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Abstract

A tool and techniques are presented for test data generation and infeasibility identi�cation in

structural software testing technique. The tool is based on: the Dynamic Technique; search

using Genetic Algorithms; and reuse of solutions through Case-Based Reasoning. The objective

is to automatically generate input data which execute complete paths in a program and identify

path infeasibility when this is the case; this is done through the Potential Infeasibility Dynamic

Identi�cation Heuristic proposed. An experiment shows the validity of the developed solutions

and the bene�t of using the tool. Results attained indicate that, despite the general undecidability

of the problems, partial solutions can be useful for software testing practice.

Keywords: test data generation, dynamic technique, path infeasibility, genetic algorithms,

case-based reasoning.

1 Introdu�c~ao

Crit�erios de teste estrutural de software estabelecem componentes estruturais do pro-
grama (referidos como elementos requeridos) a serem exercitados pelo testador. Satisfazer
um crit�erio signi�ca exercitar todos os componentes estruturais requeridos pela aplica�c~ao
do crit�erio ao programa em teste. A tarefa de selecionar dados de teste para exercitar
componentes estruturais �e extremamente complexa, pois requer a cuidadosa an�alise do
c�odigo do programa, esfor�co mental e conhecimentos de aspectos conceituais do crit�erio
utilizado. Portanto, a gera�c~ao de dados de teste �e uma atividade de dif��cil realiza�c~ao e
que tende a ter um alto impacto no custo �nal do teste. A automa�c~ao desta atividade �e
altamente desej�avel; entretanto, �e invi�avel em casos gerais. Conforme destaca Clarke [4],
este problema �e equivalente ao \problema da parada", reconhecidamente indecid��vel.

�E poss��vel, quando da aplica�c~ao de crit�erios de teste estrutural, caracterizar um con-
junto de caminhos completos no programa que, quando executados, fazem com que os
elementos requeridos pelos crit�erios sejam exercitados. Uma estrat�egia v�alida, portanto,
�e dividir o processo de gera�c~ao de dados de teste em duas etapas: [i] sele�c~ao de cami-
nhos completos no programa que exercitem todos os elementos requeridos pelo crit�erio de
teste; e, [ii] gera�c~ao de dados de entrada que executem todos os caminhos selecionados.
Nesta estrat�egia tem-se a etapa [i] dependente do crit�erio, enquanto a [ii] �e gen�erica. Isto
signi�ca que um gerador autom�atico de dados de teste que executem caminhos completos
do programa pode ser utilizado para diversos crit�erios de teste estrutural.

�Trabalho desenvolvido com o apoio �nanceiro da FAPESP, processo 97/07004-7.



A sele�c~ao de caminhos para satisfa�c~ao de crit�erios de teste estrutural (etapa [i]) vem
sendo abordada por v�arios autores [17, 24, 6, 2, 20]. Para a gera�c~ao de dados de entrada
que executem caminhos no programa (etapa [ii]) duas abordagens destacam-se: a execu�c~ao
simb�olica [4, 11, 21] e a t�ecnica dinâmica de gera�c~ao de dados de teste [14, 5, 8].

Os trabalhos que utilizam execu�c~ao simb�olica buscam representar simbolicamente as
condi�c~oes para a execu�c~ao de um dado caminho em fun�c~ao das vari�aveis de entrada do
programa. Esta representa�c~ao simb�olica �e utilizada por algoritmos que tentam buscar
solu�c~oes as quais, satisfazendo as condi�c~oes, provoquem a execu�c~ao do caminho preten-
dido. Esta abordagem apresenta algumas restri�c~oes em rela�c~ao ao tratamento de la�cos,
vari�aveis compostas e chamadas de fun�c~oes ou procedimentos.

A t�ecnica dinâmica �e baseada na execu�c~ao real do programa, em m�etodos de mini-
miza�c~ao de fun�c~oes e an�alise dinâmica de uxo de dados. Dados reais s~ao atribu��dos
�as vari�aveis de entrada e o uxo de execu�c~ao do programa �e monitorado. Se um ramo
indesejado foi tomado (isto �e, o uxo de execu�c~ao desviou do pretendido), m�etodos de mi-
nimiza�c~ao de fun�c~oes s~ao utilizados para determinar valores para as vari�aveis de entrada
para os quais o ramo desejado seria tomado.

Uma quest~ao complexa no teste estrutural de software diz respeito �a existência de
caminhos n~ao execut�aveis, caminhos para os quais n~ao existe conjunto de valores de en-
trada do programa que os executem. Determinar automaticamente estes caminhos �e uma
quest~ao indecid��vel. Tratamentos encontrados s~ao parciais, garantindo esta identi�ca�c~ao
apenas em casos particulares [7, 24]. Comumente s~ao utilizadas execu�c~ao simb�olica; prova
de teoremas e an�alise est�atica de uxo de dados.

Este trabalho apresenta uma ferramenta e t�ecnicas para automa�c~ao da gera�c~ao de
dados e identi�ca�c~ao de n~ao executabilidade para a t�ecnica estrutural de teste de software.
S~ao utilizados: a t�ecnica dinâmica; a busca baseada em Algoritmos Gen�eticos; e o reuso
de solu�c~oes atrav�es do Racioc��nio Baseado em Casos. �E proposta uma heur��stica de
natureza dinâmica que, atrav�es do monitoramento do progresso da busca realizada pelo
Algoritmo Gen�etico, identi�ca a prov�avel n~ao executabilidade do caminho pretendido. As
solu�c~oes foram validadas atrav�es de um experimento que apresentou ind��cios consistentes
da pertinência das mesmas e da utilidade da ferramenta proposta.

Al�em da concep�c~ao e implementa�c~ao de uma ferramenta extremamente �util �a pr�atica
do teste estrutural de software, podem ser destacadas as seguintes contribui�c~oes deste
trabalho: a utiliza�c~ao de Algoritmos Gen�eticos para a gera�c~ao da dados de teste para
executar caminhos em programas; a utiliza�c~ao do paradigma do Racioc��nio Baseado em
Casos visando permitir o reuso de informa�c~oes passadas na gera�c~ao de dados de teste e
a de�ni�c~ao de uma heur��stica de car�ater dinâmico para o tratamento da quest~ao da n~ao
executabilidade.

A se�c~ao seguinte descreve conceitos b�asicos necess�arios ao entendimento do trabalho; a
Se�c~ao 3 cita trabalhos relacionados existentes na literatura; na Se�c~ao 4 tem-se uma vis~ao
geral da feramenta e das t�ecnicas propostas; a Se�c~ao 5 introduz conceitos associados aos
Algoritmos Gen�eticos e detalha a sua utiliza�c~ao no modelo proposto; a Se�c~ao 6 descreve
o modelo de instrumenta�c~ao do programa em teste, necess�aria ao monitoramento da
execu�c~ao; a Se�c~ao 7 aborda o reuso de solu�c~oes passadas; a Se�c~ao 8 mostra o tratamento
dinâmico para a quest~ao da n~ao executabilidade; a Se�c~ao 9 descreve os experimentos
realizados e sintetiza os resultados obtidos; a Se�c~ao 10 apresenta, �nalmente, as conclus~oes
e contribui�c~oes deste trabalho e aponta desenvolvimentos futuros promissores.



