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Resumo—Neste trabalho realizamos uma análise empı́rica dos
tempos de execução de tarefas de tempo real com respeito aos
dados de entrada. A análise tem por objetivo (1) verificar a
sensibilidade dos tempos de execução de tarefas aos dados de
entrada utilizados, e (2) avaliar quantitativamente seu impacto
nos tempos de execução resultantes. Para (1) utilizamos testes
estatı́sticos, onde verificamos se diferentes dados de entrada
geram distribuições diferentes, podendo então concluir se existem
evidências estatı́sticas de que o tempo de execução da tarefa
é sensı́vel aos dados de entrada. Com relação a (2) utilizamos
um algoritmo genético para encontrar dados de entrada que
maximizam (MAX) ou minimizam (MIN) o tempo de execução
da tarefa, e calculamos a razão da mediana das entradas MAX
e MIN. A finalidade da análise realizada é fornecer um método
para o testador de software obter informações sobre o impacto dos
dados de entrada nos tempos de execução da tarefa, e portanto,
a importância da identificação dos dados de entrada de pior caso
— com respeito ao tempo de execução — para serem utilizados
no teste de tarefas em Sistemas de Tempo Real.

I. INTRODUÇÃO

Os sistemas computacionais de tempo real são identificados

como sistemas submetidos, além de requisitos de natureza

lógica, a requisitos de natureza temporal, ou Sistemas de Tempo

Real (STRs), onde os resultados devem estar corretos não

somente do ponto de vista lógico, mas também devem ser

gerados no momento correto. Os requisitos temporais a que

esses sistemas estão sujeitos são expressos em termos dos

prazos (deadlines) nos quais os resultados devem ser gerados.

Testes de escalonabilidade são empregados para demonstrar

que, mesmo no pior caso, as tarefas de um determinado sistema

podem ser escalonadas cumprindo seus prazos. Esses testes

requerem, além do conhecimento do perı́odo e do deadline

que são impostos ao sistema pelo contexto de operação, a

determinação do tempo máximo de execução no pior caso —

Worst-Case Execution Time (WCET) — de cada uma das tarefas

do sistema, ou de um limite para ele, sendo esses derivados

considerando o software e o hardware utilizados [1], [2], [3].

Para a determinação de limites para WCETs existem tanto

métodos estáticos quanto métodos baseados em medição. Os

métodos estáticos geram limites seguros por meio de uma

análise detalhada do código da tarefa e da arquitetura do

hardware, o que implica em grandes esforços de modelagem

e computacionais. Os métodos baseados em medição analisam

os tempos de execução das tarefas efetivamente produzidos

durante a execução. Tais métodos reduzem significativamente

os esforços de análise, mas exigem a determinação de margens

de segurança para considerar possı́veis efeitos de temporização

não observados, e exigem amostras de tempos de execução

representativas em relação ao pior cenário dos dados de entrada

e do contexto de execução utilizado [4], [2], [5]. Este trabalho

está relacionado ao uso de métodos baseados em medição, e

tem por objetivo fornecer métodos para o testador de software

obter informações sobre o impacto — e, portanto, o esforço

que deve ser colocado na identificação — dos dados de entrada

de pior caso da tarefa com respeito ao tempo de execução.

Uma tarefa de software pode ter tempos de execução

diferentes quando executada múltiplas vezes em uma mesma

plataforma de hardware. As principais fontes de variabilidade

temporal são (1) o hardware do processador usado, e (2) os

caminhos de execução que são efetivamente medidos. Com

respeito a (1) os tempos de execução são afetados pelas

latências dos elementos internos do processador que realizam

a execução das instruções. A introdução de elementos de

aceleração — por exemplo, pipeline, caches de instruções

e dados e branch prediction — para melhorar o desempenho,

diminui os tempos de execução, mas os torna variáveis e

dependentes do histórico de execução (ou seja, o histórico de

execução precisa ser levado em conta para prever o estado do

processador no inı́cio da execução de uma instrução especı́fica).

Em relação a (2) encontrar o(s) pior(es) caminho(s) de tempo de

execução — Worst-Case Execution Paths (WCEPs) — e garantir

que estes tenham sido testados é um grande desafio. O que

define qual caminho é executado são as variáveis de entrada e as

variáveis permanentes alteradas em execuções anteriores, sendo

que alguns estados de variáveis permanentes são atingidos

somente após muitas execuções da tarefa. Portanto, várias

execuções de uma tarefa podem produzir tempos diferentes

devido às caracterı́sticas do hardware e às entradas utilizadas

nos testes [6], [7], [8], [9].

