao contida no string, o ganho
ou perda que a fungdo objetivo tem com a mutagao de cada bit (chamado de indice de
adaptabilidade AV; = V; — Viseinor, ¢ = 1,...,m) é calculado forgando a mutagao dos bits
do string, um de cada vez. Apds o calculo de cada AV, o bit é restaurado para seu
estado inicial. No proximo passo, os bits sao ordenados de acordo com seus valores de
AV, comecando em 1 para o pior AV, até m, para o melhor. A maneira pela qual eles
sao ordenados depende do tipo de problema de otimizacao que esta sendo avaliado. Em
problemas de minimizacao, o menor valor de AV ocupa a primeira posi¢ao na ordenacao,
e vice-versa para os de maximizagao.

Apés a ordenacao dos bits, um deles é escolhido com probabilidade uniforme para ser
o candidato a sofrer mutagao. Observe que, sendo um candidato, ele pode sofrer mutagao
ou nao. O bit escolhido sofrera mutagao de acordo com a seguinte regra: um numero real
e aleatério RAN é gerado no dominio [0,1]; a probabilidade de mutagao do bit escolhido
i é calculada com a equacao P(i) = k; 7, onde k; é a posi¢ao de i na ordenacdo, e 7 um
parametro ajustével e positivo; no préximo passo, o nimero RAN é comparado com P(7)
e, se P(i) > RAN, o bit i sofre a mutagao; caso contrario, outro é escolhido para ser
o candidato para sofrer mutacao, e o processo ¢é repetido até que um sofra mutacao. O
algoritmo repete estes passos até que um critério de parada seja satisfeito, e a melhor
configuracao de bits serd a solugao para o problema. A descrigao detalhada dos passos do
GEO, adaptado de [Sou02], encontra-se a seguir:

Passo 1. Inicialize aleatoriamente um string binario (configuracao de bits) de tamanho
L que codifique N varidveis com tamanho de bits /;, onde 5 = 1, N. Para a confi-
guracao inicial de bits C, calcule o valor da funcao objetivo V' e faca C)eipor = C' €
Vinethor = V.

Passo 2. Para cada bit ¢ da configuragao de bits, em uma dada iteracao,

a) mude o valor do bit (de '0’" para "1’ ou ’1” para ’0’) e calcule o valor da funcao
objetivo V; da configuracao de bits C},

b) atribua ao bit o indice de adaptabilidade AV; = V; — Vieinor, que indica o
ganho (ou perda) relativa que o bit tem ao ser invertido, comparado ao melhor valor
da funcao objetivo encontrado até o momento, e

¢) retorne o bit ao seu valor original.

Passo 3. Ordene os bits de acordo com seus indices de adaptabilidade, de k = 1 para o bit
menos adaptado até k = L para o mais adaptado. Em um problema de minimizacao,
valores altos de AV, ocuparao as tltimas posi¢oes na ordenacao, e vice-versa para
problemas de maximizacao. Se dois ou mais bits possuirem o mesmo indice de
adaptabilidade, ordene-os aleatoriamente com distribui¢ao uniforme.
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Passo 4. Escolha com probabilidade uniforme um bit candidato ¢ para sofrer mutacao.
Gere um numero aleatério RAN com probabilidade uniforme no dominio [0,1]. Se
P;(k) = k=7 for igual ou maior que RAN, o bit é modificado. Senao, escolha um
novo bit candidato, e repita o processo até que um bit seja modificado.

Passo 5. Atribua C' = C; e V =V, onde 7 é o bit confirmado para sofrer mutagao no
passo 4.

Passo 6. Repita os passos de 2 a 5 até que um critério de parada seja satisfeito.

Passo 7. Retorne C),einor € Vinelhor €ncontrado na busca.

Em uma variagao do GEO canonico descrito acima, chamada de GEQO,,,., os bits sao
ordenados separadamente para cada substring que codifica cada uma das N variaveis de
projeto, e N bits, um para cada variavel, sofrem mutacao em cada iteracao do algoritmo.

O fluxograma da Figura 5.5, retirado de Sousa et al. [SRPGO03], mostra as carac-
teristicas principais do GEO e sua variagdo, GEO,,,. Neste fluxograma, */; é o ntiimero
de bits de cada variavel de projeto j, com j =1, N.

O algoritmo da Otimizagao
Extrema Generalizada

Inicialize aleatoriamente a populacdo de L espécies
(bits) que codificam N varidveis de projeto.

v

Para cada bit atribua um indice de adaptabilidade

N que seja proporcional ao ganho ou perda que a

funcdo objetivo tem, comparado com o melhor va-
lor encontrado até o momento, se o bit é mudado.

1
GEO ¥ ¥ GEOyur

. Ordene os bits de acordo
Ordene os bits de

acordo com seu indice
de adaptabilidade.

com seu indice de adap-
tabilidade, independente-
mente para cada varidvel.

¥ v

Modifique um bit da Modifique um bit de ca-

populac@o com prob. da varidvel j com prob.
Pk oc k7 onde k=1, L. || P¥ oc k™ onde k=1.%1;
J

Retorne a melhor configuragdo de bits

(solugdo) encontrada durante a busca.

Figura 5.5: Fluxograma comparativo entre o GEO e GEQO,;.

O parametro positivo 7 é o tnico parametro ajustavel do GEO. Isto da ao GEO
uma vantagem a priori em comparagao a outros algoritmos estocdsticos, uma vez que
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normalmente eles tém mais parametros a serem ajustados, o que torna o processo de
ajuste mais demorado. O valor de 7 influencia na forma como é feita a busca por solucoes
viaveis. Se 7 — 00, somente o primeiro bit da ordenacgao sofrerd mutacao em cada
iteragao do algoritmo, o que é equivalente a uma busca totalmente deterministica. Por
outro lado, se 7 — 0, qualquer bit escolhido como candidato (estando ou ndo em uma
boa posigdo na ordenagdo) sofrerd mutagdo. Analogamente, este caso é equivalente a
uma busca completamente aleatéria por solugoes. De acordo com os trabalhos anteriores
com o GEO, o valor de 7 que traz os melhores resultados geralmente estd no dominio

[0,10] [AMS05, SVRO04, SRPGO03).

5.3.1 Exemplo pratico de aplicagao em uma funcao matematica

A primeira decisao a ser tomada em uma implementacao pratica do GEO é definir o
numero de bits necessarios para representar cada varidavel de projeto. Este ntimero de-
pende do dominio das variaveis e sua precisao. Para varidveis continuas, o niimero minimo
de bits m necessarios para alcangar uma certa precisao p é dado pela Inequacao a seguir
=)
om > |~ L2 (5.2)
p

onde xé e x sao os limites inferior e superior, respectivamente, da variavel j, onde j =1, N,
e p é a precisao desejada. Logo, dados a precisao p e o valor minimo e maximo para uma
variavel de projeto z;, ¢ possivel obter o nimero minimo de bits [; para representa-la
no GEO. Observe que, caso o valor de m (obtido pela Inequacao 5.2) nao seja um valor
inteiro, [; passa a ser o préximo nimero inteiro imediatamente superior a m. O valor real

de cada variavel de projeto é obtido pela Equacao 5.3,

%:%+@%”Q¢@%iﬂ (5.3)

onde [; é o nimero inteiro obtido na transformacao da varidvel j de sua representacao
bindria para decimal, e [; o nimero de bits necessarios para representar j.

Além disso, o valor de 7 deve ser definido antes da busca por solugoes ser iniciada.
O melhor valor para este parametro varia de acordo com o problema, sendo encontrado
através de um processo de ajuste.

Para tornar claro o funcionamento do GEO, suponha um problema de minimizagao
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(baseado no exemplo apresentado por Sousa [Sou02]) cuja fun¢do objetivo é

=1

onde —5,1 < z; < 5,1 e todas as varidveis tém precisao de 0,1. Através da Inequagao
5.2 obtém-se m = 6,6865. Como o nimero minimo de bits para representar uma variavel
deve ser um valor inteiro, [; = 7.

Primeiramente, é gerada uma seqiiéncia aleatéria de bits que codifica as varidveis
(passo 1 na Tabela 5.1). Esta é a melhor solu¢ao para o problema até o momento, logo
Vinethor = V', onde V' é o valor da funcao objetivo para a configuracao de bits atual. No
passo 2, para cada bit ¢ da configuracao, realize a mutagao (alteracao de ‘0’ para ‘1’
ou de ‘1" para ‘0’), calcule o valor da fungao objetivo V; para a nova configuracao de
bits, e atribua ao bit ¢ o indice de adaptabilidade AV;, sendo que AV; = V; — Vi, cihor-
E importante ressaltar que apds o cédlculo de AV;, o bit ¢ retorna ao seu valor original.
A Figura 5.6 mostra a fungao objetivo e seu valor para cada um dos 14 individuos da
populacao inicial de bits. De acordo com a Tabela 5.1, o indice de adaptabilidade para
o primeiro bit, ¢ = 1, é 2,36 e para o tltimo, ¢ = 14, é 64,41. Estes nimeros indicam
que a mutacao do primeiro bit da configuracao representa uma redugao maior no valor de
Vinethor do que a mutacao do iltimo bit; em outras palavras, o ultimo bit estd mais bem
adaptado do que o primeiro.

Individuos O

Valor da fungéo de aptidao

300

300 200

200 100
100 0

0 -100

-100 -200

-200 -300

-300

Figura 5.6: Valor da funcao objetivo para os individuos da populagao.
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Tabela 5.1: Exemplo numérico simples dos passos do GEO.
Passo  Valor bindrio® x? z2° vV Vi Vinelhor AV k
1 00011000111000 —3,17 —3,98 —94,76 — —94,76 — —
2 10011000111000 —-3,09 —3,98 —94,76 —92,40 —94,76 2,36 —
01011000111000 —-3,01 —-3,98 —94,76 —90,16 —94,76 4,61 —
00111000111000 —2,85 —3,98 —94,76 —86,01 —94,76 8,75 —
00001000111000 —3,81 —3,98 —94,76 —118,36 —94,76 —23,59 —
00010000111000 —4,46 —-3,98 —94,76 —151,40 —-94,76 —56,64 —
00011100111000 —-0,60 —3,98 —94,76 —63,05 —-94,76 31,71 —
00011010111000 1,97 —=3,98 —94,76 —55,22 —-94,76 39,54 —
00011001111000 —3,17 —-3,90 —94,76 —91,03 —94,76 3,73 —
00011000011000 —-3,17 —4,14 —94,76 —102,69 —-94,76 —-7,93 —
00011000101000 —3,17 —4,30 —94,76 —111,26 —94,76 —16,50 —
00011000110000 —3,17 —4,62 —94,76 —130,42 —-94,76 —-35,65 —
00011000111100 —-3,17 —2,69 —94,76 —51,41 —-94,76 43,36 —
00011000111010 —-3,17 —-1,41 —94,76 —34,71 —-94,76 60,06 —
00011000111001 —-3,17 1,16 -94,76 —-30,35 —94,76 64,41 —
3 00010000111000 —4,46 —-3,98 —94,76 —151,40 —94,76 —-56,64 1
Ordene os bits de acordo com seus indices de adaptabilidade
00011000111001 —-3,17 1,16 -94,76 —30,35 —94,76 64,41 14
00001000111000 —3,81 —3,98 —94,76 —118,36 —94,76 —23,59 3
00001000111000 —3,81 —-3,98 —118,36 —118,36 —94,76 —23,59 3
Repita os passos 2 — 5 até que o critério de parada definido seja satisfeito
Retorne a configuracao de bits associada a V,einor € seu valor

N O Ot~

?QOs bits em italico correspondem a x; e os outros a xo. O bit menos significativo de cada varidvel
encontra-se & esquerda do subconjunto de bits que representa cada varidvel. Os bits numerados em ¢ sao
contados sempre da esquerda para a direita.

bAs varidveis foram arredondadas para o ntimero real mais préximo, dentro de sua precisio.

No passo 3, todos os bits sao ordenados de acordo com seus indices de adaptabilidade
definidos no passo 2. O bit ¢ com o menor valor para AV; (no caso deste exemplo, o
bit ¢ = 5 é o menos adaptado, portanto ocupa a primeira posicao na ordenagao, k = 1,
enquanto que o bit ¢ com o maior valor para AV;, ¢ = 14, é o mais adaptado e ocupa a
ultima posicao na ordenagao, k = 14). No passo 4, um bit é escolhido como candidato a
sofrer mutacao. Neste exemplo o quarto bit da configuracao, que ocupa a terceira posicao
na ordenacao (k = 3) foi confirmado para sofrer a mutagao.

Note que, como k = 3, este bit nao é o menos adaptado da configuracao, o que deixa
claro a possibilidade de mutacao de um bit que seja mais adaptado que outros. Para este
exemplo, o valor utilizado para 7 foi 1, enquanto que o nimero aleatério RAN gerado
no passo 4 foi 0,29. Este valor de 7 significa que quando o quarto bit da configuragao foi
escolhido aleatoriamente para sofrer mutacao, este tinha uma probabilidade de é =0,33
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de sofrer realmente a mutagao'. Por exemplo, se o quinto bit da configuracao (k = 1) fosse
escolhido como candidato a sofrer mutacao, a mutacao seria feita com uma probabilidade
de 100%.

5.3.2 Tratamento de restricoes

As restrigoes laterais no GEO, que definem o intervalo de variagao (de um valor minimo
até um valor méximo) para cada variavel de projeto, sdo incorporadas diretamente quando
estas sao codificadas na forma bindria, visto que uma das bases para o calculo do ntimero
de bits necessarios para codificar cada variavel de projeto é o dominio das variaveis, como
mostrado na Inequacao 5.2. As restrigoes de igualdade e desigualdade, também descritas
no Capitulo 1, podem ser incorporadas facilmente no algoritmo. Para isto, basta atribuir
um valor alto de adaptabilidade para o bit que, quando sofrer mutacao, viole qualquer
uma destas duas restrigoes e leve a uma regiao inviavel do espacgo de projeto.

Dessa forma, os bits mais adaptados dentre todos serao aqueles que produzam confi-
guracoes que levem a regioes inviaveis do espaco de projeto. Logo, no passo 4 do algo-
ritmo, a probabilidade destes bits sofrerem mutacao serd extremamente baixa, evitando
que o algoritmo produza solugoes invidveis. Apesar disso, o algoritmo pode caminhar
por regioes inviaveis do espaco de projeto, visto que nenhum bit é impedido de sofrer
mutacao, mesmo com probabilidade muito baixa. Isto oferece ao GEO flexibilidade, per-
mitindo que ele seja aplicado a espagos de projeto que apresentem regioes viaveis, porém
desconexas [SRPGO03]. Analogamente, nada impede que o GEO inicie sua busca a partir
de uma solucao inviavel; esta, por sua vez, serd substituida pelo primeiro valor de solucao
viavel que for encontrado na busca.

5.3.3 Aplicagoes do GEO

A eficacia do GEO tem sido comprovada através de varios trabalhos publicados desde
a época em que ele foi proposto, em 2002. Inicialmente, ele foi comparado com ou-
tras metaheuristicas para a otimizacao de um conjunto de funcgoes-teste, apresentando
resultados bastante competitivos [Sou02, SR02]. O projeto de um perfil de asa para
planador foi a primeira aplicagdo em um problema real, e os resultados foram bastante
satisfatérios [Sou02, SRPGO03]. Galski et al. [GSR05b] apresentam os primeiros resultados
da aplicacao do GEO em um problema de otimizacao discreto e estrutural que, neste caso,
foi o problema de estrutura de 10 barras. Este problema consiste em aplicar duas cargas
a uma estrutura, cada uma em um ponto especifico, com o objetivo de minimizar o peso
total dela. As varidveis de projeto sao as areas das 10 barras, sendo que ha restrigoes

!Neste caso, o bit foi confirmado a sofrer mutacao pois P(i) = k; " =3"' =1 > 0,29 = RAN.

1
i 3
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quanto a tensao e compressao nas barras, bem como no deslocamento dos pontos onde as
cargas sao aplicadas.

L L
Mﬁ

Figura 5.7: Problema estrutural das 10 barras.

Neste trabalho, o GEO é comparado com outros sete resultados — retirados da litera-
tura — para o problema, incluindo os algoritmos genéticos (AGs) e o Simulated Annealing
(SA). Apesar do resultado do GEO nao ter sido o melhor dentre os algoritmos analisa-
dos, seu desempenho foi superior a implementacoes melhoradas do SGA. Além disso,
seu resultado se aproximou ao de uma implementacao especifica do AG e também do SA
que, por sua vez, foi o algoritmo que obteve o melhor resultado para este problema. Um
trabalho recente aplicou o GEO na resolucao do problema de estrutura de barras tridi-
mensional (25 barras), e a solugao obtida por ele foi a melhor dentre todas as encontradas
na literatura por outros algoritmos [ST05]. Uma outra aplicagao é detalhada por Sousa et
al. [SRSS05], onde o GEO foi utilizado para a solugao de um problema inverso de estimar
propriedades radioativas.