2 Conceitos B�asicos

A estrutura de um programa P pode ser representada por um grafo dirigido G =
(N;E; s; e), onde N �e um conjunto de n�os, E um conjunto de arcos, s �e o �unico n�o de
entrada e e o �unico n�o de sa��da. Um arco (ni; nj) corresponde a uma poss��vel transferência
de controle entre os n�os i e j [16]. Um arco (ni; nj) �e chamado de ramo se o �ultimo comando
de ni �e um comando de sele�c~ao ou de repeti�c~ao. A cada ramo pode ser associado um
predicado denominado predicado de ramo.1

Um sub-caminho �e uma seq�uência de n�os (n1; n2; :::; nk), k � 2, tal que existe um arco
de ni para ni+1, 1 � i � (k � 1) (isto �e, (ni; ni+1) 2 E).

Um caminho ou caminho completo �e um sub-caminho onde o primeiro n�o �e o n�o de
entrada e o �ultimo n�o �e o n�o de sa��da do grafo G 2. Al�em disso, um caminho pretendido
�e um caminho o qual deseja-se executar.

Uma vari�avel de entrada xi para o programa P �e uma vari�avel que aparece em um
comando de entrada; um parâmetro de entrada; ou ainda, uma vari�avel de escopo global
utilizada no programa. Vari�aveis de entrada podem ser dos diferentes tipos tratados pela
linguagem.

I = (x1; x2; :::; xn) �e o vetor de vari�aveis de entrada do programa P .
O dom��nio Dxi da vari�avel de entrada xi �e o conjunto de todos os valores que xi pode

assumir.
O dom��nio de entrada D do programa P �e o produto cartesiano D = Dx1�Dx2� :::�

Dxn, onde Dxi �e o dom��nio da vari�avel de entrada xi.
Um �unico ponto x no espa�co de entrada n-dimensional D, x 2 D �e referido como um

dado de entrada ou dado de teste.
Um caminho �e execut�avel se existe algum dado de entrada x 2 D para o qual o

caminho �e percorrido durante a execu�c~ao do programa; caso contr�ario, tal caminho �e n~ao
execut�avel.

Considerando CP = (n1; n2; :::; nk) um caminho pretendido, o objetivo �e descobrir
algum dado de entrada x 2 D que provoque a execu�c~ao de CP , ou identi�car a n~ao
executabilidade deste caminho, se for o caso.

3 Trabalhos Relacionados

Trabalhos utilizando a t�ecnica dinâmica de gera�c~ao de dados de teste fazem uma ava-
lia�c~ao real dos predicados usando para tanto a execu�c~ao do programa. A partir desta
avalia�c~ao s~ao usados m�etodos de minimiza�c~ao, buscando os valores que executem o cami-
nho pretendido. Essencialmente, o pr�oprio programa fornece um meio e�ciente de avaliar
numericamente o erro nos predicados que fazem com que o caminho executado desvie do
pretendido [19].

Na abordagem de Miller e outros [19] os comandos de decis~ao do programa s~ao subs-
titu��dos por \restri�c~oes de caminho" que medem o qu~ao pr�oximo cada decis~ao est�a de
ser satisfeita. O programa toma a forma de uma �unica linha de c�odigo com uma s�erie
de restri�c~oes cujos erros devem ser minimizados para que o caminho seja executado. S~ao
utilizados algoritmos de busca direta e consideradas vari�aveis do tipo real.

1Em diversos trabalhos os termos arcos e ramos s~ao utilizadados como sinônimos. Adotou-se neste
trabalho a nomeclatura de�nida por Korel [14], na qual ramos s~ao arcos aos quais est~ao associados
predicados.

2Neste trabalho utilizam-se os termos caminho e caminho completo como sinônimos. Sempre que for
necess�ario fazer men�c~ao a um caminho \n~ao completo" ser�a utilizado o termo sub-caminho.



Korel [14] divide o problema de executar um caminho em diversos sub-problemas, onde
cada um consiste em satisfazer um predicado do caminho. Cada sub-problema �e resolvido
utilizando-se uma busca direta para minimizar o valor de fun�c~oes de erro associadas aos
predicados a �m de satisfazê-los. Esta t�ecnica foi estendida por Ferguson de forma a
incorporar a sele�c~ao de caminhos no processo de gera�c~ao de dados, utilizando para tanto
informa�c~oes sobre dependência de dados [5].

Gallagher e outros [8] criaram uma fun�c~ao que reete o erro que provoca o desvio

do caminho pretendido considerando conjuntamente todos os predicados j�a atingidos. �E
empregada uma t�ecnica de otimiza�c~ao \quasi-Newton" para minimizar esta fun�c~ao visando
executar o caminho.

Gupta e outros [10] sugerem um m�etodo no qual se o caminho desejado n~ao �e executa-
do; a entrada �e re�nada de forma iterativa. S~ao computadas duas representa�c~oes de cada
predicado: o \slice", conjunto de comandos que inuenciam o predicado atrav�es do ca-
minho desejado; e a representa�c~ao linear aritm�etica do predicado em fun�c~ao das vari�aveis
de entrada. Os \slices" s~ao executados e �e computada a representa�c~ao linear aritm�etica
respectiva. Estas duas representa�c~oes s~ao utilizadas para re�nar iterativamente os valores
de entrada iniciais a �m de obter a entrada desejada.

Em nenhuma das abordagens �e garantido que os dados de entrada ser~ao obtidos mesmo
que o caminho seja execut�avel. A n~ao executabilidade de caminhos �e tratada apenas
em [10]; os demais autores que utilizam t�ecnica dinâmica n~ao tratam diretamente esta
quest~ao.

4 T�ecnicas e Ferramenta Propostas: Vis~ao Geral

A ferramenta apresentada neste trabalho �e um gerador de dados de entrada para exe-
cutar caminhos completos no programa em teste. �E utilizada a t�ecnica dinâmica [14] e um
algoritmo de busca para realizar mudan�cas nas vari�aveis de entrada com o objetivo de en-
contrar os dados que executem o caminho pretendido. �E mantida uma \base de solu�c~oes"
consultada sempre que o testador de�ne um novo caminho a ser executado. Este arquivo
cont�em informa�c~oes das execu�c~oes anteriores de caminhos do programa e pode possibili-
tar a redu�c~ao do custo da busca. Descreve-se sucintamente a seguir o funcionamento da
ferramenta.