Testes exaustivos de todos os caminhos de execução com

todas as possı́veis combinações de dados de entrada são

geralmente impraticáveis. A forma mais fácil de gerar dados de



entrada é a aleatória, porém essa não tem um bom desempenho

em termos de cobertura. Portanto, é necessária a utilização

de métodos analı́ticos ou heurı́sticos para derivar os WCEPs,

considerando os limites de iteração dos laços e possı́veis

caminhos divergentes (if-then-else) e o fluxo do programa

[2], [10], [11].

Nesse contexto, propomos uma análise de sensibilidade e

de impacto dos dados de entrada com respeito ao tempo de

execução de tarefas que compõem STRs. A classificação da

tarefa em relação à sensibilidade aos dados de entrada pode

fornecer informações importantes para determinar a quantidade

de caminhos a serem executados. Se há evidências de que a

tarefa não é sensı́vel aos dados de entrada, ou seja, gera a

mesma distribuição de tempo quando executada com diferentes

dados de entrada, a exploração de muitos caminhos não irá

trazer benefı́cios à análise. Por outro lado, se a tarefa é sensı́vel

aos dados de entrada torna-se necessária a busca pelo caminho

que leva a tempos de execução extremos.

Portanto, neste trabalho (1) realizamos um estudo empı́rico

da sensibilidade dos tempos de execução de tarefas aos dados

de entrada, (2) elaboramos um algoritmo genético destinado a

encontrar dados de entrada que maximizam ou minimizam o

tempo de execução de tarefas sensı́veis aos dados de entrada, e

(3) avaliamos seu impacto no tempo de execução considerando

os dados de entrada obtidos em (2). Com isso, a finalidade

deste trabalho é fornecer métodos para o testador de software

obter informações sobre o impacto e a importância dos dados

de entrada utilizados no teste de tarefas em STRs.

Este artigo está estruturado da seguinte maneira. A Seção II

apresenta uma breve revisão de trabalhos relacionados. O

ambiente e as condições experimentais são descritos na

Seção III. A Seção IV apresenta os objetivos dos experimentos

realizados. Os resultados são apresentados na Seção V, e

finalmente a Seção VI resume as conclusões.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A determinação dos dados de entrada que levam tarefas

a apresentarem o tempo de execução de pior caso (WCET)

ainda é considerada um problema em aberto [11]. Em geral,

os dados de entrada de pior caso não são conhecidos e são de

difı́cil derivação [2].

Técnicas como execução simbólica [12], [13] e análise de

valor [2] são utilizadas para derivar dados de entrada, porém

utilizam a modelagem do software e da arquitetura do hardware

para análise. A alta complexidade dos processadores atuais afeta

a aplicabilidade dessas técnicas. O comportamento temporal de

um software que executa em processadores complexos, como

o apresentado neste trabalho, é difı́cil de modelar, devido ao

fato que o tempo de execução de uma instrução pode depender

do histórico de execução. Portanto, através dessas técnicas não

é possı́vel determinar entradas que maximizam ou minimizam

o tempo de execução da tarefa e, consequentemente, obter

informações sobre o impacto e a importância dos dados de

entrada utilizados no teste de tarefas em STRs.

Métodos heurı́sticos como algoritmos evolutivos são

sugeridos como uma maneira rápida de encontrar casos de teste

[14], [15], [16], [17]. Em [18] temos uma investigação sobre

como algoritmos genéticos podem ser usados para estimar os

tempos de execução mı́nimos e máximos de softwares utilizados

em sistemas embarcados, onde o número de ciclos de clock

do processador foi usado como função de aptidão/adequação.

Em experimentos usando algoritmos genéticos, esses trabalhos

foram capazes de identificar caminhos mais longos e mais

curtos do que aqueles encontrados usando tanto testes aleatórios

quanto testes sistemáticos.

Nosso trabalho difere principalmente dos trabalhos

apresentados nesta seção por (1) analisar a sensibilidade aos

dados de entrada através de testes estatı́sticos, e (2) analisar o

impacto dos dados de entrada no tempo de execução da tarefa,

com base nos dados de entrada que maximizam e minimizam

o tempo de execução obtidos com um algoritmo genético. Até

onde sabemos, não existe nenhum trabalho anterior que realize

tais análises sobre dados de entrada de tarefas de tempo real.