Outra aplicagao real do GEO é descrita por Sousa et al. [SVR04], onde ele é utilizado
com sucesso no projeto de otimizagao do peso total de um tubo de calor para controle
térmico de satélite. Um tubo de calor é um dispositivo térmico usado para transferir
grandes quantidades de calor por longas distancias com uma variagao minima de tempe-
ratura, sendo utilizado em satélites e veiculos espaciais. Esta aplicacao apresenta uma
série de dificuldades como, por exemplo, a existéncia de varidveis de projeto com interagoes
fortemente nao-lineares e sujeitas a multiplas restricoes. Além desta, outra aplicagao é
apresentada por Galski et al. [GSRMO04b], onde o objetivo é o projeto 6timo de uma
configuracao simplificada do subsistema de controle térmico da Plataforma Multi-Missao
brasileira, em desenvolvimento no INPE. Esta, por sua vez, é uma plataforma espacial
que atende a varias necessidades, podendo ser utilizada em diferentes missoes como, por
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exemplo, observacao da Terra, além de coleta de dados cientificos ou meteorolégicos. No
projeto térmico de uma plataforma espacial, a temperatura dos elementos que a compoe
deve ser mantida dentro dos valores necessarios, o que nao é uma tarefa trivial se realizada
manualmente.

Uma proposta recente é a versao multi-objetivo do GEO, chamada M-GEO[GSR05a].
Este foi utilizado com sucesso no projeto 6timo de uma pequena constelacao de satélites
Multi-Application Purpose Synthetic Aperture Radar (MAPSAR). O MAPSAR é um
programa cooperativo de satélites envolvendo o Brasil e Alemanha cujo objetivo é avaliar,
gerenciar e monitorar os recursos naturais da Terra. Considerando a importancia de
monitorar remotamente um desastre em uma regiao pouco povoada como a Amazonia,
o M-GEO ¢ utilizado para responder qual a melhor configuragao de uma constelacao
de satélites de forma a obter o menor tempo possivel de revisitacao, mantendo um dos
satélites na orbita original para nao perder o recurso de cobertura global.



Capitulo 6

GEO aplicado a testes de software

Como foi visto no Capitulo 4, a automacao de testes utilizando metaheuristicas para a
geracao de dados de teste é um topico de interesse da comunidade cientifica. E importante
avaliar outras metaheuristicas para a geracao de dados, mesmo porque praticamente to-
dos os trabalhos utilizam o algoritmo genético (AG) como metaheuristica. Os intimeros
resultados apresentados em diversos trabalhos confirmaram a utilidade do AG para esta
funcao. Ha também outros trabalhos que utilizam a técnica de gradientes [Kor90], assim
como o algoritmo de recozimento simulado [KJV83] e a Busca Tabu [Tra97].

Tendo em vista a importancia de avaliar novas metaheuristicas na automagao de testes,
a proposta deste trabalho é avaliar pela primeira vez uma proposta recente, o algoritmo
da Otimizagao Extrema Generalizada, para a geracao automatica de dados de teste. Além
disso, o seu desempenho serd comparado com o de um Algoritmo Genético Simples e a
geracao aleatoria de dados.

A abordagem escolhida para a geracao de dados é a dinamica, que utiliza métodos de
otimizacao de fungoes, monitoramento e execucao do SUT. A técnica de testes utilizada
ao longo deste trabalho é a técnica caixa-branca, também conhecida como estrutural. O
cédigo-fonte do SUT é necessario para que o mesmo seja instrumentado.

Em nossa proposta, o GEO sera avaliado para a geragao de dados para um software,
com o objetivo de satisfazer o critério de caminhos, o que remete a proposta do teste
de caminhos, apresentada no Capitulo 2. Este teste apresenta intimeras dificuldades
principalmente no que diz respeito aos caminhos com loops, e avaliar a geracao de dados
através do GEO para um SUT com loops foi um ponto importante para a escolha deste
critério. Mesmo sendo um critério mais “forte” que os demais, é importante lembrar que
o objetivo deste trabalho nao é realizar teste de caminhos, uma vez que este tipo de teste
nao é possivel pelas razoes citadas na Secao 2.1.2 do Capitulo 2. O que sera feito é a
selecao aleatéria de um subconjunto de caminhos do SUT que satisfacam aos requisitos
de teste desejados, e gerar dados na tentativa de cobrir este subconjunto pré-selecionado.

o7
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E importante lembrar que o mecanismo de selecao deste subconjunto nao é o foco desta
pesquisa, o que justifica a escolha por um método de selecao aleatorio.

A eficiencia do GEO sera avaliada aplicando-o em um conjunto de estudos de caso
relativamente simples, mas que incluem programas com e sem loops. Além disso, serd
feito um estudo de caso com uma aplicagao real (implicando em um nimero muito maior
de caminhos) com a finalidade de validar o GEO para a geracao automatica de dados
para teste de caminhos. Em ambos os conjuntos de experimentos, o objetivo sera a
cobertura total de um subconjunto de caminhos do SUT. O algoritmo genético simples e
a geragao aleatoria de dados de teste, chamada de Random-Test, também serao aplicadas
nos conjuntos de experimentos; sendo assim, o GEO podera ser comparado com algumas
das técnicas normalmente utilizadas nos trabalhos cientificos da area até o momento.

A secao a seguir descreve como estao organizados todos os recursos envolvidos na
geracao automatica de dados de testes. Ela também descreve os passos necessarios para
iniciar a geracao dos dados. A Secao 6.3 descreve como ocorre a geragao dos dados. Os
detalhes a respeito do GEO encontram-se no Capitulo 5, e a Similarity é descrita na

Secao 6.2. Finalmente, a tltima secao deste capitulo descreve como ocorre a geragao dos
dados.

6.1 Recursos envolvidos e configuracao da geracao
dos dados de teste

Os recursos envolvidos na geracao dos dados de teste estao representados na Figura 6.1.
Estes sao os componentes principais para a implementacao de uma ferramenta com su-
porte a geragao automatica de dados para teste de caminhos. E necessdrio um médulo
para a instrumentacao de codigo-fonte e compilagao, mesclado a construcao e instru-
mentacio do CFG relativo ao programa que serd testado'. Estas funcoes foram delegadas
ao Instrumentador. Com o CFG instrumentado em maos, é possivel extrair uma lista de
caminhos-alvo do programa que sera testado através de um outro moédulo chamado de
Extrator de caminhos.

O Controlador é responsavel por coordenar o inicio e o término do processo de geracao
de dados de teste. Caso as entradas requeridas (cédigo-fonte instrumentado e compilado,
e lista de caminhos-alvo) estiverem disponiveis, o Controlador notifica o médulo de mo-
nitoramento (Monitor), que por sua vez notifica o GEO, iniciando a geragao dos dados
de teste. O GEO interage sempre com o médulo Executor, responsavel pela execugao do
programa instrumentado, e o médulo Similarity, que contém a implementacao da fungao

LA instrumentagdao do CFG (particularmente, suas arestas) é necesséria para que seja possivel extrair
caminhos a partir dele.
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objetivo escolhida para avaliar os caminhos cobertos pelos dados de teste. O médulo Mo-
nitor é o responsavel por coletar informacoes a respeito da execugao do programa a partir
do modulo Executor, elaborando uma lista de caminhos-alvo cobertos e os respectivos
dados de teste, que sera a saida ao final do processo.

Cddigo-fonte
do programa Monitor |:> Caminhos-alvo
+

A dados de teste

(caso existam)
Instrumentador

Cédigo-fo nte

CFG instrumentado |:> |:> Executor GEO
instrumentado

e compilado

Extrator de —-—> |:> |:> @

caminhos .
Caminhos-alvo

Controlador

LEGENDA

Disparador de execugdo
= g Coleta de informagdes

Figura 6.1: Recursos envolvidos.

Antes de iniciar o processo para gerar dados de teste para cobrir os caminhos de um
SUT, o usuario deve executar as seguintes tarefas:

1. Construir o CFG a partir do SUT, instrumentar suas arestas, e instrumentar o
cédigo-fonte do SUT de acordo;

2. Definir um subconjunto de caminhos do SUT a serem cobertos (caminhos-alvo). A
selecao de caminhos foi feita de modo aleatdrio, visto que este nao é o objeto de
estudo deste trabalho;

3. Definir o tipo das varidveis de projeto (ou varidveis de entrada), podendo ser int,
long, float, double, char, string ou boolean?;

2 Atualmente nao ha suporte para variaveis do tipo char, string e boolean. Michael et al [MMS01]
apresenta consideracoes importantes a respeito da dificuldade no tratamento destes tipos de dados, prin-
cipalmente quando o tipo da variavel é string.



60 Capitulo 6. GEQO aplicado a testes de software

4. Definir o dominio das variaveis de projeto, que especifica os limites superior e inferior
para os valores de cada uma das variaveis;

5. Definir a precisao das variaveis de projeto;

6. Definir o valor do tinico parametro ajustavel do GEO, 7;

7. Definir o limite superior para o nimero de avaliacoes da fungao objetivo Similarity;

A instrumentacao do cédigo-fonte é indispensavel, pois somente com ela é possivel
determinar a cobertura alcancada por cada dado de teste. A instrumentacao das arestas
do CFG também ¢é importante, uma vez que os caminhos possiveis do SUT sao obtidos
a partir dele. O tipo das varidveis de projeto é importante devido aos tipos exigidos
por parametros de procedimentos e métodos. O dominio esta intimamente relacionado
ao numero de bits necessdrios para a representacao das varidveis de projeto no GEO,
tal como a precisao das variaveis. E recomendével fazer um ajuste fino do parametro
ajustavel do GEO, o 7, visto que cada software pode ter uma caracteristica que faz com
que valores diferentes deste parametro tenham grande influéncia na eficiéncia da geracao
dos dados de teste. E importante comentar que esta observacao vale também para outras
metaheuristicas como, por exemplo, o AG.

6.2 A funcao objetivo Simularity

Como foi visto no Capitulo 4, a funcao objetivo Similarity, também conhecida como
NEHD (em inglés, Normalized Extended Hamming Distance), foi proposta em 2001 por
Lin e Yeh [LY01] e avalia a qualidade de solugoes especificamente para o problema de
teste orientado a caminhos. A qualidade de uma solucao é avaliada através de uma série
de equacoOes e operacoes matematicas de conjuntos. As entradas para a funcao objetivo
sao dois caminhos, sendo que um deles é definido como alvo. Um caminho alvo é um
caminho do programa que deve obrigatoriamente ser coberto por um dado de teste.

As operagoes de conjunto sao aplicadas aos caminhos, e as equagoes traduzem os
resultados para um numero, que indica a proximidade de um caminho para o caminho
alvo. Observe que a proximidade do caminho alvo é diretamente proporcional a qualidade
da solucao (neste caso, o dado de teste). As vantagens e as limitagoes do uso desta fungao
objetivo encontram-se no Capitulo 4, e o restante desta secao explicara como ela funciona.

A fungao objetivo Similarity foi escolhida por algumas razdes. Primeiramente, ela é
uma funcao objetivo desenvolvida especialmente para teste orientado a caminhos, o que
vai de encontro com as necessidades deste trabalho. Em segundo lugar, apesar de os
procedimentos internos da Similarity possuirem muitas operagoes de conjuntos e outros
calculos, a sua implementacao é bem simples. A terceira razao é que ela trabalha em
um nivel de abstracao que esconde a complexidade interna do SUT; por exemplo, nao
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importa se uma condi¢ao em uma decisao de um caminho é muito complexa ou nao, ela
somente considera que ha uma decisao que deve ser coberta. Finalmente, esta funcgao
objetivo nunca foi avaliada para programas com loops. Apesar de seus autores, Lin e
Yeh, afirmarem que a funcao objetivo funcionava para caminhos com loops, isto nao foi
avaliado. Os Capitulos 7 e 8 apresentam resultados que confirmam a habilidade desta
funcao objetivo para avaliar caminhos deste tipo.

6.2.1 Conceitos importantes

Para um melhor entendimento da Similarity, alguns conceitos importantes serao apresen-
tados inicialmente:

1. Conjunto de arestas: é um conjunto composto por arestas distintas de um determi-
nado caminho, com elementos que variam de tamanho de acordo com a ordem do
conjunto de arestas.

2. Tamanho do elemento de um conjunto de arestas: ntumero de arestas combinadas
em um unico elemento do conjunto. Por exemplo, o elemento ab é de tamanho dois,
abc de tamanho trés, abed de tamanho quatro, e assim sucessivamente.

3. Ordem de um conjunto de arestas: define o tamanho dos elementos do conjunto
de arestas, ou seja, define o niimero de arestas que serao combinadas em um tnico
elemento do conjunto. Por exemplo, suponha um caminho 6 composto pelas arestas
a, b, ¢ e d, formando o caminho abcd; a Tabela 6.1 mostra os conjuntos de arestas
para 6 de ordem 1 até 4.

Tabela 6.1: Notagao e conjuntos de arestas para o caminho 6.

Notagao | Ordem | Conjunto de arestas
C; 1 a,b,c,d
Cz 2 ab,bc,cd
Cg 3 abc,bed
Cg 4 abced

E importante ressaltar que a ordem dos conjuntos define o tamanho de cada elemento
no conjunto de arestas, e que as arestas combinadas sempre estao imediatamente
em seqiiéncia. Isto descarta a possibilidade de uma combinacao que origine um
elemento ac, mesmo porque ac nao é um fluxo de execucao valido no programa,
pois para se chegar a aresta ¢ o fluxo de execugao deve obrigatoriamente passar pela
aresta b. Suponha agora um caminho  com loops composto pelas arestas a, b e c,
formando o caminho abbbc; a Tabela 6.2 mostra os conjuntos de arestas para (3 de
ordem 1 até 5.

Observe que a aresta b foi considerada somente uma tnica vez em C’é. Todo con-
junto de arestas devera considerar somente uma tnica vez arestas que se repetem



62

Capitulo 6. GEQO aplicado a testes de software

Tabela 6.2: Notacao e conjuntos de arestas para o caminho f3.

Notacgdo | Ordem | Conjunto de arestas
C,é 1 a,b,b,b,c
Cé 2 ab,bb,bb,bc
Cg 3 abb,bbb,bbc
Cé 4 abbb,bbbc
Cg 5 abbbc

(estas indicam a presenga de loops no caminho). O mesmo se aplica para C’g, onde
um elemento repetido, bb, foi eliminado do conjunto. A quantidade de conjuntos
de arestas para um caminho depende da ordem m&axima para um conjunto de ares-
tas. Cada caminho pode ter mais de um conjunto de arestas pois cada conjunto
representa uma combinagao diferente das arestas ao longo do caminho.

Ordem maxima para um conjunto de arestas: é o nimero de arestas distintas pre-
sentes no caminho alvo. Observe que loops percorrem mais de uma vez uma mesma
aresta, logo as arestas envolvidas sao consideradas apenas uma unica vez neste
cdlculo, como se niao houvesse loops. A notagao utilizada sera O}4X, sendo 0 o
caminho alvo. Como exemplo, suponha que o caminho 3, formado pelas arestas
abbbc (ver Tabela 6.2), seja o caminho alvo. A aresta b repete, logo serd considerada
apenas uma unica vez. Sendo assim, O%AX =3.

Distancia simétrica entre conjuntos de arestas: dados dois caminhos 6 e (3, e seus
conjuntos de arestas de mesma ordem k, C} e C’g, a distancia simétrica de ordem
k entre estes conjuntos, chamada de Dgﬁ, ¢ um conjunto formado por todos os
elementos dos dois conjuntos (elementos repetidos devido & existéncia de loops sdo
considerados apenas uma unica vez), excluindo-se aqueles que sdo comuns aos dois.

Matematicamente, Dgﬂ equivale a Equacao 6.1,
Dy = (C§UCH) — (C4NCh) = (Uf 5 — MG ) (6.1)

onde U’;yﬁ ¢ o conjunto uniao dos elementos dos conjuntos de arestas de ordem
k de 0 e 3, e ﬂ’;ﬁ o conjunto interseccao. Por exemplo, sejam os conjuntos de
arestas de ordem 2 dos caminhos 0 e 3, C3 e C%, mostrados nas Tabelas 6.1 e 6.2,
respectivamente. O conjunto Uj 53 = {ab, bc, cd, bb} e Nj 5 = {ab,bc}. Sendo assim,
Dgﬂ = {cd, bb}.