Inicialmente tem-se a instrumenta�c~ao do programa em teste. S~ao inseridas \pontas de
prova" com o objetivo de monitorar a execu�c~ao do programa para que sejam produzidas
informa�c~oes �uteis ao direcionamento da gera�c~ao de dados.

O testador fornece �a ferramenta: os parâmetros de controle da busca, dados sobre a
manuten�c~ao da base de solu�c~oes e sobre a interface do programa em teste (n�umero de
vari�aveis e/ou parâmetros de entrada e respectivos tipos e faixas de valores). Devem ser
informados tamb�em o nome do arquivo do programa em teste execut�avel (vers~ao instru-
mentada e compilada), al�em do nome do arquivo onde est~ao os caminhos pretendidos.

Os caminhos pretendidos s~ao tratados um por vez. Considerando o caminho seleciona-
do, �e feita uma busca na base de solu�c~oes para veri�car se este caminho j�a foi executado
anteriormente; caso positivo, �e recuperado o conjunto de valores de entrada que provocou
a sua execu�c~ao, que �e a solu�c~ao desejada. Caso contr�ario, s~ao recuperados os dados de en-
trada que executaram caminhos similares ao pretendido. Estes dados s~ao utilizados como
\regi~ao" inicial para o processo de busca dos dados que executam o caminho pretendido. �E
ent~ao acionado o algoritmo de busca, cuja fun�c~ao �e a de aprimorar as solu�c~oes iniciais (os
dados recuperados que executam caminhos similares), fazendo com que estas caminhem
em dire�c~ao �a solu�c~ao desejada; isto �e, provoquem a execu�c~ao do caminho pretendido.



A busca �e baseada em um Algoritmo Gen�etico [9, 23, 25]. Este algoritmo tem, neste
contexto, a fun�c~ao de combinar e selecionar iterativamente solu�c~oes pr�evias inadequadas
com o objetivo de aprimor�a-las. O Algoritmo Gen�etico codi�ca as vari�aveis de entrada
do programa em uma cadeia de bits de comprimento �xo, referida como \indiv��duo". A
\popula�c~ao" �e um conjunto de indiv��duos onde cada um representa uma solu�c~ao potencial
para o problema | referida como solu�c~ao candidata. A busca d�a-se em um processo ite-
rativo, no qual as solu�c~oes tendem a aproximar-se progressivamente do objetivo, at�e que
ele seja alcan�cado: algum dado de entrada que execute o caminho pretendido seja encon-
trado. A busca pode ser interrompida adicionalmente se um limite pr�e-de�nido de custo
(n�umero m�aximo de gera�c~oes) for atingido; ou se for identi�cada a ausência persistente
de progresso, provavelmente associada �a n~ao executabilidade do caminho pretendido.

A ferramenta de gera�c~ao de dados de teste est�a inserida no contexto da ferramenta
de teste POKE-TOOL [3, 16], que ap�oia a aplica�c~ao dos crit�erios de teste Potenciais
Usos [16] para o teste de programas escritos em linguagem C, na vers~ao atualmente em
uso. Os caminhos pretendidos ser~ao selecionados de forma autom�atica segundo estrat�egias
de�nidas em [20], visando a cobertura desses crit�erios.

5 Busca Baseada em Algoritmos Gen�eticos

Algoritmos Gen�eticos s~ao algoritmos de busca baseados nos mecanismos da evolu�c~ao,
sele�c~ao natural e da gen�etica [9, 23, 25]. Os Algoritmos Gen�eticos têm sido aplicados em
diferentes �areas relacionadas ao aprendizado de m�aquina e otimiza�c~ao de fun�c~oes, sendo
considerados um m�etodo e�ciente e robusto de otimiza�c~ao e busca.

Os Algoritmos Gen�eticos trabalham com popula�c~oes de potenciais solu�c~oes para um
problema, referidas como indiv��duos. Estas solu�c~oes s~ao submetidas a um processo de
sele�c~ao baseado no m�erito de cada uma e s~ao aplicados operadores gen�eticos. Utilizando
estes operadores o algoritmo cria a gera�c~ao seguinte a partir das solu�c~oes da popula�c~ao
corrente, combinando-as e induzindo mudan�cas. A combina�c~ao e a sele�c~ao de solu�c~oes,
quando realizadas de forma iterativa, causam uma evolu�c~ao cont��nua da popula�c~ao no
sentido da solu�c~ao do problema de otimiza�c~ao.

Existem na literatura trabalhos que utilizam Algoritmos Gen�eticos para exercitar ra-
mos do programa. Jones e outros [12] e Michael e outros [18] utilizaram um Algoritmo
Gen�etico com este prop�osito. A fun�c~ao de ajuste �e baseada no predicado associado a cada
ramo. As vari�aveis de entrada s~ao expressas de forma codi�cada e concatenada em uma
cadeia de bits. S~ao utilizados operadores gen�eticos de sele�c~ao, recombina�c~ao e muta�c~ao.
Nesses trabalhos Algoritmos Gen�eticos s~ao utilizados para minimizar erros associados aos
predicados do programa que fazem com que um ramo indesejado seja tomado; em am-
bos s�o �e poss��vel realizar a minimiza�c~ao quando algum dado de entrada que atinge tal
predicado seja encontrado. A busca �e aleat�oria at�e que este dado seja encontrado.

Algoritmos Gen�eticos s~ao adequados ao teste de software pois s~ao aplic�aveis em pro-
blemas n~ao lineares, multimodais e descont��nuos. Predicados de programas a serem exer-
citados podem representar fun�c~oes complexas das vari�aveis de entrada, visto que, em
�ultima an�alise, relacionam-se �a semântica de programas que s~ao desenvolvidos para tratar
problemas complexos e diversi�cados do mundo real.

Neste trabalho utiliza-se um Algoritmo Gen�etico para manipular os valores de entrada
do programa a �m de fazer com que o caminho pretendido seja executado. Este algoritmo
trabalha com uma popula�c~ao de indiv��duos (referidos tamb�em por solu�c~oes candidatas)
onde cada um representa um dado de entrada para o programa, que �e uma poss��vel solu�c~ao
do problema.

Sobre esta popula�c~ao s~ao aplicados os operadores gen�eticos essenciais (muta�c~ao simples



e recombina�c~ao de ponto �unico) e �e feita a sele�c~ao das melhores solu�c~oes (isto �e, dos dados
de entrada mais pr�oximos de executar o caminho pretendido). Em um processo iterativo,
a cada nova gera�c~ao as combina�c~oes de valores para as vari�aveis de entrada que tendem a
executar o caminho pretendido v~ao sendo exploradas e selecionadas. Tal processo provoca
o aumento progressivo da qualidade das solu�c~oes, direcionando a busca para sub-regi~oes
do dom��nio de entrada associadas aos dados que executam o caminho pretendido.