III. AMBIENTE DE EXPERIMENTAÇÃO

Nas próximas seções apresenta-se detalhes sobre o ambiente

utilizado nos experimentos realizados, e a forma como

procedeu-se para a coleta dos dados.

A. Plataforma

Os testes foram realizados em um microcomputador equipado

com um processador Intel (R) Core (TM) i7-4770 executando

o sistema operacional Ubuntu 16.04 (na versão 4.13.0 do

kernel vanilla). O Ubuntu é um sistema operacional baseado

na distribuição Debian Linux, distribuı́da como software livre e

de código aberto. O sistema foi iniciado no nı́vel de execução

cinco (runlevel N 5), ou seja, modo multiusuário que permite

que o sistema execute todos os serviços e interface gráfica, o

nı́vel de execução padrão para a maioria dos sistemas desktop

baseados em Linux. Destacamos que o processador usa hyper-

threading, o que significa que o agendador de instruções, que

emite instruções fora de ordem, mistura instruções de várias

threads para criar um mix de instruções que reduz o tempo

médio de execução. Isso torna o tempo de execução de uma

parte especı́fica do código não-determinista, porque depende

das outras tarefas executadas ao mesmo tempo. Em sistemas de

tempo real, considera-se boa prática a desabilitação de hyper-

threading e a fixação da frequência do processador, para reduzir

seus efeitos nos tempos de execução. Portanto, em nossos

testes desabilitamos hyper-threading e fixamos a polı́tica de

escala de frequência do processador, para que as avaliações

propostas fossem realizadas em um cenário mais apropriado

para aplicações de tempo real [19].

B. Tarefa

Escolhemos quatro tarefas dos pacotes de Benchmarks

Mälardalen [20] e TACLeBench [21] para serem analisadas

neste trabalho, sendo elas:

• bsort, que ordena um vetor de elementos usando o método

bubble sort.

• cnt, que conta números não-negativos em uma matriz.



• dijkstra, que encontra o caminho mais curto entre nós em

um grafo.

• qurt, que realiza a computação da raiz de equações

quadráticas.

Cada tarefa foi implementada como função em uma thread

que repete a execução a cada 10 milissegundos para bsort, cnt

e qurt, e 50 milissegundos para dijkstra. Em outras palavras,

definimos o número de execuções da tarefa (tamanho da

amostra), geramos os dados de entrada, e coletamos uma

medida a cada 10 ou 50 milissegundos dependendo da tarefa.

Destacamos que (1) o processo é carregado apenas uma vez

na memória e (2) todos os tempos de execução são medidos

em microssegundos (µs).

C. Coleta de Dados

Os tempos de execução analisados foram medidos a partir de

contadores de hardware usando a ferramenta Perf. Perf é uma

ferramenta de profiling para sistemas baseados em Linux 2.6+

que abstrai as diferenças de hardware da Unidade Central de

Processamento (UCP) nas medições de desempenho do Linux.

Ele é baseado na interface perf events, exportada por versões

recentes do kernel do Linux. A ferramenta Perf é uma coleção

integrada de subcomandos que permite inspeção e análise em

vários nı́veis [22].

Neste trabalho, executamos o comando perf record —

como exemplificado abaixo — definindo um conjunto de

pontos de rastreio dinâmicos da tarefa através do comando

perf probe [19]. Também utilizamos eventos de rastreamento

para as interrupções externas, Interrupt Request (IRQ) e Non-

Maskable Interrupt (NMI), para filtrar o tempo de execução da

tarefa sob análise. O IRQ é um pedido de interrupção enviado

do nı́vel de hardware para a UCP. Ao receber a interrupção,

a UCP alterna para um contexto de interrupção para tratar

o evento sinalizado. A NMI é um tipo de interrupção que

difere do mecanismo padrão por não ser mascarável, forçando

portanto seu atendimento por parte do processador [23].

sudo perf record

-e probe_bsort:bsort_task

-e probe_bsort:bsort_task_return

-e irq:irq_handler_entry

-e irq:irq_handler_exit

-e nmi:nmi_handler

-e irq:softirq_entry

-e irq:softirq_exit

-e sched:sched_switch

-- filter ‘‘prev_comm == bsort ||

next_comm == bsort’’ -a

As amostras coletadas através do comando perf record são

salvas em um arquivo binário chamado, por padrão, perf.data.