Distancia normalizada entre conjuntos de arestas: ¢ um ntmero real no intervalo
[0,1], resultante da normalizagao da distancia simétrica entre conjuntos de arestas.
Para o seu calculo para uma determinada ordem k, basta dividir o numero de
elementos do conjunto da distancia simétrica de ordem k pelo niimero de elementos
do conjunto uniao de ordem k. Para obter o nimero de elementos de qualquer
conjunto, basta aplicar nele uma operagao de médulo; e.g. |{a,c,g}| = 3 (1&-se
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modulo do conjunto a, ¢, g é igual a 3). A distancia normalizada de ordem k entre
os caminhos 6 e 3, chamada de DNéf g, ¢ definida pela Equagao 6.2.

k
D} 4|

b o]

DNy = (6.2)

Sabendo que Dgﬁ = (u’gﬁ - m’gﬁ) pela Equacao 6.1, chega-se a Equacao 6.3 por

simplificacao.

‘(Ulg,,@ - mlg,,@)‘ . ‘mlg,ﬁ‘
Ul bl

Observe que, caso DNeﬁ = 0. Por outro lado, se ‘ﬂg ﬂ‘ = O,

DN} o5 = 1. Isto garante que a dlstan(na normalizada sempre serd um nimero real

DNy, = (6.3)

no intervalo [0,1].

Baseando-se no exemplo do item anterior para o calculo da distancia simétrica entre
08 caminhos 0 e 3, sejam os conjuntos Uj 5 = {ab, be, cd, bb} e NG 5 = {ab, be}. Logo,

7. Similaridade entre conjuntos de arestas: é um numero real no intervalo [0,1] que
indica a proximidade entre conjuntos de arestas de uma determinada ordem. A
similaridade de ordem k entre os conjuntos de arestas de ordem k£ do caminho 6 e
(3, chamada de Sgﬁ, ¢é dada pela Equacao 6.4.

Note que caso Sgﬂ = 0, nao ha nenhum elemento comum entre os conjuntos de
arestas de ordem k dos caminhos # e 3, ou seja, ﬂ’;ﬁ = @. Por outro lado, se Sgﬁ =1,
todos os elementos dos conjuntos sao comuns entre # e 3. O caminho  somente sera
idéntico ao caminho 0 caso S§ 3 =1 V k= 1,...,04"**, supondo que 6 é o caminho
alvo. Sabendo o valor da distancia normalizada para qualquer ordem, o calculo da
similaridade de qualquer ordem é trivial. Por exemplo, voltando ao exemplo do item

anterior (célculo da distancia normalizada), S5 3 =1— DNj;=1-0,5=0,5.

8. Fatores de peso: sao multiplicadores aplicados as similaridades entre conjuntos de
arestas. Quanto maior a ordem da similaridade entre os conjuntos, maior o fator
de peso aplicado a ela. Os fatores de peso sao calculados a partir do nimero de
elementos do conjunto de arestas de cada ordem do caminho alvo, além do fator de
peso anterior. A Equacao 6.5 define o calculo do fator de peso de ordem k com base
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no caminho alvo 6, chamado de Py.
Py =|CyY« Pp, (6.5)

Pk+1

sendo que Py = 1,k = 2, ..., O}4X. Dessa forma, fica claro que o fator de peso P;

serd ‘C’g‘ vezes maior que Py,

Suponha que o caminho alvo seja o caminho § da Tabela 6.2. Vimos que a ordem

méxima para 3, O} 4%, é 3. Sendo assim, o maior fator de peso serd Pj3. Os calculos

encontram-se na Tabela 6.3 logo abaixo.

Tabela 6.3: Fatores de peso baseando-se no caminho alvo f3.
k Caélculo Pk
1 1, por definigdo 1
2 Chil*P3=3%1| 3
3

B
Cé *Pg:3*3 9

9. Similaridade total entre caminhos: é um ntmero real que corresponde a soma das
similaridades de todas as ordens entre dois caminhos, sendo que cada uma das
similaridades é multiplicada por um fator de peso especifico, de acordo com a ordem
da similaridade. Quanto maior o seu valor, maior a proximidade de um caminho
para o caminho alvo. A similaridade total entre dois caminhos 6 e 3 (sendo que 6
¢ o caminho alvo), chamada de SITMy 3, é calculada de acordo com a Equacéo 6.6.

OMAX

SIMys=S"% P} + 5>« P+ ...+ 5" « P (6.6)

6.2.2 Funcionamento da Simzlarity

A Similarity nao leva em consideracao o resultado das decisoes ao longo dos caminhos de
um SUT, mas somente as arestas entre as decisoes. Partindo de dois caminhos, sendo um
deles um caminho alvo, ela inicia seus calculos obtendo a ordem maéaxima para o conjunto
de arestas. Como foi visto na secao anterior, esta ordem equivale ao nimero de arestas
distintas do caminho alvo.

A partir deste momento, sao feitos os cdlculos dos conjuntos de arestas, distancia
simétrica, distancia normalizada e similaridade entre os dois caminhos, nesta ordem. Os
calculos sempre comecam com a ordem 1 e s sao interrompidos apds os célculos para
a ordem maxima ou quando a similaridade de qualquer ordem for igual a zero ou a um
(nesta tultima situagao, o caminho alvo é coberto), sendo este o critério de parada no
fluxograma da Figura 6.2.

Apos isto, os fatores de peso sao calculados e, de posse das similaridades de todas as
ordens entre os dois caminhos, é possivel calcular a similaridade total entre eles. Note
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O algoritmo da fun¢do objetivo
Similarity

Selecione dois caminhos do programa, sendo
um deles o caminho alvo.

y

Determine a ordem maxima a partir do

caminho-alvo (nimero de arestas distintas).

A partir da ordem 1, calcule os conjuntos de

arestas para os dois caminhos, a distancia

simétrica, distincia normalizada e a similaridade.

Nao

Pare?

Sim

Calcule os fatores de peso a partir do caminho alvo.
y

Retorne a similaridade total entre os caminhos.

Figura 6.2: Fluxograma da fungao objetivo Similarity.

que a referéncia principal é sempre o caminho alvo, tanto que o calculo dos fatores de
peso e ordem maxima utilizam informagoes inerentes a ele. A saida do algoritmo serda um
numero real indicando a proximidade entre os dois caminhos, sendo que quanto maior o
valor, maior a proximidade do caminho avaliado para o caminho alvo.

6.2.3 Um exemplo pratico utilizando a Simzlarity

Para demonstrar o funcionamento da Similarity, serd dado um exemplo pratico utilizando
um programa classico para o célculo do nimero de Fibonacci, cujo cédigo-fonte e CFG
instrumentado estao apresentados na Figura 6.3.

Este programa possui dez blocos basicos, sendo que os blocos 0 e 9 representam o bloco
de entrada e saida, respectivamente. Como foi visto no Capitulo 2, um caminho completo
em um programa deve obrigatoriamente comecar em um bloco de entrada e terminar
em um de saida. Este requisito nos permite extrair intimeros caminhos do programa da
Figura 6.3. Note que cada uma das arestas do CFG foram marcadas (ou instrumenta-
das) com letras; estas instrumentagoes no CFG equivalem a instrumentagoes inseridas no
codigo-fonte do programa, que podem ser feitas com uma instrucao printf(...) ou Sys-
tem.out.printin(...), por exemplo. Dessa forma, um caminho é formado por uma seqiiéncia
de caracteres (que seriam as arestas), comegando no bloco bésico 0 e encerrando no bloco
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0 long fibonacci(int n) {

concatenaCaminhoPercorrido("a");

1 long fibArray[ ] = new long[50];

1 fibArray[0] = 1;

1 fibArray[1] = 1;

concatenaCaminhoPercorrido("b");
/I Verifica os parametros
2 if(n< 0] n>=50){
concatenaCaminhoPercorrido("c");
concatenaCaminhoPercorrido("d");
3 System.out.printin("Parametro invalido!");
1

4 else(

concatenaCaminhoPercorrido("e");
concatenaCaminhoPercorrido("f");

5 if(fibArray[n] == 0) {
concatenaCaminhoPercorrido("h");
concatenaCaminhoPercorrido("i");

6/7/8 for(inti=2;i<=n;i++) {

concatenaCaminhoPercorrido("k");

9 if(fibArray[i] == 0) {
concatenaCaminhoPercorrido("l");
10 fibArrayl[i] = fibArray[i-1] + fibArray[i-2];

}
concatenaCaminhoPercorrido("m");
concatenaCaminhoPercorrido("n");
}
concatenaCaminhoPercorrido("j");
}
else {
concatenaCaminhoPercorrido("g");
1

}
11 return fibArray[n];

Figura 6.3: Cdédigo-fonte e CFG instrumentados do programa Fibonacci.

basico 9. A Tabela 6.4 a seguir apresenta um subconjunto de caminhos selecionados alea-
toriamente a partir do CFG na Figura 6.3. A seqiiéncia de caracteres envolvidas em (.. .)
e em italico indicam [oops.

Suponha que o caminho 4 (CA4) seja selecionado como caminho alvo. Os caminhos que
serao comparados com ele serdo os caminhos 3 (CA3) e 9 (CA9), nesta ordem. O CA3 e
CA9 foram escolhidos para demonstrar o funcionamento da fungao objetivo para caminhos
com loops (CA9) e sem loops (CA3). Seguindo os passos do fluxograma da Figura 6.2,
a ordem maxima é calculada. Sabendo que o numero de arestas distintas do caminho
alvo CA4 é 10, a ordem maxima OY¥AX = 10. A partir dai, os conjuntos de arestas para
os dois caminhos, distancias simétricas, distancias normalizadas e as similaridades sao

calculadas, iniciando-se na ordem k = 1 e indo até k = OX4AX. O processo é interrompido
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somente se S& 4y caz = 0 ou SE 4, a3 = 1 durante os cdlculos. Este tltimo caso implica
na cobertura do caminho alvo, o que justifica a interrupcao nos calculos. A Tabela 6.5

Tabela 6.4: Subconjunto de caminhos.

| Caminho ||

Seqiiéncia de caracteres

abed

abefg

abefhij

abefhi(kmn)j

abefhi(kmn)

abefthi(kmn)

(kmn)j
{k

abefthi(klmn)j

O 0| [ O] U x| W DO =

(
abefthi(klmn) (klmn)j
abefthi(klmn) (kmn) (klmn)j

apresenta os calculos passo-a-passo para CA4 e CA3.

Tabela 6.5: Célculo das

similaridades S& 44 ca3-

(% ][ Caminho | oF | o ] DF DN | 5F ]
1 CA4 a,b,e,f,h,i,k,m,n,j a,b,e,f h,i, a,b,e,f h,i,j k,m,n 1—30 0,70
CA3 a,b,e,fhij k,m,n,j
CA4 ab,be,ef,fh,hi, ab,be,ef,fh, ab,be,ef,fh,hi ik,km,mn,nj, =5 0,50
2 ik, km,mn,nj* hi,ik,km,mn, ij
CA3 ab,be,ef, I, hiij 1,
CA4 abe,bef,efh,fhi, abe,bef ,efh, abe,bef,efh, hik,ikm,kmn, g 0,44
3 hik,ikm,kmn,mnj fhi, hik,ikm, fhi mnj,hij
CA3 abe,bef,efh,fthi; hij kmn,mnj,hij
abef,befh,efhi, abef,befh,efhi, abef,befh, fhik,hikm, % 0,38
4 CA4 fhik, hikm,ikmn, fhik,hikm,ikmn, efhi ikmn, kmnj,
kmnj kmnj,fhij fhij
CA3 abef,befh,efhi, fhij
CA4 abefh,befhi,efhik, abefh,befhi,efhik, abefh,befhi efhik,fhikm, % 0,29
5 thikm,hikmn,ikmnj fhikm,hikmn, hikmn,ikmnj,
CA3 abeth,befhi,efhij ikmnj,efhij ethij
abefhi,befhik, abefhi,befhik, abefhi befhik,efhikm, % 0,17
6 CA4 ethikm,thikmn, ethikm,fhikmn, fhikmn,hikmnj,
hikmnj hikmnj,befhij befhij
CA3 abefhi,befhij
CA4 abefhik,befhikm, abefhik,befhikm, %) abefhik,befhikm, z 0,00°
7 efhikmn, thikmnj efthikmn,fhikmnj, efhikmn,fhikmnj,
CA3 abefhij abefhij abefhij

“Note que os loops jé sao considerados (arestas destacadas em itélico).
®Como S7 = 0, o algoritmo para neste momento.

E importante ressaltar que os valores de Sk, asca3 Para k= 8,9,10 serao iguais a

zero, o que dispensa o seu célculo. Os calculo dos fatores de peso P ,, sio mostrados na

Tabela 6.6.

De posse dos valores dos fatores de peso, a similaridade total entre CA4 e CA3 sera
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Tabela 6.6: Fatores de peso.

k Célculo PF
1 1, por definigao 1
2 Clhayl * Phay =10%1 10
3 CZ 44| *PE 4, =9%10 90
4 C3 44| * PS4y =8%90 720
5 |C& 4| ¥ Phyy =75 720 5040
6 |C3. 14| * PB4y = 645040 30240
7 || [C8 ]+ PS4y =5+30240 | 151200
8 CL au| % PL 4, =4+151200 | 604800
9 C& 44| * PS4, =3%604800 | 1814400
10 || [C2 44 * P24y = 2+1814400 | 3628800

dada pela Equacao 6.7 abaixo.

SIMcascas = S" Plyy+ 8% % P2y + ..+ SO « PO (6.7)

SIMcascas = 0,70%1+0, 50%104-0, 44%x90+0, 38+7204-0, 29x50404-0, 17x30240+0x151200
SIMcascas = 0,70 + 5,00 + 39,60 + 273, 60 + 1461, 60 + 5140, 80 4 0

SIMcascas = 6921, 3

A partir de agora, os mesmos calculos serao feitos para comparar CA4 e CA9 e boa
parte dos céalculos feitos para o caminho alvo, CA4, serao reaproveitados. Porém, como
o caminho CA9 possui um ntmero maior de arestas, inclusive loops, os resultados inter-
mediarios e final certamente serao diferentes, como pode ser visto nos calculos passo-a-
passo da Tabela 6.7 no final deste capitulo.

Os fatores de peso estao diretamente associados ao nimero de elementos dos conjuntos
de arestas do caminho alvo®. Como o caminho alvo é o mesmo, os mesmos fatores de peso

apresentados na Tabela 6.6 poderao ser utilizados. A similaridade total entre CA4 CA9
sera, entao,

SIMCA4,CA9 = Sl * PclfA4 + 52 * P5A4 4+ ...+ SOMAX * PCOXZAX

SIMcascao = 0,91 %1+ 0,75 % 10 + 0,57 % 90 + 0,24 * 720 + 0, 18 * 5040+
0,13 * 30240 + 0,07 % 151200 + 0 * 604300
STMcascao = 0,91+ 7,50 + 51,30 + 172,80 + 907, 20 + 3931, 20 + 10584, 00 -+ 0
STMe as.ca0 = 15654, 91

3Vale lembrar que o primeiro fator de peso é sempre igual a 1, e os demais sdo calculados utilizando
o nimero de elementos dos conjuntos do caminho alvo, como mostrou a Equagao 6.5.
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Observe que STMcas,ca9 > SIMcascas, 0 que significa que o caminho 9 estd mais
proximo do caminho alvo 4 do que o caminho 3. Sabendo estes valores, é possivel classificar
cada caminho com relacao a outro e, conseqiientemente, esta informacao serd utilizada
para direcionar a busca por solugoes que se aproximem o maximo possivel do caminho
definido como alvo.

6.3 Procedimento de geracao dos dados de teste

A Figura 6.4 apresenta uma descricao alto-nivel do procedimento de geragao dos dados
para teste de caminhos. Dado um conjunto de caminhos-alvo, um deles é selecionado e,
a partir deste momento, o GEO comeca a gerar dados de teste tentando cobri-lo. Cada
dado gerado é uma entrada para o SUT, que por sua vez é executado com este dado.
Gracas a instrumentacgao previamente inserida no cédigo-fonte, é possivel saber qual foi o
caminho coberto pelo dado de teste. O caminho coberto é a saida do SUT, e sera entrada
para a funcao objetivo Similarity, que calculard a proximidade entre o caminho coberto
e o caminho alvo. Se o caminho coberto for igual a qualquer caminho alvo presente
no conjunto inicial, este caminho é removido do conjunto e o dado de teste gerado é
armazenado, associado ao caminho alvo que foi coberto. Este fenomeno é conhecido como
cobertura colateral (em inglés, serendipitous coverage [MMS01]), uma vez que a busca
por um dado para cobrir um determinado requisito cobriu outros requisitos.

GEO

caminhos
alvo

feedback caminho

Figura 6.4: A abordagem dinamica utilizada.