A ferramenta comporta de forma direta vari�aveis de entrada dos tipos primitivos,
isto �e; inteiros, reais e caracteres. S~ao tamb�em tratados vetores uni-dimensionais destes
tipos, o que permite vari�aveis de entrada do tipo vetor de caracteres (ou \strings").
Estruturas de dados complexas como entrada requerem Drivers de Compatibiliza�c~ao de
Tipos, cuja fun�c~ao �e a de receber as vari�aveis de entrada decodi�cadas nos tipos tratados
pelo AlgoritmoGen�etico e transfer��-las para as estruturas complexas aceitas pelo programa
em teste. Isto permite a aplica�c~ao da ferramenta no teste de programas que recebam como
entrada estruturas do tipo registro, matrizes e vetores, por exemplo.

As vari�aveis de entrada s~ao representadas de forma concatenada e codi�cadas em
c�odigo bin�ario. �E calculado um \o�set" associado aos indiv��duos da popula�c~ao conside-
rando os tipos, as faixas de valores e a precis~ao dessas vari�aveis no programa em teste.
Este \o�set" �e utilizado no processo de decodi�ca�c~ao dos indiv��duos necess�aria �a avalia�c~ao
dos mesmos. Vari�aveis do tipo real s~ao convertidas para inteiros considerando a precis~ao a
elas associada; vari�aveis do tipo caracter s~ao tratadas como inteiros pelos respectivos va-
lores ASCII. Cada elemento de \strings" ou vetores �e considerado de forma independente
para a codi�ca�c~ao.

A avalia�c~ao de cada indiv��duo da popula�c~ao visa permitir a sele�c~ao das melhores so-
lu�c~oes, realizada a cada gera�c~ao do Algoritmo Gen�etico e �e feita utilizando as informa�c~oes
sobre a execu�c~ao do programa instrumentado com o dado de entrada codi�cado no in-
div��duo. O resultado da avalia�c~ao �e a associa�c~ao de um valor de ajuste a cada indiv��duo
da popula�c~ao.

A fun�c~ao de ajuste selecionada para avaliar cada solu�c~ao candidata tem a forma:

Ft = NC � ( EP
MEP

)

sendo:

Ft: Medida de ajuste da solu�c~ao candidata;

NC:M�etrica de Similaridade de Caminhos computada considerando o n�umero de n�os
coincidentes entre o caminho executado e o pretendido, a partir do n�o de entrada
do grafo at�e o n�o onde o caminho executado passa a diferir do pretendido; este valor
pode variar entre 1 e o n�umero de n�os do caminho pretendido. No primeiro caso
(similaridade = 1) apenas o n�o de entrada do grafo �e comum aos dois caminhos;
no segundo caso (similaridade = n�umero de n�os do caminho pretendido) o caminho
executado e o pretendido s~ao idênticos;

EP : M�odulo da fun�c~ao de predicado associada ao predicado onde houve o desvio do
caminho pretendido. Este valor reete o erro que provocou o desvio do caminho
executado em rela�c~ao ao pretendido;

MEP : Maior valor para a fun�c~ao de predicado apurado dentre os caminhos que execu-
taram o mesmo n�umero de n�os corretos.



Tabela 1: Fun�c~ao de predicado segundo o tipo de operador relacional envolvido

Predicado Fun�c~ao rel
de Predicado

E1 > E2 EP = E2� E1 <

E1 � E2 EP = E2� E1 �
E1 < E2 EP = E1� E2 <

E1 � E2 EP = E1� E2 �
E1 = E2 EP = jE1� E2j =
E1 6= E2 EP = 1

(jE1�E2j+k1)
6= 1

k1

LG(E1) EP = k2 se E1 = 0
EP = 0 se E1 6= 0

LG(!E1) EP = 0 se E1 = 0
EP = k2 se E1 6= 0

A fun�c~ao de ajuste reete o fato de que uma solu�c~ao candidata est�a tanto mais pr�oxima
da solu�c~ao desejada quanto maior for o n�umero de n�os corretos executados. Considerando
diversas solu�c~oes com o mesmo n�umero de n�os corretos, ser�a considerada mais adequada
aquela que apresentar um menor valor absoluto para a fun�c~ao de predicado [14] associada
ao ramo onde houve o desvio do caminho pretendido. Esta fun�c~ao diz respeito ao erro que
provocou o desvio e mede o qu~ao distante est�a a solu�c~ao candidata de executar o ramo
correto no predicado onde houve o desvio do caminho pretendido.

A fun�c~ao de predicado EP �e obtida por an�alise dinâmica de uxo de dados. Cada
predicado simples E1 op E2 �e transformado na forma EP rel 0, onde rel 2 f<;�;=; 6=g.
Por exemplo, o predicado a > c �e transformado em c � a < 0. A fun�c~ao EP �e positiva
quando o predicado �e falso e negativa quando o predicado �e verdadeiro. EP �e na verdade
uma fun�c~ao das vari�aveis de entrada do programa; deste modo, altera�c~oes nestas vari�aveis
têm o potencial de inuenciar o valor desta fun�c~ao. Portanto, �e poss��vel manipular as
vari�aveis de entrada a �m de minimizar o valor de EP de um dado predicado. Minimizar
EP signi�ca caminhar no sentido de satisfazê-lo.

A Tabela 1 resume o c�alculo de EP . Nesta tabela a coluna Predicado mostra os
poss��veis tipos de predicados considerando os v�arios operadores relacionais; Fun�c~ao de
Predicado �e a fun�c~ao EP respectiva e rel �e o operador adequado para EP rel 0.

Quando o predicado envolve compara�c~oes entre caracteres e \strings" o c�alculo de EP
�e feito considerando-se valores ASCII associados aos caracteres.

A computa�c~ao da fun�c~ao EP resultante, no caso de predicados compostos com ope-
radores l�ogicos, considera a soma das fun�c~oes para condi�c~oes compostas com operador
AND e o menor valor dentre elas para o operador OR [8].

Deve-se notar que o valor de EP
MEP

signi�ca um coe�ciente de erro da solu�c~ao candidata
perante todas as solu�c~oes da popula�c~ao que conseguiram executar o caminho correto at�e o
mesmo predicado de desvio. Este valor �e utilizado como uma penalidade para a solu�c~ao.
Deste modo, a dinâmica da busca caracteriza-se pela co-existência de dois objetivos:
maximizar o n�umero de n�os corretamente executados em rela�c~ao ao caminho pretendido
e minimizar a fun�c~ao de predicado dos predicados atingidos.