Usamos o comando perf script para ler o perf.data e produzir

o trace do qual extraı́mos o tempo de execução da tarefa.

Usamos a ferramenta Perf para deduzir a interferência direta

de outras tarefas e tratadores de interrupção. Essa dedução

pode não ser completa, devido à complexidade do sistema-alvo

e ao comando Perf utilizado. Em nossos testes, encontramos

evidências de que os chaveamentos de contexto no Linux têm

um grande efeito em processadores complexos, por exemplo,

causando interferência indireta via pipeline, cache, Translation

Lookaside Buffer (TLB), etc. Essa interferência indireta não foi

removida dos tempos de execução medidos. No entanto, esse

é um método simples e que pode ser amplamente aplicado, e

mostrou-se suficiente para os objetivos deste trabalho.

IV. OBJETIVOS DOS EXPERIMENTOS

Neste trabalho, realizamos uma análise empı́rica a respeito

dos dados de entrada das tarefas. Os experimentos que

realizamos consistem em (1) verificar se a tarefa é sensı́vel

aos dados de entrada com respeito ao tempo de execução,

(2) obter dados de entrada que maximizem ou minimizem

o tempo de execução, e (3) avaliar o impacto dos dados de

entrada sobre o tempo de execução. Para (1) serão utilizados os

testes estatı́sticos apresentados na Seção IV-A. Em relação a (2)

utilizaremos o algoritmo genético apresentado na Seção IV-B.

Para (3) coletaremos grandes amostras para os dados de

entrada obtidos em (2), e realizaremos a análise apresentada

na Seção IV-C.

A. Testes Estatı́sticos

Utilizamos testes estatı́sticos de hipóteses para mostrar

evidência de distribuição idêntica (d.i.). Os testes estatı́sticos

de hipóteses são baseados em uma hipótese (H0) a ser testada

que é considerada verdadeira a menos que evidências sejam

encontradas para refutá-la, e uma hipótese alternativa (H1) que

é aceita se e somente se H0 é rejeitada através de evidências

adequadas. Testes de hipóteses geralmente produzem p-valores

que estão associados à probabilidade da estatı́stica de teste

fornecer um resultado tão longe do esperado quanto o observado

na amostra. Eles são então usados para avaliar a possibilidade

de um determinado resultado ser produzido unicamente por

acaso. Esses testes estão sujeitos a erros dos tipos “falso

negativo” e “falso positivo” em relação a H0, que devem,

portanto, ser controlados para a tomada de decisões com base

nos resultados produzidos. Quando apenas pequenas amostras

podem ser obtidas, isso é feito através da determinação de um

limite α para a probabilidade de falsos negativos, conhecido

como nı́vel de significância, cujo valor tı́pico está entre 0.05 e

0.01. Ao comparar o p-valor p de um teste com α, toma-se

a decisão de rejeitar H0 se p < α ou não rejeitá-lo se p ≥ α,

com um nı́vel de confiança dado por γ = 1− α.

Neste trabalho, para controlar os erros dos testes de

hipótese, empregamos amostras grandes e as dividimos em um

conjunto de segmentos escolhidos aleatoriamente — usamos

100 segmentos, cada um com tamanho 100. Nossas conclusões

são então derivadas com base no comportamento estatı́stico

dos resultados obtidos, levando em conta que os testes que

empregamos produzem p-valores uniformemente distribuı́dos

ou com tendência a valores altos no intervalo [0, 1) quando H0

de fato é verdadeira [24]. Os resultados são apresentados na

forma de um gráfico box and whisker que destaca os quantis

0%, 5%, 50%, 95% e 100% dos p-valores obtidos, ou seja, o

mı́nimo, a mediana, o máximo e os quantis 5% e 95%. Essa



abordagem proporciona maior confiança nos resultados dos

testes estatı́sticos empregados, uma vez que a probabilidade de

testemunhar falsos resultados tende a diminuir à medida que

tais testes são replicados.

Para evidenciar distribuição idêntica (d.i.), usamos os testes

estatı́sticos Kolmogorov-Smirnov (KS) e k-sample Anderson-

Darling (AD). O teste KS tem como hipótese nula que as

observações seguem a mesma distribuição, e produz um p-

valor que está relacionado à distância entre as distribuições

empı́ricas das amostras avaliadas [25], [26]. O teste k-sample

AD está disponı́vel em duas versões, as quais chamamos

de AD1 e AD2, que diferem principalmente pela função

de distribuição empı́rica usada, uma ajustada para tamanhos

de amostra possivelmente diferentes, e outra que enfatiza

diferenças na cauda das distribuições [27].