O GEOQO para e reinicia o processo de geragao de dados utilizando outro caminho como
alvo somente quando o caminho coberto for igual ao alvo. Caso contrario, ele prosseguira
com a geracao até que algum critério de parada seja satisfeito. Atualmente, o processo
é interrompido quando o nimero maximo de avaliacoes da funcao objetivo Similarity é
alcangado, ou quando todos os caminhos presentes no conjunto inicial de caminhos-alvo
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forem cobertos. Vale lembrar que o valor de saida da Similarity é o retorno da qualidade
do dado de teste, que é entrada para o GEO de forma a auxilid-lo a melhorar a qualidade
dos dados de teste*, aproximando-os cada vez mais de um dado que efetivamente cubra o
caminho alvo.

Também deve ser ressaltado que outros critérios de adequabilidade poderiam ser utili-
zados neste trabalho. A funcao objetivo é geralmente associada a um critério de adequa-
bilidade; logo, para o teste de ramos (ou arestas), seria necessario trocar a Similarity por
uma funcdo objetivo apropriada para teste de ramos. A instrumentacao do SUT poderia
ser modificada com o objetivo de coletar outras informacgoes a respeito da execugao do
software. Analogamente ao teste de caminhos, existiria um conjunto inicial de ramos-
alvo que precisariam ser cobertos, tal como o conjunto de caminhos-alvo mostrado na
Figura 6.4.

4Vale lembrar que a qualidade do dado de teste é um valor que indica a proximidade do caminho
coberto pelo dado de teste do caminho alvo; quanto mais alto este valor, mais proximo o caminho
coberto estd do caminho alvo.
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Tabela 6.7: Célculo das similaridades S¥ A4,C A9-
k ]| Caminho | CF | UF | Nk | DF | DNF [ SF
1 CA4 a,b,e,f h,ik,m,n,j a,b,e,f,h,ikm,n,j,l a,b,e,f h; e ﬁ 0,91
CA9 a,b,e,fhiklmmn,j i,k,m,n,j
CA4 ab,be,ef,fh hi, ab,be,ef,fh,hi, ik, ab,be,ef, kl,Im,nk = 0,75
ik, km,mn,nj* km,mn,nj,kl,Im,nk fh,hi, ik, 1j,mi
2 ab,be,ef,fh hi,ik, km,mn,

CA9 kl,lm,mnnk,km, nj
mn,nk,kl,lm,mn,nj

CA4 abe,bef,efh,fhi, abe,bef,efh,fhi, abe,bef, ikl,klm,lmn, 1% 0,57
hik,ikm,kmn,mnj hik,ikm,kmn,mnj, efh,fhi, mnk,nkm,nkl

3 abe,bef,efh,fhi, ikl,klm,lmn,mnk, hik,kmn,

CA9 hik,ikl,klm,Imn, nkm,nkl mnj
mnk,nkm,kmn,mnk,

nkl,klm,lmn,mnj

CA4 abef,befh,efhi,fhik, abef,befh,efhi, abef,befh, hikm,ikmn, % 0,24
hikm,ikmn,kmnj fhik, hikm,ikmn, ethi,thik kmnj,hikl,
abef,befh,efhi,fhik, kmnj,hikl,iklm, iklm,klmn,

4 hikl,iklm,klmn, klmn,Imnk,mnkm, Imnk,mnkm,

CA9 Imnk,mnkm,nkmn, nkmn kmnk, mnkl, nkmn, kmnk,
kmnk mnklnklm, nklm,lmnj mnkl,nklm,

klmn,lmnj Imnj

CA4 abefh,befhi,efhik, abefh,befhi,efhik, abefh, fhikm,hikmn, % 0,18
fhikm,hikmn,ikmnj fhikm,hikmn,ikmnj, befhi, ikmnj,thikl,

abefh,befhi,efhik, fhikl,hiklm,iklmn, efhik hiklm,iklmn,
5 fhikl,hikim,iklmn, klmnk,lmnkm, klmnk,lmnkm,
CA9 kimnk,lmnkm,mnkmn mnkmn,nkmnk, mnkmn,nkmnk,
nkmnk,kmnkl,mnklm kmnkl,mnklm, kmnkl,mnklm,
nklmn,klmnj, nklmn, klmnj nklmn klmnj
abefhi,befhik, abefhi,befhik, abefhi, efhikm,fhikmn, % 0,13
CA4 efthikm,fhikmn, efhikm,fhikmn, befhik hikmnj,efhikl,
hikmnj hikmnj,efhik], fhiklm,hiklmn,
abefhi,befhik,efhikl, fhiklm,hiklmn, iklmnk, klmnkm,
6 thiklm,hiklmn,iklmnk, iklmnk, klmnkm, Imnkmn,mnkmnk,

CA9 klmnkm,Ilmnkmn, Imnkmn,mnkmnk, nkmnkl, kmnklm,
mnkmnk,nkmnkl, nkmnkl, kmnklm, mnklmn,nklmnj
kmnklm,mnklmn, mnklmn,nklmnj

nklmnj

CA4 abethik,befhikm, abethik,befhikm, abefhik befhikm,efhikmn, % 0,07

efthikmn, thikmnj efhikmn,fhikmnj, fhikmnj,befhikl,
abefhik,befhikl,efhikim, befhikl,efhiklm, efhiklm,fhiklmn,
7 fhiklmn,hiklmnk, fhiklmn,hiklmnk, hiklmnk,iklmnkm,

CA9 iklmnkm,klmnkmn, iklmnkm, klmnkmn, klmnkmn,lmnkmnk,
Imnkmnk,mnkmnkl, Imnkmnk, mnkmnkl, mnkmnkl, nkmnklm,
nkmnklm,kmnklmn, nkmnklm, kmnklmn, kmnklmn,mnklmnj

mnklmnj mnklmnj
CA4 abefhikm,befhikmn, abefhikm,befhikmn, %) abefhikm,befhikmn, I 0,00°
efhikmnj ethikmnj,abethikl, efhikmnj,abefhikl,
abefhikl,befhikim, befhiklm,efhiklmn, befhiklm,efhiklmn,
8 efhikimn,thikimnk, fhiklmnk,hiklmnkm, fhiklmnk,hiklmnkm,

CA9 hiklmnkm,iklmnkmn, iklmnkmn,klmnkmnk, iklmnkmn, klmnkmnk,
kimnkmnk,lmnkmnkl, | Imnkmnkl mnkmnklm, Imnkmnkl,mnkmnklm,

mnkmnklm, nkmnklmn, kmnklmnj nkmnklmn, kmnklmnj
nkmnklmn,kmnklmnj

“Note que os loops jé sao considerados (arestas destacadas em itélico).
®Como S® = 0, o algoritmo péra neste momento.




Capitulo 7

Resultados utilizando estudos de
caso simples

Os resultados apresentados neste capitulo sao uma evolugao de um primeiro trabalho
publicado por Abreu et al [AMS05] no Simpésio Brasileiro de Engenharia de Software
(SBES), em 2005. Neste primeiro trabalho, o GEO foi aplicado pela primeira vez em um
problema de Engenharia de Software. O GEO foi utilizado em uma abordagem dinamica
para a geracao de dados de teste para a cobertura de caminhos, sendo avaliado inicialmente
utilizando o programa do triangulo simplificado como estudo de caso. Nesta publicacao,
o GEO foi comparado com o SGA e Random-Test, que gera dados de teste de forma
aleatéria. A Segao 7.1 a seguir apresenta um dos resultados obtidos nesta publicagao,
enquanto que a Secao 7.2 descreve a avaliacao do GEO para estudos de caso simples.

7.1 Resultados obtidos anteriormente

Dentre os resultados obtidos por Abreu et al., um dos mais interessantes foi uma com-
paracao entre a evolucao do melhor valor médio de aptidao para o GEO e o SGA, mostrado
na Figura 7.1, retirada de [AMS05]. O melhor valor médio de aptidao utilizando o SGA
aumentou rapidamente durante as primeiras 32000 avaliacoes da Similarity e alcancou o
valor de 1,5, visto que praticamente todas as execugoes até aquele ponto ja tinham encon-
trado dados de teste para cobrir o caminho do triangulo isésceles, cuja aptidao associada
era de 1,5. Depois disso, dados para cobrir o caminho do triangulo equilatero comegaram
a ser encontrados e contribuiram para aumentar o valor médio de aptidao até a marca
de 3,03, com 100000 avaliacoes da Similarity. Note na curva do SGA que a maioria das
execucoes com sucesso ocorreram no intervalo de 32000 a 100000 avaliagoes da funcgao
objetivo, uma vez que a melhor média de aptidao ultrapassou 1,5 a partir deste niimero
de avaliagoes.

73
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Figura 7.1: Evolucao do melhor valor médio de aptidao utilizando o GEO e o SGA.

Por outro lado, apesar do melhor valor médio de aptidao utilizando o GEQO,,, ter
evoluido vagarosamente em um primeiro momento, ele obteve um nuimero maior de
execugoes com sucesso, ou seja, encontrou mais vezes dados de teste para cobrir o cami-
nho do triangulo equilatero. A maioria destas execugoes com sucesso também ocorreram
durante a mesma faixa de avaliagdes da Similarity para o SGA, mas a taxa de cresci-
mento do GEO,,, foi claramente superior que a do SGA. Esta taxa maior explica o fato
de o GEO,,, ter obtido um desempenho melhor que o SGA para encontrar dados para o
triangulo equildtero. Os outros resultados obtidos encontram-se em [AMSO05].

7.2 Avaliando o GEO em estudos de casos simples

Neste capitulo, o desempenho do GEO foi analisado em sete programas na linguagem Java,
chamados de programas de estudo (em inglés, Subject Programs, SPs), que também foram
utilizados por outros autores em seus trabalhos [MS04, MMS01, PHP99, Sth96]: triangulo
simplificado (ou simplified triangle), resto (ou remainder), produto (ou product), busca
linear (ou linear search), busca binaria (ou binary search), valor do meio (ou middle value)
e triangulo (ou triangle). O primeiro SP classifica um triangulo em quatro categorias
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(equildtero, isésceles, escaleno ou “nao é um triangulo”), enquanto a segunda e terceira
calculam o resto da divisao e o produto de dois valores, respectivamente. A quarta e
a quinta realizam uma busca linear e binaria de uma chave fornecida pelo usuario em
um vetor, respectivamente. A sexta encontra o numero do meio, dados trés ntmeros,
enquanto que o ultimo SP classifica um triangulo em seis categorias (equilatero, isdsceles,
reto, acutangulo, obtusangulo ou “nao é um triangulo”). Todos os experimentos foram
executados em um Intel XEON CPU com 2.40GHz, quatro processadores e 1GB de RAM.

Cada um destes SPs foi instrumentado manualmente através da insercao de instrugoes
concatenaCaminhoPercorrido(...)'. Dando seqiiéncia, os CFGs foram desenhados manu-
almente, um para cada SP, sendo que cada aresta foi nomeada de acordo com a ins-
trumentacao inserida no cédigo do SP. De posse dos CFGs com as arestas nomeadas,
foi possivel extrair um subconjunto de caminhos a serem cobertos de cada SP, chama-
dos de caminhos-alvo. A Figura 7.2 a seguir mostra um exemplo de cédigo-fonte com a
instrumentacao ja inserida e seu CFG correspondente.

private float calculaProduto(float x, float y) {
1 float produto;
1 float valor;

concatenaCaminhoPercorrido("a");

if(x == 0|y == 0) {
concatenaCaminhoPercorrido("b");
produto = 0;

W wnN =

}
else {
concatenaCaminhoPercorrido("c");
produto = x;
fator = 1;
concatenaCaminhoPercorrido("d");
while(fator |=y) { g
concatenaCaminhoPercorrido("e");
produto += X;
fator++;
concatenaCaminhoPercorrido("f");

(o2l > I o> o RN &) B A S

}

concatenaCaminhoPercorrido("g");
7  return produto;

N

Figura 7.2: Exemplo de cédigo-fonte instrumentado e seu CFG.

Estes SPs possuem complexidade e tipos de parametros diferentes, como mostra a

IEsta instrucgao recebe um caracter como parametro e armazena-o no final de um string que representa
o caminho percorrido até o momento pelo programa.
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Tabela 7.1: Caracteristicas dos SPs.
SP

[# ] [ NIV® | Tipo | Dominio | NTP? | CC¢ ]
1 tridngulo simplificado 3 inteiro 0,65535 4 13
2 resto 2 inteiro 0,65535 5 2
3 produto 2 inteiro [0,1023] 6 4
4 busca linear 1 inteiro 0,16383 5 4
5 busca binaria 1 inteiro 0,16383 12 5
6 valor do meio 3 inteiro | [-32768,32767] 4 6
7 triangulo 3 inteiro [0,65535] 6 10

“Ntumero de varidveis de entrada.
®Ntmero de caminhos-alvo.
“Complexidade ciclomética de McCabe [McC76], medida utilizando a ferramenta Metrics [Met].

Tabela 7.1. Os SPs de 2 até 5 possuem caminhos-alvo contendo loops, sendo que estes
requerem que cada loop seja executado zero, uma, duas e mais de duas vezes. A abordagem
para tratamento dos loops neste trabalho é a mesma utilizada por Sthamer [Sth96] em sua
tese. O dominio das variaveis de entrada foram definidos de forma a tornar mais dificil
a busca por solugoes viaveis, visto que dominios pequenos reduzem o espaco de projeto
do problema, conseqiientemente aumentando a chance de sucesso de uma abordagem
completamente aleatéria, por exemplo.

O GEO foi comparado com o SGA e Random-Test utilizando como critério a percen-
tagem média de cobertura adquirida durante a geracao dos dados de teste? e o tempo
consumido na geracao dos dados de teste. A percentagem de cobertura esta associada a
métrica de software chamada de cobertura de cédigo. Como sera visto mais tarde neste
capitulo, a analise deste critério encapsula outros critérios importantes, como o numero
de dados de teste gerados antes de atingir uma determinada percentagem de cobertura.
Neste trabalho, o tipo de cobertura de cédigo analisada é a de caminhos, ou seja, dado
um conjunto de caminhos a serem testados, qual a percentagem de caminhos efetivamente
cobertos ao final do processo.

E importante lembrar que nos SPs 4 e 5 somente a chave de busca serd gerada e
evoluida durante cada iteragao do processo de busca, enquanto que os elementos do vetor
sao inicializados aleatoriamente no inicio de cada processo. Os tamanhos de vetor utili-
zados para o SP 4 e SP 5 foram 13 e 40, respectivamente. Apesar de todas os SPs nao
considerarem outros tipos de varidavel como, por exemplo, string e boolean, a abordagem
utilizada pode lidar com estes tipos de dados. Para que isto seja possivel, o projetista de
testes incluiria um passo de conversao, responsavel por converter o valor produzido pelo
GEO em um caracter ou valor booleano. No caso de uma varidvel do tipo boolean, o GEO
trabalharia com uma varidvel do tipo inteiro, com um dominio [0,1]. Sendo assim, o valor
1 seria convertido para true e 0, para false.

2Um dado de teste gerado também corresponde a uma avaliacdo da funcdo objetivo, resultando em
uma execucao do SUT.
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No caso de variaveis do tipo string a informacao til a ser utilizada é que um string é
um vetor de caracteres. Dessa forma, uma variavel do tipo string com um nimero maximo
de caracteres limitados a trinta® seria representada no GEO como sendo trinta varidveis
de projeto, cada uma do tipo inteiro no dominio [0,255], no intuito de representar todos os
caracteres do tipo ASCII. Apds a geracao dos valores, cada um deles seria convertido para
seu caracter ASCII equivalente. No entanto, a geracao de strings é um problema quando
eles precisam satisfazer determinadas restrigoes de forma que a entrada faga sentido (por
exemplo, um nome de arquivo que precisa ser aberto e lido). Além disso, estas restrigoes
podem variar de um SUT para outro, fazendo com que uma automacao com suporte
universal para este caso seja bastante dificil [MMSO01].

7.2.1 Ajustando os parametros dos algoritmos

O desempenho do GEO e do SGA pode variar de forma significativa com os valores de
seus parametros ajustaveis, logo eles foram devidamente ajustados para cada um dos SPs.
E importante comentar que o Random-Test nao necessita de ajustes em virtude do mesmo
nao possuir parametros ajustaveis. Por outro lado, o GEO possui um tnico parametro,
7, enquanto que o SGA possui trés: probabilidades de crossover (p.) e mutagao (p,,),
além do tamanho da populagao (popsize). O ajuste foi feito aplicando o GEO e o SGA
com diversas combinagoes de parametros em cada SP da Tabela 7.1. As demais condigoes
para o ajuste foram:

e (Cada algoritmo foi aplicado 100 vezes para cada combinacao de parametros possivel.

e O numero maximo de avaliagoes da funcao objetivo Similarity foi limitado em
100000.

Tanto o GEO quanto sua variagao, GEQO,,,, iniciaram a busca a partir da mesma

solugao inicial, gerada aleatoriamente.