A fun�c~ao de ajuste de uma dada solu�c~ao candidata estipula a sua chance de sobre-
vivência, determinando assim a inuência desta nas pr�oximas gera�c~oes. Isto direciona
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Figura 1: Aplica�c~ao do Algoritmo Gen�etico na Ferramenta

a busca realizada pelo Algoritmo Gen�etico, aproximando progressivamente os dados de
entrada manipulados da sub-regi~ao do dom��nio de entrada do programa onde est~ao dados
que executam o caminho pretendido.

A Figura 1 ilustra o processo de gera�c~ao de dados de teste para executar o caminho
pretendido 1 3 4 6 7. S~ao destacados os diversos processos relacionados ao ciclo do
algoritmo gen�etico. Os indiv��duos existentes na popula�c~ao s~ao decodi�cados obtendo-se as
vari�aveis de entrada do programa nos seus tipos originais (inteiros de -7 a +7). Cada dado
de entrada, gerado pela decodi�ca�c~ao de um indiv��duo, passa (se necess�ario) pelo driver de
compatibiliza�c~ao de tipos e �e utilizado na execu�c~ao do programa instrumentado em teste.
S~ao obtidas ent~ao as informa�c~oes necess�arias ao c�alculo do ajuste de cada indiv��duo, feito
na etapa de Avalia�c~ao. S~ao aplicados os operadores gen�eticos na popula�c~ao corrente:
Sele�c~ao, Recombina�c~ao e Muta�c~ao. Tem-se assim uma nova popula�c~ao de indiv��duos
gerada e o in��cio da pr�oxima itera�c~ao do ciclo do algoritmo gen�etico.

6 Modelo de Instrumenta�c~ao

O programa instrumentado para o teste possui \pontas de prova" com o objetivo
de monitorar a execu�c~ao e coletar informa�c~oes dinâmicas sobre os uxos de controle e
de dados. As pontas de prova s~ao basicamente comandos de escrita em arquivo. Elas
s~ao inseridas em pontos espec���cos do c�odigo para que as informa�c~oes coletadas sejam
�uteis ao processo de gera�c~ao de dados de teste. Essencialmente s~ao obtidos: a seq�uência
de n�os executada (caminho executado) e o valor das vari�aveis utilizadas na avalia�c~ao
dos predicados percorridos na execu�c~ao do programa. O uxo de controle �e monitorado



segundo o modelo de�nido em [3] visando a obten�c~ao do caminho executado. O uxo
de dados �e monitorado a �m de apurar dados para o c�alculo da fun�c~ao de predicado.
Essencialmente, quando tem-se alguma decis~ao no programa, s~ao gravados em arquivo
os valores das vari�aveis ou express~oes envolvidas nesta decis~ao. Nesses casos, pontas de
prova s~ao inseridas imediatamente depois dos predicados.

O monitoramento do uxo de dados �e feito atrav�es de pontas de prova do tipo
error write(N;E1; E2; OR;OL). Onde: N �e o n�umero do n�o no grafo do programa
onde a ponta de prova est�a inserida; E1 �e a primeira express~ao ou vari�avel presente no
predicado; E2 �e a segunda express~ao ou vari�avel presente no predicado; OR �e o operador
relacional envolvido; e OL �e o operador l�ogico envolvido no caso de predicados compostos.
A l�ogica �e que esta ponta de prova, presente em um determinado ponto do programa ap�os
uma decis~ao, permite o c�alculo da fun�c~ao de predicado associada ao ramo oposto desta
decis~ao. Exempli�cando, um comando de sele�c~ao seria instrumentado do seguinte modo:
if(i > j) ferror write(3; i; j; <=;#)::::g else ferror write(2; i; j; >;#)::::g. Onde 3 e 2
s~ao os n�umeros dos respectivos n�os do grafo e # indica que o predicado �e simples.

O modelo proposto �e compat��vel com predicados compostos, considerados atrav�es da
utiliza�c~ao de pontas de prova associadas a cada condi�c~ao da decis~ao. Estruturas do
tipo \case" podem ser tratadas atrav�es de uma instrumenta�c~ao \dependente do caminho
pretendido" ou de \pontas de provas nulas". La�cos in�nitos na execu�c~ao s~ao evitados
fazendo com que o programa em teste seja �nalizado se o n�umero de n�os atravessados
for superior a um limite estabelecido. Este modelo encontra-se completamente de�nido;
entretanto, o m�odulo que instrumenta automaticamente o programa em teste ainda n~ao
foi implementado. Esta tarefa �e feita manualmente na vers~ao atual.

7 Reuso de Solu�c~oes Passadas Baseado em Analogia

O processo de gera�c~ao de dados de teste proposto requer comumente diversas exe-
cu�c~oes do programa at�e que um dado que executa o caminho pretendido seja descoberto.
Em cada execu�c~ao s~ao inseridos em uma Base de Solu�c~oes: o caminho completo executado
no programa e o respectivo conjunto de valores das vari�aveis de entrada. Esta infoma�c~ao,
gerada como um sub-produto da busca, reete como ocorre o mapeamento entre os com-
ponentes estruturais (caminhos do programa) e conjuntos de valores de entrada que os
exercitam, aspecto primordial na gera�c~ao de dados de teste.

A cada novo caminho pretendido �e veri�cado se este caminho existe na base de solu�c~oes;
isto �e, se em algum momento anterior no processo de gera�c~ao de dados tal caminho, agora
pretendido, foi fortuitamente executado. Caso positivo, o conjunto de valores de entrada
respectivo, solu�c~ao do problema, �e recuperado; caso contr�ario, s~ao recuperados os dados
de entrada que executaram caminhos an�alogos ao pretendido. Esses dados s~ao utilizados
para compor a popula�c~ao inicial do Algoritmo Gen�etico. Isto permite utilizar no problema
corrente informa�c~oes geradas previamente durante a busca de dados para executar outros
caminhos.

A recupera�c~ao de dados associados a caminhos an�alogos �e baseada na m�etrica de si-
milaridade de�nida (descrita na Se�c~ao 5) que quanti�ca o n��vel de semelhan�ca entre dois
caminhos de programa sob a �otica da gera�c~ao de dados. S~ao recuperados primeiro os
dados de entrada associados aos caminhos com maior n��vel de similaridade; em seguida,
os associados a caminhos com n��veis sucessivamente menores. A popula�c~ao inicial do Al-
goritmo Gen�etico �e formada pelos dados recuperados e por dados gerados aleatoriamente,
o que garante a diversidade de solu�c~oes essencial ao sucesso da busca.