Através dos p-valores produzidos pelos testes estatı́sticos

empregados, podemos concluir que (1) não existem fortes

evidências de que os valores observados apresentam diferentes

distribuições, quando a aplicação desses testes produz p-valores

que sejam uniformemente distribuı́dos ou apresentem tendência

a valores altos no intervalo [0, 1), ou que (2) existem evidências

de que os valores observados aderem a distribuições diferentes

entre si, quando a aplicação desses testes produz p-valores que

apresentem tendência a valores próximos a zero.

Destacamos que os testes estatı́sticos apresentados foram

aplicados utilizando o software estatı́stico R [28].

B. Algoritmo Genético (AG)

Para as tarefas que são sensı́veis aos dados de entrada

utilizamos um algoritmo genético para encontrar as entradas

que minimizam ou maximizam o tempo de execução da

tarefa. Destacamos que os dados de entrada obtidos através

do algoritmo genético avaliado não são necessariamente os

que levam ao (1) tempo mı́nimo de execução no melhor

caso — também conhecido como Best-Case Execution Time

(BCET), ou ao (2) tempo máximo de execução no pior caso —

WCET , devido à complexidade do ambiente de experimentação

utilizado — isto é, computador e o sistema operacional.

O algoritmo genético considerado foi implementado

conforme proposto em [18]. Realizamos testes com diferentes

configurações de indivı́duos e gerações que são possı́veis em

tempo factı́vel. Para a finalidade deste trabalho, consideramos

satisfatória a seguinte configuração:

• População inicial: Inicializamos a população

aleatoriamente, sendo essa composta por dez indivı́duos

— dez dados de entrada gerados aleatoriamente.

• Função de aptidão/adequação: Avaliamos a aptidão dos

indivı́duos com base no tempo de execução. Destacamos

que, o ambiente de experimentação utilizado gera grande

variabilidade temporal. Portanto, para minimizar este

efeito, consideramos como aptidão do indivı́duo a mediana

de três execuções da tarefa.

• Gerações: Definimos 10000 gerações, sendo que em

cada geração cinco novos indivı́duos são gerados e

cada um substituirá algum indivı́duo da população se

sua aptidão (1) for maior quando queremos o dado de

entrada que maximiza o tempo de execução, ou (2) menor

quando queremos o dado de entrada que minimiza o

tempo de execução.

• Ao final de todas as gerações, coletamos uma amostra de

tamanho 100 para cada um dos dez dados de entradas

resultantes para verificar qual realmente gera tempos de

execuções maiores para (1) e menores para (2).

C. Análise do Impacto dos Dados de Entrada (IDE)

A análise do impacto dos dados de entrada (IDE) empregada

neste trabalho tem por objetivo avaliar o efeito que a variação

de um dado de entrada pode ocasionar no tempo de execução

resultante da tarefa. Quando existem evidências de que uma

pequena variação no dado de entrada altera significativamente

o tempo de execução, diz-se que a tarefa é sensı́vel aos dados

de entrada. Neste contexto, buscamos encontrar percentuais do

impacto do dado de entrada no tempo de execução de tarefas.

Para calcular o IDE, (1) fixamos os dados de entrada

que maximizam (MAX) e minimizam (MIN) o tempos de

execução da tarefa, (2) coletamos uma amostra representativa

para as entradas MAX e MIN, e (3) calculamos a razão da

mediana (MED) de ambas as amostras conforme a Equação 1.

Consideramos a mediana, e não o maior e o menor valor

observado, com o objetivo de minimizar o efeito do ambiente

de experimentação no tempo de execução da tarefa.

IDE =
MED MAX

MED MIN
(1)

O percentual do IDE é dado pela Equação 2:

(IDE − 1) ∗ 100 (2)

Através do fornecimento do IDE, podemos prover

informações ao testador de software sobre o impacto que os

dados de entrada têm sobre o tempo de execução da tarefa.

A fim de avaliar a variabilidade à qual o IDE está

sujeito, efetuamos seu cálculo sobre amostras cujo tamanho é

aumentado de 103 até 105 com incrementos de tamanho 103.