O parametro 7 (GEO e GEO,,,) variou de 0 a 10, com incrementos de 0,25.
Para o SGA:

100 < popsize < 10000 comecando em 100 e com incrementos de popsize * 10,
0,6 <p.<1,0 comecando em 0,6 e com incrementos de 0,1,
0,0010 < p,, <0,0205 comecando em 0,0010 e com incrementos de 0,0015

Os incrementos para os parametros de cada algoritmo foram definidos de forma a
tornar o ajuste, tanto do GEO quanto do SGA, o mais preciso possivel.

3Considerando que esta informacdo a respeito de limites deve constar no documento de especificacio
do sistema.
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Esta claro que o GEO possui menos combinacoes de parametros que o SGA, o que
torna seu processo de ajuste muito menos dispendioso computacionalmente que o do
SGA. Por exemplo, de acordo com as condigoes de ajuste dos algoritmos especificadas
anteriormente, o GEO possui 41 combinagoes possiveis de parametros enquanto o SGA
possui 210 (3x5x14), ou seja, aproximadamente 5 vezes mais combinagdes que o GEO.
Os resultados do ajuste apresentados na Tabela 7.2 mostram combinacoes diferentes de
parametros do SGA para cada SP, confirmando que o ajuste dos parametros realmente
¢ importante. Uma forma de reduzir o tempo gasto pelo SGA neste passo de ajuste
envolveria a redugao do nimero de combinagoes de parametros, aumentando o tamanho
dos incrementos do ajuste. Porém, esta decisao poderia ajustar os parametros do SGA
de maneira impropria, resultando em baixo desempenho no problema a ser avaliado.

Tabela 7.2: Resultados do ajuste dos parametros.
[ Exp. || GEO (7) | GEOuyar (1) | SGA (popsize,pc,pm) |

1 3 7,75 1000, 0,7, 0,01
2 0,75 1 100, 0,9, 0,019
3 0,75 1,75 1000, 0,8, 0,0175
1 0 0 10000, 0,9, 0,0145
5 0,75 0,75 10000, 0,7, 0,01
6 25 3,5 100, 0,8, 0,0175
7 3,25 7,25 10000, 0,9, 0,019

O processo de ajuste definiu a melhor configuracao de parametros para cada algoritmo,
e para cada SP. Apo0s isto, as configuragoes mostradas na Tabela 7.2 foram aplicadas nos
algoritmos e estes foram executados em cada SP 2000 vezes que, por sua vez, foram
divididas em 20 blocos de 100 execucoes para que os resultados fossem mostrados em
uma escala de 0 a 100. Cada execugao teve como limite o valor méaximo de 100000
avaliagoes da Similarity, exceto os SPs 1 e 7, que tiveram seu limite ajustado em 400000 e
800000 avaliacoes, respectivamente. Esta decisao foi tomada para que o desempenho dos
algoritmos durante a geracao dos dados de teste fosse melhor analisado, visto que estes
SPs sao os mais complexos de todo o conjunto de SPs de acordo com a Tabela 7.1. Todos
os graficos na préxima secao mostram a média destes 20 blocos de 100 execugoes e, além
disso, para desenhar os graficos a percentagem total de cobertura dos caminhos foi obtida
a cada 100 avaliagoes da Similarity.

7.2.2 Analise dos resultados

O primeiro conjunto de gréaficos na Figura 7.3 mostra a percentagem média de cobertura
em funcao dos dados de teste gerados para quatro dos sete SPs da Tabela 7.1. Estes
SPs sao programas com uma complexidade ciclomatica média de aproximadamente 5,
além dos loops e vetores. Nos SPs 3 e 6, todos os algoritmos alcangaram rapidamente
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a cobertura total. No entanto, um detalhe em zoom mostra que no SP 3 o GEQO,q,
alcangou praticamente a cobertura total gerando muito menos dados de teste que os
outros algoritmos. Por outro lado, o SGA alcangou a cobertura total com menos dados
de teste que o GEO para o SP 6, apesar dos 93% de cobertura obtidos pelo GEO,,,
no momento em que o SGA atingiu a cobertura total. Esta diferenca é muito pequena
(somente 7%) quando comparada aos resultados do SP 3, onde a diferenga entre o GEO
e 0 SGA foi de quase 35%.

SP 3 — Produto SP 6 — Valor do meio
100 T T T T 100 T T T T
90 SGA . 90 SGA .
GEOvar - GEOvar -
g %0 GEO ------ 1 g 80 GEO ------ 7]
5 70 Random-Test --- --- - % 70 Random-Test --- --- -
g 60 4 & 60 -
2 50 100 a 3 50 100 [T B
= 40 %0 - ) 40 90 = k-~ N |
3 80 3 80 -
N5 (o)
=] 30 70 - £ 30 70 a —
&3 S
20 60 . 20 60 [ —
10 1000 1500200025003000  — 10 0 500 100015002000  —
0 | | | | 0 | | | |
0 20000 40000 60000 80000 100000 0 20000 40000 60000 80000 100000
Dados de teste gerados Dados de teste gerados
SP 4 — Busca linear SP 5 — Busca bindria
100 T . — 100 T T T
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g 80 - s 80 GEO ----—-
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0 20000 40000 60000 80000 100000 0 20000 40000 60000 80000 100000
Dados de teste gerados Dados de teste gerados

Figura 7.3: Evolugao da % de cobertura média (1).

Os graficos dos SPs 4 e 5 mostram um comportamento interessante. Embora a comple-
xidade dos programas nao seja muito alta, como mostrado anteriormente na Tabela 7.1,
eles possuem construgoes envolvendo loops e vetores, o que pode dificultar a busca por
dados de teste que satisfacam determinadas condigoes em decisoes ao longo do codigo.
O perfil das curvas para os algoritmos mostra que a busca nao convergiu rapidamente
(para a cobertura total) mesmo utilizando varidveis de projeto com um dominio 4 vezes
menor do que aquelas dos SPs 3 e 6. Este comportamento mostra que a geracao de dados
de teste para os SPs 4 e 5 foi mais dificil do que para os SPs 3 e 6. O desempenho do
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Random-Test foi tao bom quanto o do SGA, inclusive melhor em algumas vezes. Este
resultado confirma que as dificuldades relativamente baixas provenientes de SUTs simples
podem fazer com que abordagens extremamente simples, como a geracao aleatéria de
dados de teste, tenham um desempenho superior a outras abordagens [MMS01]; podendo
inclusive sugerir que a abordagem ¢ a melhor para problemas reais, o que nao é verdade.

Para o SP 4, o grafico deixa claro que o Random-Test teve um desempenho melhor que
os outros algoritmos. Embora o SGA tenha adquirido uma vantagem de aproximadamente
10% de cobertura sobre o GEO na marca de 25000 dados de teste, o GEO ultrapassou-o
na marca de 82900 dados de teste, e apds 100000 dados de teste gerados a diferenca entre
o GEO e o SGA foi de 0,7%, e 0,56% para o0 GEO,4,.. No SP 5, a vantagem do SGA nao
ultrapassou 5% de cobertura, encerrando em 0,49% quando comparado ao GEO, e 1,3%
ao GEQO,,,.. Também é relevante explicar porque o desempenho do GEO e do GEO,,,
foi extremamente semelhante para estes SPs. Note que os SPs 4 e 5 sao os programas
de busca linear e binaria, e que somente a chave de busca seria gerada pelos algoritmos.
Neste caso ha somente uma variavel de projeto, e por esta razao o funcionamento do
GEOQO,,, é idéentico ao do GEO. Por outro lado, eles iniciaram a geragao de dados de teste
partindo de solucoes diferentes, o que explica a diferenca minima entre seus resultados.
Observe também que o tamanho da populacao do SGA para esses SPs foi 10000, o que
poderia explicar o bom desempenho do SGA nelas. Por outro lado, mesmo iniciando a
busca a partir de uma populagao com somente 14 individuos, o que é 714 vezes menor
que o numero de individuos da populacao do SGA, o GEO e o GEO,,, foram melhores
que o SGA para o SP 4 e praticamente tao bom quanto ele para o SP 5. Para o SP 2, os
resultados da Figura 7.4 mostram um comportamento muito semelhante ao SP 3. Apesar
disso, no SP 2 o SGA gerou menos dados de teste que o GEO para alcangar cobertura
total. Além disso, a diferenca entre eles chegou a quase 30% nos primeiros dados de teste
gerados.

O segundo conjunto de graficos, mostrado na Figura 7.5, avalia os algoritmos para os
SPs 1 e 7, cujos programas possuem uma complexidade média 2,4 vezes maior do que os
do primeiro conjunto. O SP 1 é o programa simplified triangle, e os resultados mostram
varios pontos interessantes:

1. Todos os algoritmos cobriram 50% dos caminhos-alvo nos primeiros passos da geracao
dos dados de teste. Dois caminhos-alvo (tridangulo escaleno e “nao é um triangulo”)
sao muito faceis de serem cobertos, o que explica este fato;

2. O Random-Test alcancou rapidamente uma cobertura de 75% dos caminhos-alvo, o
que explica seu desempenho alto nos primeiros 80000 dados de teste gerados;

3. O desempenho do Random-Test nao ultrapassou a marca de 75% de cobertura
pelo fato de ele nao ter encontrado dados de teste para cobrir o caminho alvo do
triangulo equilatero. Este resultado confirma que programas mais complexos, ou
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Figura 7.4: Evolugao da % de cobertura média (2).

coberturas mais complexas, tém grandes chances de apresentar problemas para a
abordagem de geragao de dados de teste aleatéria [MMSO01]. Além disso, o valor
alto para o parametro 7 para este SP indica que este problema exige uma busca
mais deterministica pelas solugoes, o que nao pode ser feito, de fato, utilizando uma
busca aleatoria;

4. O GEO,,, alcancou uma cobertura melhor no inicio do processo comparado ao GEQO,
mas o GEO ultrapassou-o na marca de 275000 dados de teste. Isto foi surpreendente,
visto que o GEQO,,, sempre se manteve a frente do GEO durante a geragao dos
primeiros dados de teste;

5. Ao final do processo, com 400000 dados de teste gerados, a cobertura final do GEO
foi praticamente a mesma do SGA. No entanto, a inclinacao da curva do GEO
mostrada no grafico da indicios de que ele o SGA nos préximos passos de geragao
dos dados de teste;

6. O bom desempenho inicial do SGA estd provavelmente relacionado ao tamanho
inicial de sua populacao, que é quase 21 vezes maior que a do GEO.

O SP 7 trouxe dificuldades para todos os algoritmos. Além de encontrar dados de
teste para cobrir os mesmos tipos de triangulo do SP 1, este programa de estudo classi-
fica um triangulo escaleno em trés categorias de acordo com seus angulos internos (reto,
acutangulo e obtusangulo). Mesmo definindo um limite alto de 800000 para o nimero
maximo de dados de teste gerados, nenhum algoritmo alcancou cobertura total, ou mesmo
ultrapassou 70% de cobertura. H& algumas razoes para esta cobertura final baixa. Pri-
meiramente, os caminhos-alvo que nao foram cobertos foram o do triangulo equilatero e
do triangulo reto. A busca de dados para cobrir o caminho alvo do triangulo equilatero
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Figura 7.5: Evolucao da % de cobertura média (3).

ja havia apresentado dificuldades para os algoritmos no SP 1, mas a do triangulo reto
foi mais dificil ainda. Este triangulo possui um angulo de 90 graus, e seus lados a, b e ¢
precisam satisfazer o Teorema de Pitdgoras a® + b*> = 2, sendo ¢ o maior lado. Este tipo
de restricao é chamada de igualdade nao-linear, um dos tipos mais dificeis em problemas
de otimizagao.

Em segundo lugar, o conjunto de caminhos-alvo é implementado utilizando a estrutura
de dados de fila, com politica FIFO, com o caminho alvo correspondente ao triangulo reto
precedendo o do triangulo equilatero. Sendo assim, o GEO e SGA estavam gerando dados
de teste na tentativa de cobrir o caminho alvo do triangulo reto primeiro. Porém, além
de ser muito dificil encontrar dados de teste para cobri-lo, os dados para este caminho
em particular sao muito diferentes daqueles para o triangulo equilatero, reduzindo de
maneira significativa a possibilidade de ocorrer a cobertura colateral. Sendo assim, o
esforco computacional na busca por dados de teste para cobrir um caminho, por exemplo,
pode resultar na cobertura de mais de um caminho.

A Tabela 7.3 apresenta um resumo das percentagens de cobertura dos caminhos-alvo
obtidas pelos algoritmos no final do processo de geracao de dados. Os itens marcados em
negrito indicam o algoritmo que obteve a maior percentagem de cobertura para cada SP.

Tabela 7.3: Percentagem de cobertura obtida pelos algoritmos em cada SP.
| SP || SGA | GEO | GEOyqr | Random-Test |
1 [ 92.33% | 91.11% | 89.16% 75%
2 100% 100% 100% 100%
3 100% 100% 100% 100%
4 || 98.07% | 98.71% | 98.58% 99.78%
5 | 99.94% | 99.43% | 98.62% 99.7%
6 100% 100% 100% 100%
7 | 66.67% | 66.67% | 65.58% 66.67%
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O gréfico da Figura 7.6 apresenta os dados de tempo consumido pelos algoritmos nas
2000 execucoes, para cada SP. A Tabela 7.4, além de apresentar os mesmos dados, marca
em negrito o algoritmo com o menor consumo de tempo para cada SP. A principio, vale a
pena observar que um dos motivos para o grande tempo consumido pelo SP 7 (variando
de 13,50h a 72,79h) foi o limite maximo de 800000 avaliagoes da Similarity; a dificuldade
extrema para encontrar dados de teste para cobrir o caminho alvo relativo ao triangulo
reto fez com que, quase sempre, as 800000 avaliacoes fossem realizadas. Note que tanto
o GEO quanto o GEQO,,, consumiram muito menos tempo do que o SGA para este SP,
sendo que a diferenca final entre o GEO e o SGA foi de aproximadamente 28h, ou seja,
mais de 1 dia. Este resultado da fortes indicios de que o GEO é um algoritmo com um
custo computacional bem menor que o SGA.
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Figura 7.6: Tempo médio consumido pelos algoritmos em cada SP.

Um detalhe que contribui para este indicio é que o SGA representa sua populacao em
popsize vetores de n bits cada, enquanto que o GEO representa toda sua populacao em
um unico vetor com os mesmos n bits; ou seja, no caso do SP 7 onde a populacao do
SGA ¢é 10000, o SGA utilizou 9999 vetores a mais que o GEO, aumentando bastante o
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Tabela 7.4: Tempo consumido pelos algoritmos em cada SP.
| SP || SGA | GEO | GEOyar | Random-Test |

T || 21,50h | 17,39L | 16,15h 5,41h
2 0,12h | 0,17h 0,85h 0,02h
3 || 14,78h | 9,051 | 3,27h 9,27h
1 |[ 5,11h | 12,51h | 12,44h 5,32k
5 || 6,67h | 13,51h | 14,40h 8,14h
6 Oh 0,03h 0,02h Oh

7 || 72,79h | 44,67h | 64,75h 13,50h

consumo de memoria, como mostra a Tabela 7.5*. Além disso, o SGA possui em seus
trés processos internos uma etapa de geragao de um nimero aleatorio seguido de um teste
de uma condigao, o que é uma operacgao cara, ainda mais quando se trata do processo
de mutacgao, onde sao feitas estas duas operacoes para cada bit de cada individuo. Por
exemplo, sabendo que o SGA possui 10000 individuos, e que cada individuo representa
3 variaveis de 16 bits cada, estas operacoes serao feitas 480000 vezes, em somente uma
iteragao do algoritmo. Observe também que o Random-Test consumiu menos tempo que
todos os algoritmos, mesmo porque sua logica interna se resume somente a gerar nimeros
aleatorios em cada iteracao, o que é algo bem simples.

Tabela 7.5: Meméria fisica utilizada pelos algoritmos em cada SP.
| SP || SGA | GEO | GEOuyar | Random-Test |

1 17128 | 16168 14552 12372
2 16340 16380 16204 14468
3 17988 16256 16124 14404
4 17964 16204 16160 14380
5 17976 16220 16268 14424
[§ 13244 14036 13540 10932
7 22438 16184 16228 14404

“Valores em kbytes, obtidos através do comando UNIX top.

No caso do SP 1, cada algoritmo (exceto o Random-Test) alcancou praticamente a
mesma cobertura final média. Note, porém, que o GEO consumiu entre 4 e 5 horas a
menos que 0 SGA. De acordo com a Tabela 7.6, o nimero médio de execugoes (ou dados de
teste gerados) deste SP pelo SGA foi 254065, enquanto que o GEO gerou 13813 dados de
teste a mais; este resultado reforca as observagoes feitas no paragrafo anterior. O Random-
Test, apesar de ter consumido cerca de 10h a menos que os outros algoritmos, nao alcancou
a cobertura total em nenhuma das 2000 execucoes. Isto mostra que embora o método
apresente eficiéncia em termos de consumo de tempo, o uso de uma busca completamente
aleatoria deixa muito a desejar quando o SUT requer dados muito especificos e dificeis de
serem encontrados (como, por exemplo, os dados para o triangulo equildtero).