O reuso de solu�c~oes passadas an�alogas permite que a popula�c~ao inicial do Algoritmo
Gen�etico contenha dados de entrada pr�oximos dos necess�arios para a execu�c~ao do caminho
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pretendido, o que tende a reduzir o custo da busca.
Existe uma consonância da abordagem de recupera�c~ao/adapta�c~ao de solu�c~oes adotada

e o conceito de Racioc��nio Baseado em Casos (R.B.C.) [13, 1, 15]. O R.B.C. �e um paradig-
ma para resolu�c~ao de problemas em que as solu�c~oes s~ao obtidas atrav�es da identi�ca�c~ao
de casos passados similares e do reuso destes casos no novo problema. Os casos s~ao pares
problema-solu�c~ao respectiva e têm o potencial de permitir que um objetivo, ou conjunto
de objetivos, seja atingido mais facilmente no futuro. A Figura 2 destaca a utiliza�c~ao do
Racioc��nio Baseado em Casos no contexto da ferramenta proposta.

A id�eia �e recuperar racioc��nios anteriores ao inv�es de repetir o esfor�co anterior, o que �e
particularmente interessante em problemas complexos, cuja resolu�c~ao tende a ser custosa
e dif��cil. O Racioc��nio Baseado em Casos �e tamb�em uma abordagem de aprendizado
incremental; novas experiências s~ao retidas sempre que um novo problema �e resolvido.
A fonte de conhecimento consiste de uma mem�oria de casos relacionados a epis�odios
espec���cos anteriores.

O Racioc��nio Baseado em Casos tem uma natureza c��clica e aborda problemas do
seguinte modo: dado um novo problema o sistema baseado em casos realiza uma avalia�c~ao
da situa�c~ao e gera uma descri�c~ao do problema. �E feita uma busca na base de casos por
problemas anteriores com descri�c~oes an�alogas. A solu�c~ao do problema com maior n��vel
de similaridade �e utilizada como ponto de partida para a gera�c~ao da solu�c~ao para o novo
problema. A nova solu�c~ao �e guardada para futuro reuso.

A adequa�c~ao deste paradigma �a gera�c~ao de dados de teste deve-se �a alta complexidade
deste problema. Encontrar valores de entrada para o programa que satisfa�cam as restri�c~oes
representadas pelos predicados existentes ao longo do caminho pretendido �e uma tarefa
complexa e dispendiosa do ponto de vista computacional. Neste caso, recuperar dados
de entrada executados anteriormente que satisfa�cam as restri�c~oes referidas pode signi�car



uma substancial economia em termos de computa�c~ao e tempo dispendidos.
No contexto deste trabalho os casos consistem das tuplas fcaminho executado, dado

de entradag. Casos an�alogos s~ao identi�cados pela m�etrica de similaridade de caminhos,
permitindo que dados de entrada sejam recuperados da base de casos e componham a
popula�c~ao inicial do Algoritmo Gen�etico. Este algoritmo realiza o reparo e a adapta�c~ao
de solu�c~oes necess�arios �a solu�c~ao do novo problema atrav�es da aplica�c~ao dos operadores
gen�eticos e da sele�c~ao de solu�c~oes, realizadas iterativamente. A cada avalia�c~ao de uma
solu�c~ao candidata do Algoritmo Gen�etico tem-se a inser�c~ao de um novo caso na Base de
Solu�c~oes. Isto permite um progressivo aumento do n�umero de casos contidos na base que
s~ao potencialmente �uteis para o teste dos pr�oximos caminhos.

8 Tratamento Dinâmico Para a Quest~ao da N~ao Executabilidade

A determina�c~ao de n~ao executabilidade �e estudada por diversos autores. Em [22]
tem-se uma abordagem baseada em processamento simb�olico que visa detectar cl�ausulas
simples contradit�orias nos predicados, associadas a alguns dos caminhos n~ao execut�aveis.
Em [4] tamb�em �e utilizado o processamento simb�olico para a identi�ca�c~ao da n~ao executa-
bilidade de caminhos cujos predicados formem uma fun�c~ao linear das vari�aveis de entrada.
Em [7] s~ao utilizadas t�ecnicas de execu�c~ao simb�olica e de an�alise de uxo de dados para
determinar algumas associa�c~oes de uxo de dados n~ao execut�aveis. Em [10] �e utilizada
an�alise num�erica para identi�car caminhos n~ao execut�aveis quando os predicados forem
lineares em rela�c~ao �as vari�aveis de entrada. Outros trabalhos visam a previs~ao da n~ao
executabilidade e estudam a inuência do n�umero de predicados na executabilidade de
um caminho [17, 24].

Neste trabalho o tratamento desta quest~ao �e feito pelo monitoramento do progresso
da busca realizada pelo Algoritmo Gen�etico. Como destacado na Se�c~ao 5 a busca com
Algoritmos Gen�eticos d�a-se com uma popula�c~ao de solu�c~oes que evoluem seguindo re-
gras probabil��sticas; esta evolu�c~ao pode ser avaliada pelo monitoramento de medidas de
desempenho. Esta abordagem �e utilizada no contexto da otimiza�c~ao de fun�c~oes utili-
zando Algoritmos Gen�eticos para estudar a adequa�c~ao de diferentes tratamentos a este
problema [9]. No contexto da gera�c~ao de dados de teste este monitoramento �e �util para a
identi�ca�c~ao de situa�c~oes de potencial n~ao executabilidade do caminho pretendido.

O valor m�edia de ajuste da popula�c~ao reete a m�edia de qualidade das solu�c~oes da
popula�c~ao e pode ser utilizado para aferir de forma bastante con��avel o progresso da
busca. Na gera�c~ao de dados para caminhos execut�aveis, observa-se um progresso cont��nuo
da m�edia de ajuste, na medida em que os predicados v~ao sendo alcan�cados e solucionados
pelo Algoritmo Gen�etico. Por outro lado, a tentativa de gerar dados para caminhos n~ao
execut�aveis resulta, invariavelmente, em uma ausência persistente de progresso deste valor;
isto ocorre porque, neste caso, algum predicado do caminho �e n~ao fact��vel e impossibilita
o progresso da busca.

A identi�ca�c~ao de ausência de progresso �e feita atrav�es da seguinte heur��stica:
Se
i) aj[i]� aj[i� 1] � � 8 i; j � i � (j +NL) e
ii) aj[j +NL]� aj[j] � �
ent~ao: Situa�c~ao de potencial n~ao executabilidade identi�cada.

Onde: aj[i] �e a m�edia de ajuste da popula�c~ao na gera�c~ao 3 i; aj[i�1] �e a m�edia de ajuste
da popula�c~ao na gera�c~ao i� 1, imediatamente anterior �a i; j �e a gera�c~ao na qual a

3Neste contexto o temo gera�c~ao refere-se a um ciclo (ou uma gera�c~ao) do Algoritmo Gen�etico e n~ao �a
gera�c~ao de dados.



rela�c~ao i foi inicialmente observada; � �e o valor limite abaixo do qual se considera
situa�c~ao de ausência de progresso para duas gera�c~oes sucessivas; � �e o valor limite
abaixo do qual se considera situa�c~ao de ausência de progresso acumulado por NL

gera�c~oes; e NL �e o n�umero de gera�c~oes requerido para a satisfa�c~ao da condi�c~ao i.