Ou seja, calculamos o IDE considerando as 103 primeiras

medições, posteriormente, ele é obtido considerando essas

103 medições mais um incremento de 103, totalizando 2 · 103

medições, e assim até que 105 medições sejam utilizadas,

produzindo-se assim 100 valores do IDE (100 ∗ 103 = 105).

A observação de pequena variação nos valores obtidos para

o IDE considerando amostras de tamanho crescente permite

concluir que amostras relativamente pequenas de cada uma

das entradas MAX e MIN são suficientes para aplicação do

método pelo testador de software em situações práticas.

V. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

A. Análise de Sensibilidade aos Dados de Entrada (SDE)

Para verificar se a tarefa é sensı́vel aos dados de entrada,

usamos os testes estatı́sticos KS e k-sample AD apresentados

na Seção IV-A, os quais são empregados para evidenciar

distribuição idêntica (d.i.). As Figuras 1, 2, 3 e 4 apresentam o

histograma dos tempos de execução das tarefas avaliadas para



duas diferentes entradas, e o gráfico dos p-valores produzidos

pelos testes estatı́sticos de distribuição idêntica. A partir

de sua análise, podemos concluir que (1) as tarefas cnt e

qurt executadas com diferentes valores de entrada geram

distribuições idênticas, uma vez que os p-valores produzidos são

aproximadamente uniformemente distribuı́dos ou apresentam

tendência a valores altos, e que (2) as tarefas bsort e dijkstra

executadas com diferentes dados de entrada geram distribuições

diferentes, uma vez que os p-valores produzidos apresentam

tendência a valores baixos.
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Para tarefas que não são sensı́veis aos dados de entrada, (1)

a exploração de muitos dados de entrada não trará resultados

diferentes, e (2) toda a variabilidade do tempo de execução

decorre do ambiente e não do dado de entrada, portanto, não

faz sentido calcular o IDE. Por outro lado, se a tarefa é sensı́vel

aos dados de entrada, torna-se necessário encontrar dados de

entrada que minimizam ou maximizam o tempo de execução

da tarefa para podermos calcular o IDE.

B. Dados de Entrada para Teste

Nesta seção apresentamos como foram obtidos os dados de

entrada utilizados na análise do IDE (Seção V-C).

bsort: Sensı́vel aos dados de entrada. Ressaltamos que essa

tarefa ordena um vetor de 500 elementos usando o método

bubble sort. Essa tarefa é frequentemente usada na análise

temporal para obter o (1) WCET com dados de entrada

fixados como um vetor inteiro de ordem inversa (chamamos

de Invertido), porque é o caminho de execução que executa o

maior número possı́vel de operações elementares, e (2) BCET

com dados de entrada fixados como um vetor inteiro ordenado

(chamamos de Ordenado), porque é o caminho de execução que

executa o menor número possı́vel de operações elementares.

Nas Tabelas I e II apresentamos o tempo de execução das

entradas, obtidos na geração final do algoritmo genético —

conforme apresentado na Seção IV-B — que minimizam e

maximizam o tempo de execução da tarefa, respectivamente.

Tabela I
TEMPOS DE EXECUÇÃO MIN OBTIDO PELO AG

Entrada Tempo de execução (µs)

IMin 380

IIMin 380

IIIMin 380

IVMin 379

VMin 380

V IMin 380

V IIMin 379

V IIIMin 378

IXMin 379

XMin 379



Tabela II
TEMPOS DE EXECUÇÃO MAX OBTIDOS PELO AG

Entrada Tempo de execução (µs)

IMax 550

IIMax 536

IIIMax 537

IVMax 535

VMax 551

V IMax 548

V IIMax 576

V IIIMax 543

IXMax 592

XMax 548

Na Figura 5 apresentamos 100 execuções de cada uma das

dez entradas que minimizam o tempo de execução da tarefa

obtidas através do algoritmo genético e a entrada Ordenado.

Observa-se que a entrada Ordenado gera tempos de execução

menores. Portanto, como entrada que minimiza o tempo de

execução vamos considerar a entrada Ordenado para a análise

que segue. Similarmente, na Figura 6 apresentamos para as

entradas que maximizam o tempo de execução da tarefa obtidas

através do algoritmo genético e a entrada Invertido. Observa-se

que a entrada Invertido gera tempos de execução menores.