4Vale lembrar que a simples medicio de consumo de memoria realizada nio é suficiente para comprovar
que o GEO possui um custo computacional menor que o SGA
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Tabela 7.6: Numero médio de execucoes de cada SP pelos algoritmos.
| SP || SGA | GEO | GEOuyar | Random-Test |

1 254065 267878 239991 400000
2 50 633 372 49

3 1783 2319 720 2348
4 44248 51250 50804 36486
5 47919 52437 60884 50700
6 13 521 215 12

7 800000 | 799713 799718 800000

Os SPs que apresentaram menos problemas para os algoritmos foram os SPs 2 e 6,
tanto que a cobertura total para todas as 2000 execugoes foi alcancada de forma extre-
mamente rapida. Para estes SPs, o pior resultado de todos foi o do GEO,,,. no SP 2;
neste caso, as 2000 execucoes consumiram 51 minutos ou, colocado de outra forma, cada
execucgao consumiu em média somente 1,53 segundos. No caso dos SPs 4 e 5, o GEO teve
um desempenho pior que o SGA e Random-Test. Isto pode ser explicado em parte pelo
tamanho elevado da populagao do SGA — 10000 individuos —, o que permitiu a avaliacao
direta, logo no inicio do processo, de 10000 candidatas a solugao (possivelmente diferen-
tes), sem que os processos internos do SGA fossem executados. Outro fator que contribuiu
é a natureza aleatéria deste problema, visto que os valores baixos para o parametro 7,
como mostra a Tabela 7.2, indicam problemas que demandam uma busca proxima da
aleatdria, ou totalmente aleatoria, ao invés de deterministica.

Um resultado interessante foi o do SP 3. Neste SP o GEO,,, teve um desempenho
bem superior ao SGA, chegando a ser 4,5 vezes mais rapido que ele. Embora o SGA
tenha executado o SUT menos vezes que o GEO, o tempo consumido por este (devido a
complexidade de seus processos internos) foi vezes 1,6 vezes maior que o GEO. O nimero
de execugoes do SUT pelo GEO e Random-Test foi praticamente o mesmo, e o tempo
consumido também. Note que a diferenca de tempo entre eles foi de 0,22h, para uma
diferenca de 39 execucoes. Este resultado indica que o GEO tem, em termos de consumo
de tempo, um desempenho semelhante ao Random-Test quando o SUT é executado poucas
vezes, mesmo tendo uma série de processos internos; nenhum tipo de experimento foi feito
para avaliar a partir de quantas execugoes este comportamento se altera, mas é certo de
que ele se altera a partir de certo ponto em virtude dos resultados para o SP7. Para aquele
SP, o ntimero médio de execugoes do SUT para todos os algoritmos foi praticamente o
mesmo, porém o Random-Test consumiu de 31,17h a 59,29h a menos que os demais.

A partir dos resultados mostrados nas Tabelas 7.3, 7.4 e 7.6, é possivel concluir que
a avaliacao do desempenho dos algoritmos nestes estudos de caso simples mostrou que a
cobertura média alcancada pelo GEO é semelhante a do SGA em todos os SPs, e melhor
do que a do Random-Test nos SPs mais complexos. A maior diferenca em percentagem
de cobertura foi 3,17% no SP 1, entre o GEO,,, ¢ 0 SGA. Embora o SGA tenha gerado os
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dados de teste mais rdpido nos SPs menos complexos (SP 2 ao SP 6), 0 GEO e 0 GEO,q,
consumiram muito menos tempo que ele para gerar os dados de teste para os SPs mais
complexos (SP 1 e 7).



Capitulo 8

Estudo de Caso: Testando o
OBDH-EXPEmulator

No intuito de avaliar a aplicabilidade do GEO para a geracao automatica de dados de
teste para programas maiores e mais complexos, o mesmo foi aplicado para gerar dados
para cobrir caminhos de uma aplicacao real desenvolvida no Instituto Nacional de Pesqui-
sas Espaciais (INPE), chamada de OBDH-EXPEmulator. A grande complexidade desta
aplicagao é importante de um ponto de vista pratico, visto que é ela que validara a pro-
posta desta dissertacao de mestrado para programas reais que, em sua maioria, possuem
modulos grandes e complexos.

Este capitulo inicia com uma descricao da estrutura do experimento realizado com
o OBDH-EXPEmulator. A Secao 8.2 detalha os passos necessarios para a preparacao
do experimento, o que também inclui o ajuste dos parametros dos algoritmos que serao
utilizados para a geracao de dados de teste, enquanto a Secao 8.3 trata do passo de
execucao do experimento. Por fim, os resultados obtidos sao analisados na Secao 8.4, a
ultima deste capitulo.

8.1 Descricao do experimento

O experimento ird testar o comportamento do OBDH-EXPEmulator ao receber comandos
(mensagens) gerados automaticamente utilizando o GEO. Ele foi dividido em trés etapas:
preparacao, execucao e analise dos resultados. A preparacao envolve o entendimento da
aplicagao a ser testada, a selecao e instrumentacao das classes a serem testadas, bem
como a selecao de caminhos a serem cobertos, além da definicao das variaveis de entrada
(dominio, tipo e precisdao). Além disso, nesta etapa os algoritmos sao integrados ao
OBDH e os parametros dos mesmos sao ajustados, quando aplicavel. Estes passos sao
equivalentes as tarefas descritas na Se¢ao 6.1 do Capitulo 6. A etapa de execucao consiste
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em configurar os algoritmos com a melhor combinacao de parametros obtida com o seu
ajuste na etapa anterior, e executa-los na tentativa de gerar dados para cobrir todos os
caminhos selecionados.

Para a andlise dos resultados, os critérios de avaliacao utilizados foram os mesmos
aplicados aos estudos de caso simples do capitulo anterior: cobertura média de caminhos,
nimero de execugoes do programa, e o tempo consumido durante a geracao de dados
de teste. Neste experimento, também foi considerado o tempo consumido no processo de
ajuste de parametros dos algoritmos, quando aplicavel. Dessa forma, sera possivel ter uma
nocao do tempo total consumido no processo de geracao automatica de dados de teste
para cobrir caminhos de uma aplicacao real relativamente complexa. Os algoritmos que
foram comparados com o GEO foram: o SGA, o RT e uma implementacao do algoritmo
genético com crossover de dois pontos (AG-CD), cuja descrigdo encontra-se na Segao 3.3.4
do Capitulo 3. Todos os experimentos também foram executados em um Intel XEON CPU
com 2.40GHz, quatro processadores e 1GB de RAM.

8.2 Preparacao do experimento

8.2.1 A aplicagao OBDH-EXPEmulator

O OBDH-EXPEmulator [dPE05] é uma aplicacdo que simula a comunicagao entre um
dispositivo chamado On-Board Data Handling (OBDH) e uma versao simplificada de um
experimento cientifico especifico, chamado de Observagao de Raios Césmicos Anomalos e
Solares na Magnetosfera (ORCAS), lancado a bordo do satélite SACI-1 [INP]. A aplicacao
é composta de 20 classes Java, totalizando 2155 linhas de cédigo, e possui métodos com
complexidade ciclomatica de McCabe [McC76] de até 27.

A Figura 8.1 ilustra a estrutura envolvendo o OBDH e a aplicacao EXPEmulator, que
implementa o experimento ORCAS. Observe que o canal de comunicacao utilizado para o
envio das mensagens, segundo a especificagdo da aplicagao, é a porta serial RS-232 [Ele].

A Figura 8.2, por outro lado, ilustra o funcionamento bdsico da comunicagao entre o
OBDH e o experimento. Quando uma mensagem é produzida, esta é enviada ao EXPEmu-
lator. O método run() é chamado e este, por sua vez, chama o método waitMessage().
Este ultimo método pertence a classe EOP.java, e seu objetivo é ler a mensagem enviada
pelo canal de comunicacao byte a byte. Este método implementa a maquina de estados
que representa o protocolo de comunicacao OBDH-EXP. Caso a mensagem seja vélida, o
método processMessage() é chamado, direcionando a requisicio do OBDH ao experi-
mento (neste caso, 0o ORCAS). O método processMessage() pertence a classe EXP.java,
que implementa os experimentos cientificos. Ele envia uma requisicao ao experimento que,
por sua vez, retorna um resultado para o método processMessage(). Apds o processa-
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Figura 8.1: Canal de comunicagao original entre o OBDH e o experimento.
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mento da mensagem e a obtencao de uma resposta, esta pode ser enviada ao OBDH pelo
experimento através do canal de comunicagao, utilizando o método sendMessage() da
classe FOP.java.
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Figura 8.2: Processo de comunicacao entre o OBDH e o experimento.

A mensagem enviada pelo OBDH ao experimento segue o formato mostrado na Fi-
gura 8.3a, enquanto a mensagem de resposta enviada do experimento para o OBDH segue
o formato da Figura 8.3b. Ambas as mensagens possuem um total de 43 bytes, divididos
entre quatro ou seis campos.

Detalhes a respeito das funcionalidades do protocolo encontram-se em [JMF98]. Estas
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12 bits 4 bits 8 bits 8 bits 8 bits
a) LSYNG ExPID] TYPE | syzE DATA CKS
f 0 <= DATA <= 39 bytes f
12 bits 4 bits 8 bits 8 bits
by LSYNG EXPID| TYPE DATA CKS
f 0 <= DATA <= 39 bytes f

Figura 8.3: Formato das mensagens na comunicagao entre OBDH e o experimento.

funcionalidades sao requisitos necessarios para manter em operacao os experimentos a
bordo de um satélite durante a fase de rotina da missao cientifica.

Quanto ao canal de comunicagao, resultados preliminares indicaram que a porta serial
RS-232 era um “gargalo”, visto que muitas mensagens geradas e enviadas ao EXPEmula-
tor nao eram recebidas ou estavam incompletas. Uma solugao para este problema foi esti-
pular um tempo de espera entre o envio de cada mensagem; o tempo de espera adequado
foi de 200ms, mas como o ntimero de mensagens geradas e enviadas era demasiadamente
grande, uma unica simulacao poderia levar mais de 100h para ser completada.

Uma alternativa para este problema foi realizar a comunicagao utilizando a Invocagao
Remota de Métodos (em inglés, Remote Method Invocation, RMI) de Java. O RMI é uma
das abordagens da tecnologia Java para prover as funcionalidades de uma plataforma
de objetos distribuidos [WWO06]. No entanto, o uso desta abordagem apresentou um
desempenho pior que o obtido utilizando a porta serial RS-232.

Sendo assim, a comunicagao entre o OBDH e o EXPEmulator foi feita através de uma
chamada local a método, o que reduziu de maneira significativa o tempo consumido, o
que sera observado nas Secoes 8.2.6 e 8.4. Note que esta decisao foi tomada visto que
ela nao interfere na avaliacao do GEO como gerador de dados de testes. Vale ressaltar

que a comunicacao entre o OBDH e qualquer experimento utiliza um protocolo chamado
OBDH-EXP [JMF98].

8.2.2 Variaveis de entrada

De acordo com a Figura 8.3, as mensagens enviadas ao experimento pelo OBDH possuem
um total de 43 bytes, divididos em 6 campos: SYNC, EXPID, TYPE, SIZE, DAT A e
CKS. Note que como o objetivo é cobrir caminhos da aplicacao que simulem a recepcao de
mensagens, processamento e envio de respostas pelo experimento, o formato de mensagem
a ser utilizado é o da Figura 8.3a. A descricao e os valores possiveis para estes campos
encontram-se logo abaixo [JMF98]:
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O campo para sincronizacao SY NC' possui 12 bits e seu valor padrao é¢ 0xEB9.

O campo FX PID identifica o experimento e possui 4 bits; no caso do ORCAS, o
valor padrao é 0x2.

O campo TY PFE possui 8 bits e identifica uma série de nove comandos que podem
ser enviados ao experimento: restaurar o microcontrolador (0x01), enviar o clock
(0x02), iniciar a aquisigao de dados (0x03), interromper a aquisi¢ao de dados (0x04),
transmitir dados (0x05), reconfigurar/alterar modo de operagao (0x08), realizar
dump de memoria (0x1A), carregar dados na memoria (0x1B) e carregar parametros
(0x1F).

O campo SIZFE é opcional e possui 8 bits; seu uso é obrigatorio para os comandos de
reconfigurar /alterar modo de operacao, realizar dump de memoria, carregar dados
na memoria e carregar parametros. Nestes casos, o campo SY ZFE especifica o
tamanho dos dados que estao sendo transmitidos no campo DAT A, descrito logo a
seguir.

O campo DATA também é opcional, sendo utilizado somente com os comandos
especificados na descricao do campo SIZFE, logo acima. O tamanho maximo para
este campo é 304 bits, ou 38 bytes. No caso dos comandos de reconfigurar/alterar
modo de operagao e carregar parametros, o campo nao ocupa mais do que 7 bits,
uma vez que o maior valor para o campo DAT A é 0x48, ou seja, 72 em representagao
decimal.

O 1ltimo campo, C'K S, tem como finalidade verificar a integridade da mensagem.
Ele possui 8 bits e seu célculo é feito utilizando uma equacao descrita em [JMF98].

Baseando-se nestas informagoes, seriam necessarias seis varidveis de entrada (ou pro-

jeto), uma para cada campo da mensagem enviada pelo OBDH ao EXPEmulator. Porém,

dois campos foram excluidos da geragao automatica: SY NC e CKS. O primeiro campo

foi excluido pelo fato dele ser um padrao para qualquer experimento. Ja o campo de

checksum foi excluido visto que ele é calculado automaticamente a partir dos demais

campos da mensagem; dessa forma, o esfor¢o de se gerar automaticamente um valor de

CKS que combinasse com os demais campos da mensagem foi eliminado.

A eliminacao destes dois campos fez com que sobrassem somente quatro varidveis de

projeto: EXPID, TYPE, SIZE e DATA. E importante ressaltar que o campo TY PE
determina o tamanho da mensagem, como mostra a Tabela 8.1.

Tabela 8.1: Relacao entre o campo TY PE e o tamanho da mensagem.
| Dominio do campo | Tamanho da mensagem |

[0,7] 4 bytes

(8,39] 6 bytes
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O tipo destas variaveis deve ser inteiro, de acordo com a especificacao do protocolo
OBDH-EXP [JMF98]. As Tabelas 8.2 e 8.3 apresentam o nome das varidveis, seu tipo
e dominio, para cada tipo de mensagem (4 bytes ou 6 bytes). E importante comentar
que os valores dos dominios foram convertidos de valores em hexadecimal para valores
inteiros.

Tabela 8.2: Variaveis de projeto para mensagens de 4 bytes.
| Varidvel | Tipo | Dominio |

EXPID | inteiro | [0, 3

TYPE inteiro 0,7

Dado que somente os comandos de realizar dump de memoria e carregar dados na
memoria utilizam mais do que 1 byte do campo DAT A, o dominio deste campo foi
reduzido de forma a atender prioritariamente aos comandos de reconfigurar/alterar modo
de operacao e carregar parametros. Note que no caso dos dois comandos relacionados a
operagoes na memoria, o campo DAT A estaria entre 36 e 38 bytes, muito distante de um
somente 1 byte. Da mesma forma, o dominio do campo SIZFE foi alterado para atender
aos comandos de reconfiguragao/alteracao e carregar parametros. A restricdo imposta a
estes campos permitiu representar as mensagens que utilizam os campos DAT A e SIZE
em 6 bytes (1 byte para cada campo), e as demais em 4 bytes, sendo 1 byte para cada
campo também.

Observe que o dominio escolhido para cada variavel de projeto cobre valores validos e
invéalidos. No caso do dominio da varidvel DAT A na Tabela 8.3, os valores 0x00 e 0x01
estao relacionados ao comando de reconfiguragao/alteracao do modo de operacao; estes
dois valores foram representados dentro do dominio [45, 76], uma vez que nem todos os
valores pertencentes a este dominio sao utilizados pelo comando de carregar parametros.
Para isso, foi utilizado um passo de conversao, associando o valor inteiro 55 ao valor
0x00, e 56 ao valor 0x01. Com isso, o dominio de entrada foi reduzido, o que aumenta a
probabilidade de geracao de dados com sucesso.