O valor NL determina o qu~ao persistente necessita ser o n~ao progresso da busca
para que o testador seja advertido da prov�avel n~ao executabilidade do caminho. Em
problemas mais complexos de gera�c~ao de dados, �e desej�avel associar maiores valores �a
NL a �m de permitir uma tolerância ao n~ao progresso da busca, aceit�avel devido a esta
maior complexidade. Para tanto foi estabelecida uma equa�c~ao que modela a complexidade
do problema em fun�c~ao do n�umero de vari�aveis de entrada do programa e do n�umero de
n�os do caminho pretendido.

NL = K1 +K2� (Np +Nv)

Onde: NL �e o n�umero de gera�c~oes requerido para a satisfa�c~ao da condi�c~ao [i]; K1 �e
um valor constante; Np �e o n�umero de predicados do caminho pretendido; Nv �e
o n�umero de vari�aveis de entrada do programa (numero de parâmetros + n�umero
de vari�aveis recebidas pelo teclado + n�umero de vari�aveis globais); K2 �e o fator de
controle da inuência de Np e Nv em NL.

Esta equa�c~ao �e utilizada para computar o valor NL e visa ajustar de forma autom�atica
a heur��stica ao problema particular (caminho pretendido), para que um caminho n~ao
execut�avel possa ser distinguido de um caminho \dif��cil" de ser executado.

Atualmente utilizam-se os seguintes parâmetros: � = 0:50; � = 0:30; K1 = 30 e K2
= 3. Caso sejam satisfeitas as regras i e ii a busca �e provisoriamente interrompida e
tem-se a identi�ca�c~ao da potencial n~ao executabilidade do caminho pretendido. Neste
caso o testador �e informado do predicado suspeito de provocar a n~ao executabilidade do
caminho e dos valores: �, � e NL.

Este enfoque dinâmico �e aplic�avel indistintamente, independentemente do tamanho
do programa, de tipos de vari�aveis envolvidas e de pr�e-requisitos sobre equa�c~oes de cami-
nhos trat�aveis, limita�c~oes inerentes �as abordagens anteriores. Entretanto, n~ao �e poss��vel
classi�car o caminho como n~ao execut�avel com 100% de certeza; isto porque, na t�ecnica
dinâmica utilizada, sempre existir�a a d�uvida: o conjunto de valores de entrada adequado
n~ao foi encontrado por de�ciência da busca ou o conjunto n~ao existe, situa�c~ao na qual o
caminho �e n~ao execut�avel. �E importante observar que esta identi�ca�c~ao, feita de forma
manual pelo testador, tamb�em �e pass��vel de erros.

De certo modo, as abordagens est�aticas e a dinâmica possuem caracter��sticas com-
plementares. Uma estrat�egia interessante �e aplicar as primeiras para identi�car a n~ao
executabilidade de alguns elementos e, ent~ao, utilizar a ferramenta na gera�c~ao de dados
para exercitar os restantes. Caso identi�cada a potencial n~ao executabilidade de algum
caminho, o testador pode decidir se con�a nesta identi�ca�c~ao, ou se a con�rma anali-
sando o c�odigo; tomando como base, neste caso, o predicado suspeito de causar a n~ao
executabilidade, fornecido pela ferramenta.

9 Experimento e Resultados

Foi realizado um experimento inicial para avaliar o desempenho da ferramenta na
gera�c~ao de dados de teste; avaliou-se tamb�em a inuência do reuso de solu�c~oes passadas
na gera�c~ao de dados e a e�c�acia da heur��stica de identi�ca�c~ao dinâmica de potencial n~ao
executabilidade.



Foram utilizados 4 programas com caracter��sticas diferentes de tipos de vari�aveis tra-
tadas (\strings", caracteres, reais, inteiros e vetores); predicados (simples, compostos,
envolvendo vari�aveis l�ogicas, vetores e \strings") e estruturas de controle (repeti�c~ao e
sele�c~ao), incluindo os programas quotient [8] e �nd [7].

Foram selecionados ao todo 24 caminhos execut�aveis nesses programas. Foram de�-
nidos três modos de execu�c~ao: utilizando o Algoritmo Gen�etico com o reuso de solu�c~oes
passadas; o Algoritmo Gen�etico sem este reuso e uma busca aleat�oria. Para cada caminho
e modo de execu�c~ao foram feitas diversas tentativas de gera�c~ao de dados de teste (um
total de 600 tentativas). Em cada tentativa foi registrado o n�umero de execu�c~oes do pro-
grama necess�arias para que algum dado de entrada que executa o caminho fosse obtido
(um total de 4.274.917 execu�c~oes). Caso fosse atingido um limite superior de n�umero de
execu�c~oes a busca era encerrada, era constatada a falha da busca e computado este limite
para o c�alculo de valores m�edios.

9.1 Custo e E�c�acia na Gera�c~ao Autom�atica de Dados de Teste

Utilizando o Algoritmo Gen�etico e o Reuso de Solu�c~oes Passadas foi obtido 100% de
sucesso. Para cada tentativa foram requeridas em m�edia 2:831; 49 execu�c~oes dos progra-
mas, equivalentes a aproximadamente 8 minutos de busca 4.

Utilizando apenas o Algoritmo Gen�etico foi obtido 97; 92% de sucesso. Para cada
tentativa foram requeridas em m�edia 3:180; 11 execu�c~oes dos programas, equivalentes a
aproximadamente 9 minutos de busca.

Utilizando a Busca Aleat�oria foi obtido 70; 83% de sucesso. Para cada tentativa foram
requeridas em m�edia 23:601; 11 execu�c~oes dos programas, equivalentes a aproximadamente
67 minutos de busca.

Foi poss��vel observar que a gera�c~ao aleat�oria de dados �e e�caz para alguns caminhos
selecionados. Tais caminhos caracterizam-se por estarem associados a grandes sub-regi~oes
do dom��nio de entrada do programa e possuirem predicados que estabelecem restri�c~oes de
f�acil satisfa�c~ao. Nestas situa�c~oes �e poss��vel encontrar, ap�os algumas tentativas, os valores
de entrada pertencentes a estas sub-regi~oes, fazendo com que a gera�c~ao aleat�oria seja
aplic�avel.

Em outros casos os predicados existentes ao longo do caminho estabelecem restri�c~oes
severas no dom��nio de entrada, fazendo com que apenas dados com caracter��sticas extre-
mamente espec���cas os executem. Nestes casos a chance de que sejam gerados aleatoria-
mente valores para execu�c~ao dos caminhos �e pequena, mesmo com um grande n�umero de
tentativas. Para estes caminhos o custo da gera�c~ao aleat�oria de dados �e proibitivo e o
��ndice de sucesso muito baixo. Por outro lado, a utiliza�c~ao da ferramenta permitiu um
��ndice de sucesso de 100% e um custo aceit�avel para a gera�c~ao de dados (em torno de 160
vezes menor comparado �a gera�c~ao aleat�oria).