Tabela 8.3: Variaveis de projeto para mensagens de 6 bytes.

| Variavel | Tipo | Dominio |
EXPID | inteiro [0, 3]
TYPE | inteiro [8, 39]
SIZE inteiro [0, 1]
DATA inteiro [45, 76]

Em um primeiro momento, todas as mensagens geradas pelo GEO eram de 6 bytes,
utilizando os quatro campos. Porém um problema foi identificado utilizando esta aborga-
dem. O método waitMessage() do EXPEmulator implementa uma méaquina de estados
que, por sua vez, implementa o protocolo de comunicagao entre o OBDH e qualquer outro
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experimento. Cada transicao na maquina de estados é efetuada apds a leitura de 1 byte
da mensagem enviada pelo OBDH. Independente do estado em que a maquina estiver, um
byte invalido sempre ativa uma transi¢ao para o estado inicial da méquina (equivalente a
uma reinicializacao).

Para explicitar o problema em enviar mensagens utilizando o tamanho tinico de 6 bytes,
suponha o seguinte cenario: o OBDH envia uma mensagem cujo campo 7Y PE indica
uma mensagem de 6 bytes. A maquina de estados 1é o primeiro byte, correspondente ao
campo SYNC, e efetua uma transigdo. O segundo byte (campo EXPID) é lido logo
depois e uma nova transigao é efetuada. A leitura do terceiro byte (campo TY PE) indica
que a mensagem ¢é de 6 bytes, e o proximo estado da maquina sera um estado que espera
valores de entrada validos para o quarto byte, que se refere ao campo SIZE. A leitura
do quinto byte (campo DAT A) é feita, e o valor esperado para o sexto byte é um valor de
checksum vélido (campo C'KS). Sabendo que o sexto byte é calculado automaticamente
no envio da mensagem, no caso de mensagens cujo campo 1TY PFE indique o tamanho de
6 bytes, o valor de C'KS sera sempre vélido.

Suponha agora que o OBDH envia uma nova mensagem com 6 bytes, mas com o campo
TY PE indicando uma mensagem cujo tamanho é 4 bytes. Partindo do estado inicial, a
maquina de estados 1é o primeiro e segundo byte normalmente. A leitura do terceiro byte
(campo TY PFE) identifica uma mensagem de tamanho de 4 bytes. Sabendo que 333 bytes
ja foram lidos previamente, o proximo byte a ser lido deve obrigatoriamente ser um campo
CKS. No entanto, todas as mensagens enviadas possuem 6 bytes independente do valor
do campo TY PFE; neste caso, os valores gerados para o quarto byte, que deveria ser o
CK S no caso de uma mensagem de 4 bytes, estarao sempre associados ao campo SIZFE,
como mostra a Figura 8.4. Como o dominio dos campos SIZFE e C'KS sao bem distintos,
além do fato do C'K S ser calculado automaticamente, as chances das mensagens de 4
bytes serem validas sao muito pequenas.

12 bits 4 bits 8 bits 8 bits

ISYNCIEXPIDI TYPE | cks |

v ¥ oy

12 bits 4 bits 8 bits 8 bits 8 bits 8 bits

| synclexpiD] Tyee | size [ pATA fckd]

Figura 8.4: Correspondéncia entre o formato das mensagens de 4 bytes com as de 6 bytes.

Em virtude desta dificuldade, a solugao adotada foi isolar as mensagens em duas
categorias: as que utilizam os campos SIZE e DAT A (mensagens de 6 bytes), e as que
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nao utilizam (mensagens de 4 bytes).

8.2.3 Selecao das classes para teste e instrumentacao

Baseando-se na descricao do funcionamento da aplicacao na Subsecao 8.2.1, as classes
selecionadas para instrumentagao foram as que continham os métodos waitMessage(),
run() e processMessage(): EOP.java e EXP.java, respectivamente. A classe EOP.java
possui 316 linhas de cédigo e seu método mais complexo ¢é justamente o método waitMes-
sage(), com complexidade ciclomdtica de 27'. J4 a classe EXP.java possui 243 linhas
de cddigo e seu método com maior complexidade ciclomética é o processMessage(). O
valor da complexidade, neste caso, é de 17. O método run(), desta mesma classe, pos-
sui complexidade ciclomatica de 21. Estes métodos foram devidamente instrumentados
utilizando um processo manual idéntico ao dos programas de estudo do Capitulo 7.

Observe que somente trés métodos foram selecionados para teste, visto que eles sao
os responsaveis por simular o comportamento de um experimento desde o recebimento de
uma mensagem do OBDH até o envio da resposta para o OBDH, indo de encontro aos
objetivos deste experimento.

8.2.4 Selecao dos caminhos

A sele¢ao dos caminhos a serem cobertos nos trés métodos selecionados para teste foi feita
a partir de um grafo de fluxo de controle interprocedimental (em inglés, Interprocedural
Control Flow Graph, ICFG), uma proposta de Sinha et al [SHRO1]. E importante lembrar
que os caminhos nao foram selecionados de acordo com um critério especifico, visto que a
selecao nao é o foco desta pesquisa. Para cada método, um CFG foi construido de forma
a representar os possiveis fluxos de execucao no método. Observe, porém, que os métodos
nao serao testados isoladamente. Isto fica claro na Figura 8.5, que mostra o ICFG para
o método run() da classe EXP.java e os nds e arestas marcadas com linhas tracejadas
indicam chamadas a outros métodos. Em um ICFG, os CFGs sao conectados através de
arestas de chamada e entrada (call, entry), e saida e retorno (exit, return), mostrados em
linhas tracejadas na Figura 8.5.

As Figuras 8.6 e 8.7 apresentam os CFGs para os métodos waitMessage() e pro-
cessMessage(), respectivamente. Note que hd uma quantidade enorme de caminhos
possiveis ao analisar a combinacao dos trés métodos em questao.

A extragao dos caminhos a partir do ICFG foi feita concatenando automaticamente
caminhos extraidos manualmente dos CFGs dos métodos waitMessage() e processMes-
sage(), além do ICFG para o método run(). Esta concatenacao automética produziu

LA complexidade ciclomdtica foi medida utilizando a ferramenta Metrics [Met].
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call waitMessage()

b entry waitMessage()

¥

O exit waitMessage()
4
gretum waitMessage()

b

‘Oimry processMessage()
. O exit processMessage()

Figura 8.5: ICFG para o método run().

1440 caminhos. Neste experimento, dentre todos estes caminhos foram selecionados so-
mente 47, sendo 30 para mensagens de 4 bytes e 17 para mensagens de 6 bytes. Vale
lembrar que no caso das mensagens de 6 bytes, nao foram tratadas as mensagens relativas
aos comandos de memoéria, o que explica o nimero baixo de caminhos para mensagens de
6 bytes. A reducao de 1440 para somente 47 caminhos deve-se, principalmente, aos mui-
tos caminhos nao-executaveis que foram gerados automaticamente. A identificacao deste
tipo de caminho foi feita manualmente; além disso, execucoes sucessivas do experimento
também auxiliaram na identificacdo destes caminhos, uma vez que muitos deles nunca
eram cobertos, independente do nimero de mensagens geradas e enviadas ao EXPEmu-

lator.
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LEGENDA:

R 9 Retorna ao inicio do método

Figura 8.6: CFG para o método waitMessage().

8.2.5 Integrando os algoritmos ao OBDH-EXPEmulator

Como foi visto na Subsecao 8.2.1, o OBDH atua enviando mensagens ao EXPEmulator.
Todo o comportamento que sera testado pertence unica e exclusivamente ao EXPEmu-
lator, uma vez que o objetivo de testes neste experimento é cobrir um subconjunto de
caminhos que envolvem a recepcao, processamento e envio de resposta do experimento ao
OBDH.

Sendo assim, os dados de teste que serao gerados deverao ser encapsulados em uma
mensagem que, por sua vez, sera enviada ao EXPEmulator. O formato da mensagem é o
mesmo da Figura 8.3a. Resumidamente, o GEO e outras ferramentas para a geracao de
dados de teste realizarao a funcio de um driver de testes?, enviando mensagens para o
EXPEmulator com o objetivo de cobrir um subconjunto de caminhos pré-selecionados.

8.2.6 Ajustando os parametros dos algoritmos

Tal como nos experimentos com os estudos de caso simples do capitulo anterior, os
parametros dos algoritmos foram ajustados de forma a maximizar o seu desempenho
para a geracao de dados de teste para o EXPEmulator. O tnico algoritmo que nao exigiu
ajuste foi o RT, uma vez que este nao possui parametros ajustaveis. Tanto o GEO quanto

2Um driver de testes é um programa ou classe que aplica os casos de teste ao software em teste.



8.2. Preparacao do experimento 97

Figura 8.7: CFG para o método processMessage().

os dois algoritmos genéticos — o SGA e o AG-CD — tiveram seus parametros ajusta-
dos. E importante comentar que o AG-CD possui 0os mesmos parametros ajustaveis do
SGA: probabilidades de crossover (p.) e mutagao (p,,), além do tamanho da populacao
(popsize), conforme visto na Segao 3.3.4 do Capitulo 3.

Para realizar o ajuste dos parametros, uma série de condigoes foram definidas:

e (Cada algoritmo foi aplicado 10 vezes para cada combinacao de parametros possivel.
e O numero maximo de avaliagoes da funcao objetivo Similarity foi limitado em
100000.

Tanto o GEO quanto sua variagao, GEQO,,,, iniciaram a busca a partir da mesma

solucao inicial, gerada aleatoriamente.
O parametro 7 (GEO e GEO,,,) variou de 0 a 10, com incrementos de 0,5.
Para o SGA e AG-CD:

100 < popsize < 10000 comegando em 100 e com incrementos de popsize * 10,
0,6 <p.<1,0 comegando em 0,6 e com incrementos de 0,1,
0,01 <p,, <0,02 comecando em 0,01 e com incrementos de 0,0025
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Todas estas condicoes foram aplicadas no ajuste dos algoritmos tanto para as mensa-
gens de 4 bytes quanto para as de 6 bytes. Os resultados do processo de ajuste, incluindo
o tempo consumido durante a execugao de cada algoritmo, encontram-se na Tabela 8.4.
Observe que, por mera coincidéncia, os melhores parametros para as mensagens de 4 bytes
foram idénticos aos das mensagens de 6 bytes.

Tabela 8.4: Resultados do ajuste dos parametros.
GEO (1) GEOuar () SGA (popsize,pc,pm) AG-CD (popsize,pc,pm) RT

Parametros 0 0.5 100, 0,6, 0,01 100, 0,6, 0,01 -
Tempo?® (em horas) 0,24 0,29 1,60 1,56 0
Tempo® (em horas) 0,26 0,31 1,80 1,83 0

*Mensagens de 4 bytes.
®Mensagens de 6 bytes.

Os resultados do ajuste mostram que o problema foi resolvido mais facilmente utili-
zando uma abordagem aleatéria para a geracao dos dados, o que é indicado pelos valores
de 7 para o GEO. Além disso, o tempo consumido para o ajuste do GEO foi bem menor
do que para os algoritmos genéticos (em média, seis vezes menor). Uma razao para isto é
o numero de combinagoes de parametros possiveis para os algoritmos genéticos: estes pos-
suem 75 (3% 5%5) combinagoes, contra somente 21 do GEO. Como foi dito no Capitulo 5,
no final da Secao 5.3, o Unico parametro ajustavel do GEO faz com que ele tenha uma
vantagem a priori frente aos algoritmos genéticos.

8.3 Execucao do experimento

Na execucao do experimento, os melhores parametros, mostrados na Tabela 8.4, foram
atribuidos a cada algoritmo. Os algoritmos foram executados 10 vezes para cada tipo
de mensagem (4 bytes e 6 bytes), sendo que o limite de avaliagoes da fungdo objetivo
Simialarity foi de 2 milhoes de avaliagoes. Este limite de execucoes foi definido na tentativa
de garantir a maior cobertura de caminhos possivel. Ao longo de cada simulacao, os dados
do experimento foram coletados a cada 100 avaliagoes da Similarity. Os critérios de parada
utilizados foram o ntimero maximo de avaliacoes da funcao objetivo, ou a cobertura de
todos os caminhos selecionados como alvo.

8.4 Analise dos resultados

Os primeiros critérios avaliados foram os de cobertura média de caminhos e nimero de
execugoes do programa (equivalente ao nimero de dados de teste gerados). No caso
das mensagens de 4 bytes, a cobertura foi muito baixa, como mostra a Tabela 8.5 e
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a Figura 8.8. A cobertura final para todos os algoritmos foi de 27,74%, e a evolugao
da cobertura de caminhos foi dividida em quatro momentos distintos. Cada momento
representa um ponto que merece atencao, uma vez que permite diferenciar a cobertura
alcancada pelos algoritmos ao longo do tempo com mais detalhes. Os itens em destaque
na Tabela 8.5 representam os melhores valores dentre todos os algoritmos para o critério
em analise.

OBDH - Mensagens de 4 bytes

30 T T T T T T
27.5 115 ?" o T =
25 - Momento 1 Momento 2 ]
27 7 %555 T T 1
25k 252‘2 B 735 = s _
2725 Y4 -
225 - 27 |- Y -
20 21 + 26.75 s — n
s 195 26.5 / /'/' —
= . 26.25 Sl —
I5) 175 18 - 26 b - ]
S 16.5 2575 =2 ] ] |-
b 15 L 0 30003100 3200 3300 3400 3500 a
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é 125 Momento 4 |
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217 F i 2717 F =
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25 b 6500 6600 6700 6800 6900 7000 26800 26900 27000 27100 27200 GEO ------ ]
: GEOvar ------ -
Random-Test —-—-—-
0 | | | | | |
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000

Dados de teste gerados

Figura 8.8: Comportamento para tamanho de mensagens de 4 bytes.

Tabela 8.5: Cobertura média dos caminhos-alvo (em cima) e nimero médio de execugoes

para cada tamanho de mensagem (embaixo).
| Tamanho da mensagem || SGA | AG-CD | GEO | GEOyar | RT |

4 bytes 27,74% | 27,74% | 27,74% 27,74% 27,74%
6 bytes 31,18% | 31,18% | 31,18% 31,18% 31,18%

| Tamanho da mensagem || SGA | AG-CD | GEO | GEOyar | RT |
4 bytes® 27100 6900 3300 3400 3400
6 bytes® 8700 5700 379500 222200 387700

“Numero de execucoes até alcangar a maior cobertura.

No “Momento 1”7, mostrado na Figura 8.8, fica claro que o algoritmo genético com
crossover de dois pontos (AG-CD) obteve a maior cobertura nos 100 primeiros dados
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de teste gerados, enquanto o GEO obteve a menor. No entanto, o “Momento 2" mostra
que o GEO ultrapassou tanto o AG-CD quanto os demais algoritmos na marca de 3200
dados de teste. A cobertura méaxima alcancada pelos algoritmos apds a geracao de 2
milhoes de dados de teste? foi de 27,74%, e o GEO foi o primeiro algoritmo a alcancar
esta marca com 3300 dados de teste gerados. A mesma marca foi atingida pelo GEO,,, e
Random-Test (RT) apds a geragao de 3400 dados de teste. O AG-CD somente alcangou
a maior cobertura apds a geracao de 6900 dados de teste, como mostra o “Momento 37,
ou seja, o AG-CD executou o EXPEmulator 3500 vezes a mais que o GEO. Para este
tamanho de mensagem, o pior resultado foi do SGA. De acordo com o “Momento 4,
este algoritmo executou o EXPEmulator 27100 vezes até alcangar a mesma cobertura dos
demais algoritmos, o que é aproximadamente 8 vezes mais que o GEO e 4 vezes mais que
o AG-CD.

A cobertura idéntica alcangada por todos os algoritmos ao final da geragao de 2 milhoes
de dados de teste, como mostra a Tabela 8.5, indica que boa parte dos caminhos sele-
cionados como alvo sao nao-executaveis. De fato, dentre os 17 caminhos que nao foram
cobertos para as mensagens de 4 bytes, um deles é nao-executavel e o restante sao dificeis
de serem cobertos, visto que dependem de uma fila de mensagens cujo estado interno nao
é conhecido pelos algoritmos, uma dificuldade apresentada por McMinn [MHO03]. Outro
ponto importante é que o resultado de 27,74% apresentado na Tabela 8.5 é a média de
de 10 execugoes, e que a melhor cobertura alcancada pelos algoritmos nas mensagens de
4 bytes foi de 45,16%, o que equivale a cobertura de 13 caminhos-alvo, e de 47,06% nas
mensagens de 6 bytes, o que equivale a cobertura de 8. No caso das mensagens de 6 bytes,
uma analise dos caminhos que nao foram cobertos identificou 2 nao-executaveis e outros
7 dificeis de se cobrir, pela mesma razao apresentada no caso das mensagens de 4 bytes.