A an�alise dos resultados permitiu identi�car caracter��sticas em programas e caminhos
que tendem a aumentar o custo da gera�c~ao de dados de teste: programas com um grande
n�umero de vari�aveis de entrada; caminhos com um grande n�umero de predicados; cami-
nhos contendo predicados compostos com o operador l�ogico AND; caminhos com predica-
dos envolvendo operador relacional de igualdade (exemplo: if (x == y)) e caminhos com
predicados que fazem a compara�c~ao de \strings" (exemplo: if(!strcmp(nome,\teste"))).
Quando estas caracter��sticas est~ao presentes o benef��cio da utiliza�c~ao da ferramenta (em
termos de aumento do n��vel de sucesso e redu�c~ao do custo computacional) torna-se mais

4Utilizando uma esta�c~ao de trabalho Sun Ultra-1; 256Mb RAM; clock 143 MHz; sistema operacional
SunOS 5.5.1.



expressivo em rela�c~ao �a gera�c~ao aleat�oria de dados.
A compara�c~ao da gera�c~ao de dados utilizando a ferramenta com a gera�c~ao manual

de dados n~ao foi conduzida de forma sistem�atica; no entanto, a an�alise dos programas
e caminhos utilizados no experimento leva �a suposi�c~ao de que seriam requeridos tempos
consideravelmente superiores para a gera�c~ao manual desses dados, em boa parte dos casos.
Al�em disso, para alguns caminhos pretendidos (sobretudo alguns com diversas itera�c~oes
em la�cos e com cerca de 100 predicados) a gera�c~ao manual de dados seria uma tarefa
invi�avel devido �a sua complexidade.

9.2 E�c�acia da Heur��stica de Identi�ca�c~ao Dinâmica de Potencial N~ao Execu-

tabilidade

A heur��stica de identi�ca�c~ao dinâmica de potencial n~ao executabilidade gerou erros de
avalia�c~ao em 1; 25% dos casos. Nestas situa�c~oes, caminhos execut�aveis foram identi�ca-
dos erroneamente como n~ao execut�aveis. Isto ocorreu porque predicados dif��ceis de serem
satisfeitos (por estabelecerem restri�c~oes severas no dom��nio de entrada do programa) cau-
saram uma ausência persistente de progresso da busca, ocasionando a avalia�c~ao incorreta
de n~ao executabilidade. Este problema pode ser minimizado pela considera�c~ao dos tipos
de predicados existentes nos caminhos, para a estima�c~ao da complexidade do problema
da gera�c~ao de dados (valor NL, descrito na Se�c~ao 8).

Deve-se notar que o tratamento proposto neste trabalho para a quest~ao da n~ao exe-
cutabilidade foi poss��vel devido �a alta con�abilidade do Algoritmo Gen�etico como uma
ferramenta de otimiza�c~ao aplicada ao problema da gera�c~ao de dados de teste. A alta
e�c�acia deste algoritmo permitiu a veri�ca�c~ao de uma forte correla�c~ao entre a ausência
de progresso da busca e a n~ao executabilidade do caminho pretendido. O correto ajuste
dos parâmetros da heur��stica (�, �, K1 e K2) permite a dete�c~ao segura desta ausência
de progresso.

As tentativas de gera�c~ao de dados para os caminhos n~ao execut�aveis selecionados
resultaram, em todos os casos, na correta identi�ca�c~ao desta condi�c~ao, feita pela heur��stica
proposta.

9.3 Impacto do Reuso de Solu�c~oes Passadas no Custo e na E�c�acia da Gera�c~ao

de Dados de Teste

O Reuso de Solu�c~oes Passadas, relacionado ao Racioc��nio Baseado em Casos permitiu
uma redu�c~ao m�edia de 12% no n�umero de execu�c~oes do programa. Um aspecto signi�ca-
tivo foi que conseguiu-se 100% de sucesso com o reuso de solu�c~oes e o Algoritmo Gen�etico,
contra 97; 92% de sucesso utilizando apenas o Algoritmo Gen�etico. Isto ocorreu porque
o fato de a popula�c~ao inicial do Algoritmo Gen�etico conter solu�c~oes \pr�oximas" das bus-
cadas tende a reduzir o n�umero de execu�c~oes necess�arias para que o dado de entrada
que executa o caminho pretendido seja descoberto, aumentado assim a chance de sucesso
antes do limite superior estabelecido para este n�umero no experimento.

10 Conclus~ao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram abordadas a automa�c~ao das atividades de gera�c~ao de dados de
teste e de identi�ca�c~ao de n~ao executabilidade de caminhos no teste estrutural de software;
s~ao tarefas comumente tratadas de forma manual, que exigem do testador a cuidadosa
an�alise do c�odigo do programa, grande esfor�co mental e conhecimentos espec���cos dos
crit�erios de teste utilizados.

A solu�c~ao elaborada e implementada integra conceitos consolidados na literatura:



t�ecnica dinâmica de gera�c~ao de dados, otimiza�c~ao utilizando Algoritmos Gen�eticos e re-
solu�c~ao de problemas atrav�es do Racioc��nio Baseado em Casos. O objetivo de gerar
dados para executar caminhos do programa permite a aplica�c~ao desta solu�c~ao para o tes-
te utilizando diversos crit�erios estruturais. A compatibilidade com programas que tratam
diferentes tipos de vari�avel e com as diversas estruturas presentes na lingugem C torna a
ferramenta aplic�avel a problemas reais.

Um experimento inicial conduzido d�a ind��cios consistentes da validade das t�ecnicas
utilizadas e do benef��cio da utiliza�c~ao da ferramenta, cujo uso, quando comparado �a
gera�c~ao aleat�oria de dados, permite um custo expressivamente menor na gera�c~ao de dados
de teste.

Contribui�c~oes deste trabalho incluem: a aplica�c~ao de Algoritmos Gen�eticos para o teste
de caminhos do programa; a utiliza�c~ao de Racioc��nico Baseado em Casos no contexto do
teste de software e a de�ni�c~ao de uma heur��stica dinâmica para o tratamento da n~ao
executabilidade.

Foram identi�cadas diversas extens~oes futuras promissoras para este trabalho; entre
elas: a de�ni�c~ao de um modelo gen�erico para a gera�c~ao autom�atica de dados de teste;
gera�c~ao autom�atica de dados para o teste de integra�c~ao e para o teste de regress~ao, al�em
de aprimoramentos nos modelos desenvolvidos.
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