A cobertura baixa também pode ser atribuida, em parte, as caracteristicas da funcao
objetivo utilizada; por exemplo, a Stmilarity nao consegue diferenciar dois dados de teste
que cobrem o mesmo caminho, o que pode fazer diferenca no processo de geragao e
evolugao dos dados. Watkins e Hufnagel [WHO6] apresentam outras consideragoes a res-
peito desta funcao objetivo.

A Figura 8.9 apresenta os resultados de cobertura para as mensagens de 6 bytes. Note
que a percentagem de cobertura para este tamanho de mensagem foi maior, mas vale
lembrar que o nimero de caminhos selecionados como alvo neste caso foi somente 17,
como visto na Secao 8.2.4, contra os 30 caminhos selecionados para as mensagens de 4
bytes. O valor méximo de cobertura média atingido por todos os algoritmos foi 31,18%.
O “Momento 1”mostra que todos os algoritmos alcangaram praticamente a mesma cober-
tura nos primeiros 100 dados de teste gerados; porém, apéds isto, o AG-CD se destacou

30 gréfico mostra somente até a marca de 70000 dados de teste, uma vez que a cobertura total nio
sofreu alteragdes apds a marca de 27200 dados de teste.



8.4. Andlise dos resultados 101

alcancando a cobertura de 31,18% com somente 5700 dados de teste. No caso dos de-
mais algoritmos (exceto o SGA, cujo resultado foi semelhante ao AG-CD), o “Momento
2”mostra o momento em que o GEO ultrapassa o RT, na marca de 2600 dados de teste;
este momento também deixa claro que o GEO,,, teve o melhor resultado dentre o GEO

e RT.
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Figura 8.9: Comportamento para tamanho de mensagens de 6 bytes.

O “Momento 3”mostra que o GEO alcancou o GEO,,, antes do RT, gerando cerca de
10000 dados de teste a menos. Ja o “Momento 4”mostra o ponto em que o GEO e o RT
alcancaram a melhor cobertura. Observe que para este tamanho de mensagem, o ntimero
de dados de teste gerados foi expressivamente maior do que o niimero para as mensagens
de 4 bytes (no caso do GEO, GEO,,. e RT). Isto é algo esperado, uma vez que este
tamanho de mensagem utiliza duas variaveis de projeto a mais, aumentando o nimero de
combinagoes possiveis dos dados de entrada, conseqiientemente aumentando a dificuldade
de gerar dados que satisfacam todas as restricoes de um caminho alvo qualquer.

A anélise dos algoritmos segundo o critério de tempo consumido foi feita tendo como
base os resultados da Tabela 8.6 e da Figura 8.10. Vale lembrar que, na tabela, os itens
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destacados indicam os melhores resultados dentre todos os algoritmos para cada tamanho

de mensagem.

Tabela 8.6: Tempo consumido em 10 simulagoes para cada tamanho de mensagem.

| Tamanho da mensagem || SGA [ AG-CD | GEO | GEOusr | RT |
7 bytes 8,76h | 8,60n | 3,72h | 3,76h | 1,46h
6 bytos 9,67h | 10,200 | 3,71h | 3,780 | 1,22h

Vérias observacoes interessantes podem ser feitas a partir desta tabela e figura:

1. Tanto o SGA quanto o AG-CD consumiram mais tempo que o GEO. No caso das

mensagens de 4 bytes, eles foram aproximadamente 2,3 vezes mais lentos que o
GEOQO, e aproximadamente 2,7 vezes (na média) mais lentos para as mensagens de 6

bytes. Isto é explicado por toda a logica interna do SGA e do AG-CD. Por exemplo,

a operacao de mutacao nestes dois algoritmos é feita para cada bit do individuo;

logo, em 2 milhoes de execugoes, para um individuo representado por 20 bits e

membro de uma populagao de 100 individuos, o teste da mutagao (ver Secao 3.3.4

do Capitulo 3) seria feito 4 bilhoes de vezes.
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Figura 8.10: Tempo consumido em 10 simulagoes.

2. O tempo consumido pelo GEO e GEO,,, foi praticamente o mesmo para ambos os

tamanhos de mensagem. Uma justificativa para isto é que, mesmo o GEQ,,, traba-

lhando com cada varidvel de projeto “isoladamente” (ver Se¢ao 5.3 do Capitulo 5),
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os valores muito baixos do parametro 7 fizeram com que a operacao interna de es-
colha dos bits para sofrer mutacao fosse feita rapidamente. Esta operacao interna
é repetida até que tenham sido escolhidos os bits para sofrer mutagao (um para
cada varidvel), e quanto maior o valor de 7, mais dificil é a escolha do bit, uma vez
que somente os melhores bits serao confirmados para sofrer mutacao. No caso deste
experimento, os valores baixos de 7 (0 e 0,5) fizeram com que praticamente qualquer
bit escolhido fosse confirmado para sofrer a mutacao, reduzindo o overhead deste
passo do GEO.

3. O tempo consumido pelo RT foi o menor dentre todos os algoritmos, e a cobertura
final alcangada por ele foi tao boa quanto a dos outros algoritmos analisados. Como
foi dito no item anterior, os valores de 7 para o GEO ja indicavam que o problema em
estudo seria resolvido utilizando uma abordagem aleatoria, explicando em parte o
sucesso do RT. O seu sucesso também é atribuido ao dominio pequeno das variaveis
de projeto, tanto para as mensagens de 4 bytes quanto para as de 6 bytes. De
acordo com Michael et al [MMSO01], dominios pequenos reduzem o espago de busca
e aumentam as chances de sucesso de uma abordagem completamente aleatoria.

Tabela 8.7: Tempo total consumido pelos algoritmos no experimento.

| Atividades | SGA [ AG-CD | GEO | GEOuwar | RT |
Ajuste de parametros® 3,4h 3,39h 0,5h 0,6h -
Simulagoes® 18,43h 18,89h 7,43h 7,54h 2,68h
| Total [ 21,83h | 22,28k | 7,93h | 8,14h | 2,68h ]

“Tempo para as mensagens de 4 e 6 bytes.

Concluindo, a Tabela 8.7 apresenta o tempo total consumido no experimento, para
cada algoritmo. Como era de se esperar, o RT consumiu o menor tempo, mesmo porque
este nao necessita de ajuste de parametros, sua logica interna é extremamente simples, o
dominio das variaveis de projeto era pequeno e os valores de 7 indicaram que o problema
de testes seria resolvido utilizando uma abordagem aleatoria. Dentre os algoritmos evo-
lutivos, tanto o GEO quanto o GEQO,,, consumiram, de forma significativa, menos tempo
que os algoritmos genéticos utilizados. Mesmo no caso das mensagens de 6 bytes, onde
o GEO alcangou a mesma cobertura que o SGA e o AG-CD apéds a geragao de mais de
200000 dados de teste (um nimero consideravelmente maior do que o do SGA e AG-CD),
o tempo consumido foi menor.
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Conclusoes e trabalhos futuros

Esta dissertacao avaliou, pela primeira vez, o desempenho de um novo algoritmo evolu-
tivo, a Otimizagao Extrema Generalizada (em inglés, Generalized Extremal Optimization,
GEO), para a geragao dinamica e automatica de dados de teste para programas com ou
sem loops. O tipo de teste aplicado foi o orientado a caminhos, onde um subconjunto
de caminhos do SUT foi selecionado aleatoriamente para ser coberto. A evolugao dos
dados de teste para cobrir um caminho foi conduzida por uma funcao objetivo chamada
Simalarity, avaliando a distancia do caminho coberto para o caminho alvo.

O desempenho do GEO foi avaliado através de estudos de caso, representado por SUT's
simples e bem conhecidos na literatura e por uma aplicagao real desenvolvida pelo Insti-
tuto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). A andlise envolveu também a comparacao
do GEO com outros trés algoritmos: a geracao aleatéria de dados de testes, o algoritmo
genético simples e uma variacao dele, o algoritmo genético com crossover de dois pon-
tos. Os critérios para a avaliagao dos algoritmos foram a cobertura média de caminhos,
o numero de execugoes do SUT (equivalente ao niimero de dados gerados), e o tempo
consumido durante a geragao dos dados de teste.

Os resultados mostraram que o GEO é um algoritmo evolutivo competitivo com os dois
algoritmos genéticos analisados, para a geracao de dados de teste para cobrir caminhos
em programas. Para os critérios de avaliagao de cobertura média de caminhos e nimero
de execugoes do SUT, o GEO foi melhor em alguns casos e ligeiramente pior em outros
quando comparado aos algoritmos genéticos. No entanto, ele consumiu menos tempo na
geracao dos dados de teste quando o SUT era mais complexo. Além disso, o tempo para
o ajuste de parametros para o GEO foi significativamente menor que o consumido pelo
SGA e AG-CD. Estes resultados com relacao ao critério de avaliacao do tempo consumido
sao importantes, uma vez que é esperado que os problemas tratados em aplicacoes reais
sejam mais complexos. Além da vantagem com relacao ao tempo, o ajuste do parametro
7 do GEO fornece uma informacao importante com relacao ao problema: o grau de

105
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determinismo a ser aplicado na busca. Dessa forma, se o valor de 7 for muito préximo de
zero, uma sugestao ¢ utilizar o Random-Test pois praticamente nao hé determinismo na
busca pelos dados de teste.

Em suma, o GEO nem sempre oferece a melhor cobertura de caminhos com o menor
nimero de execugoes do SUT, mas o faz consumindo significativamente menos tempo se
comparado ao SGA e AG-CD nos problemas mais complexos, cujas varidveis de projeto
possuem um dominio grande. E importante comentar que, como a maioria dos algoritmos
genéticos utilizados até o momento para gerar dados de teste sao muito semelhantes
ao SGA, pode ser dito que o GEQO, ou outras variacoes dele, também é potencialmente
competitivo, de uma maneira geral, com estes tipos de algoritmos.

O bom desempenho do Random-Test na aplicagao real poderia indicar que a aborda-
gem aleatoria é a mais recomendada em todos os casos, por ser extremamente simples e
rapida. Porém, as caracteristicas da aplicacao real utilizada no estudo de caso (dominio
das varidveis de projeto pequeno e grau de determinismo na busca por dados inexistente)
favoreceram o uso do Random-Test. Note que nem sempre ele foi o melhor algoritmo, prin-
cipalmente nos problemas com complexidade ciclomética elevada e com dominio grande.
Nesta aplicacao em especifico, o problema é que o valor dos dados de teste variam con-
forme o estado do sistema, que nao é visivel (a fungdo objetivo utilizada nao capturou
esta informagao) e, conseqiientemente, nao é levado em conta na geragao dos dados pelo
GEO e os outros algoritmos.

A funcao objetivo utilizada nos estudos de caso chama a atencgao pelo fato de trabalhar
com o codigo do SUT em um nivel de abstragao mais alto, ocultando alguns detalhes de sua
légica interna. O que pode ser uma vantagem a primeira vista torna-se uma desvantagem
durante a geragao dos dados de teste, porque a abordagem utilizada pela Similarity nao
diferencia dados de teste que resultem na cobertura de um mesmo caminho. Dessa forma,
tanto o GEO quanto os algoritmos genéticos trabalham evoluindo os dados de teste de
maneira “cega”, sem nenhuma informacao que indique a melhor direcao para a busca de
dados, o que reforca a importancia da escolha de uma boa funcao objetivo, adequada ao
critério de teste utilizado.

9.1 Contribuicoes

A contribuicao principal deste trabalho é o uso, pela primeira vez, de um algoritmo
evolutivo proposto recentemente, o GEO, em um problema da Engenharia de Software,
especificamente na area de Testes de Software. O desenvolvimento de heuristicas para a
geragao dinamica de dados de teste é importante, e este trabalho mostra que o GEO ¢é
competitivo com outros algoritmos ja utilizados e bem conhecidos na literatura, tornando-
se uma opgao muito interessante como ferramenta para geracao automatica de dados de
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teste.

A avaliacao do GEO quando aplicado a problemas de uma area diferente da de oti-
mizacgao pode ser considerada uma outra contribuicao importante deste trabalho, mesmo
porque boa parte da literatura na area de geragao automatica de dados de teste utiliza
o algoritmo genético (AG) e suas variagoes. Mesmo sabendo que o AG tem processos
internos que podem ser implementados utilizando diversas estratégias, o nicleo e a abor-
dagem central dele sao as mesmas. Como foi visto no Capitulo 5, a abordagem do GEO
¢é diferente do AG, e ele ainda possui a vantagem de ser facilmente ajustavel e consu-
mir significativamente menos tempo na geracao de dados de teste para problemas mais
complexos.

Este trabalho também traz contribuicoes ao projeto CompGov!, que tem a funcao
de criar um repositério de componentes que possa ser utilizado por diversas entidades
interessadas em empregar componentes com funcionalidades especificas prontas no desen-
volvimento de seus sistemas de informacao. A contribuicao principal para este projeto é
um protétipo de ferramenta para geragao automatica de dados de teste utilizando o GEO,
o qual serd evoluido para uma ferramenta que sera integrada a uma infra-estrutura de
ferramentas de teste do projeto.

O protétipo também é uma contribuicao para o projeto QSEE — Qualidade de Soft-
ware em Sistemas Embarcados?. Seu objetivo é transferir para a industria brasileira
do setor de software os conhecimentos adquiridos no INPE com o desenvolvimento de
software para a area espacial, em particular os ambientes e técnicas de validacao e veri-
ficacao utilizadas na integracao dos softwares embarcados em cargas tteis de missoes de
satélites cientificos e baloes estratosféricos. As dificuldades enfrentadas no estudo de caso
do OBDH-EXPEmulator, como por exemplo, a necessidade de divisao das mensagens de
acordo com seu tamanho, sao informacoes relevantes quanto ao uso de algoritmos evoluti-
vos para a geracao automatica de dados de teste que sao pacotes de dados cujo tamanho
é variavel.

Em relagao as contribuigoes a literatura da area, os primeiros resultados obtidos pela
aplicacao do GEO na geragao automatica de dados de testes foram apresentados em um
artigo, publicado no 19° Simpdsio Brasileiro de Engenharia de Software, cuja referéncia é
dada abaixo:

e B. T. Abreu, E. Martins, and F. L. Sousa. Automatic test data generation for path
testing using a new stochastic algorithm. In Proc. of the 19th Brazilian Symp. on
Software Engineering, volume 19, pages 247-262, Uberlandia, Brazil, 2005.

'Projeto aprovado pela FINEP, registrado com o niimero 1843/04.
2Projeto aprovado pela FINEP, registrado com o ntimero 1960/04.
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9.2 Sugestoes para trabalhos futuros

A pesquisa desenvolvida nesta dissertacao de mestrado aponta varias diregoes para traba-
lhos futuros. Talvez o mais interessante dentre eles é gerar dados de teste para o mesmo
tipo de teste, mas utilizando outras fungoes-objetivo. O trabalho de Watkins [WHO06]
indica varias funcoes objetivo para o teste orientado a caminhos, e os resultados de suas
comparagoes encorajam o uso de outras fungoes diferentes da Similarity. Nao menos in-
teressante que isto, outro trabalho futuro envolve o desenvolvimento de uma nova fungao
objetivo para o critério de caminhos que combine as vantagens de outras fungoes, na
tentativa de melhorar o resultado final.

Este trabalho avaliou a versao canonica do GEO e sua primeira variagao, o GEO,q;,
para a geracao de dados para cobrir caminhos no teste orientado a caminhos. Um trabalho
futuro interessante é utilizar novas variacoes do GEO no mesmo problema. Além disso,
h& muitos outros requisitos de teste para os quais dados podem ser gerados utilizando
o GEOQO; para isto, basta encontrar uma funcao objetivo que seja adequada ao requisito
escolhido. O uso do GEO com sucesso para cobrir caminhos é um forte indicativo de que
ele terd sucesso em outros requisitos, como defini¢oes e usos, por exemplo.

Um outro trabalho possivel é utilizar reinicializagoes peridédicas no GEO durante o
processo de geragao dos dados de teste. Sendo assim, caso a busca por dados nao esteja
progredindo, o processo de geracao ¢ reinicializado partindo de uma nova solucao inicial.

Outro trabalho interessante é comparar o GEO para este tipo de problema nao somente
com algoritmos genéticos, mas também com outras metaheuristicas como, por exemplo, a
Busca Tabu (em inglés, Tabu Search, TS) e o Recozimento Simulado (em inglés, Simulated
Annealing, SA), que ja foram utilizados para a geracao automética de dados de teste.

Por fim, o uso do GEO para a geracao de dados para teste caixa preta é outro ponto
de investigagao promissor. Neste caso, o GEO seria utilizado para gerar dados para testes
baseados em modelos. Partindo dos documentos de especificacao de requisitos de software,
um modelo que represente o comportamento do software em teste é construido. FEste
modelo deve ser um modelo executavel, uma vez que a abordagem de geracao dinamica
de dados de teste requer que a execucao do software em teste seja monitorada.
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