Como o objetivo é considerar a entrada que maximiza o tempo

de execução, vamos considerar a entrada VIII para a análise que

segue. A entrada Invertido não é o pior caso pelo fato de que

arquiteturas de computador complexas empregam mecanismos

especulativos, como memórias cache e branch prediction, que

podem gerar latências menores quando um mesmo conjunto

de laços é executado. Por essa razão, os dados de entrada que

levam a um grande número de operações elementares, como

o Invertido, podem produzir tempos de execução menores do

que dados de entrada que requerem a execução de menos

operações elementares.
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dijkstra: Também é sensı́vel aos dados de entrada. Essa tarefa

consiste em encontrar o caminho mais curto entre nós em um

grafo. Em [21] é sugerida uma entrada para ser utilizada na

análise do WCET (chamamos de Original). Acreditamos que a

entrada que leva ao BCET seja o grafo composto por um único

valor, porque é o caminho que executa o menor número possı́vel

de operações elementares (chamamos de Fixa). No entanto,

como não temos certeza de quais dados de entrada minimizam

e maximizam o tempo de execução da tarefa, aplicamos o

algoritmo genético — conforme apresentado na Seção IV-B.

Nas Tabelas III e IV apresentamos o tempo de execução

das entradas que, respectivamente, minimizam e maximizam

o tempo de execução da tarefa obtidos na geração final do

algoritmo genético.

Tabela III
TEMPOS DE EXECUÇÃO MIN OBTIDO PELO AG

Entrada Tempo de execução (µs)

IMin 8075

IIMin 8124

IIIMin 8046

IVMin 8122

VMin 8035

V IMin 7928

V IIMin 8082

V IIIMin 8052

IXMin 8090

XMin 8034

Tabela IV
TEMPOS DE EXECUÇÃO MAX OBTIDOS PELO AG

Entrada Tempo de execução (µs)

IMax 10467

IIMax 10371

IIIMax 10456

IVMax 10380

VMax 10451

V IMax 10543

V IIMax 10395

V IIIMax 10473

IXMax 10405

XMax 10529

Na Figura 7 apresentamos 100 execuções de cada uma das

dez entradas que minimizam o tempo de execução da tarefa

obtidas através do algoritmo genético e a entrada Fixa. Observa-

se que a entrada Fixa gera tempos de execução menores.



Portanto, como entrada que minimiza o tempo de execução

vamos considerar a entrada Fixa para a análise que segue. Na

Figura 8 apresentamos informações similares para as entradas

que maximizam o tempo de execução da tarefa obtidas através

do algoritmo genético e a entrada Original. Observa-se que

a entrada Original gera tempos de execução menores. Como

o objetivo é considerar a entrada que maximiza o tempo de

execução, vamos considerar a entrada VII na análise que segue.
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C. Impacto dos Dados de Entrada (IDE)

Dado que foram definidas as entradas MIN e MAX para cada

tarefa sensı́vel aos dados de entrada, elas serão usadas para

computar o IDE de cada tarefa, conforme o método descrito

na Seção IV-C. Os resultados obtidos para as tarefas bsort e

dijkstra são apresentados, respectivamente, nas Figuras 9 e 10.

Podemos observar que para a tarefa bsort o IDE foi ≈ 1, 645
(≈ 64%) e não houve alteração no seu valor para os diferentes

tamanhos da amostra analisados. Para a tarefa dijkstra o IDE

foi ≈ 11, 25 (≈ 1025%) e houve uma variação muito pequena

(< 0.1) no seu valor para os diferentes tamanhos da amostra

analisados. Portanto, conclui-se que (1) o testador de software

deve definir cuidadosamente os dados de entrada para serem

utilizados na análise temporal das tarefas bsort e dijkstra, o

que não é necessário com as tarefas cnt e qurt, (2) o valor

do IDE é consistente, uma vez que não foram observadas

variações significativas no seu valor conforme o tamanho da

amostra é aumentado de 103 até 105 medições, portanto, uma

amostra de tamanho 103 de cada uma das entradas MAX e

MIN é suficiente para uso em situações práticas, e (3) o IDE

da tarefa dijkstra é muito superior ao da tarefa bsort, devido

tanto à grande influência que os dados de entrada utilizados

para teste tem sobre seu tempo de execução quanto à sua maior

complexidade computacional.
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VI. CONCLUSÃO

Neste trabalho apresentamos um estudo empı́rico da

sensibilidade dos tempos de execução de tarefas de tempo

real aos dados de entrada utilizados, e avaliamos seu impacto

nos tempos de execução resultantes. Na análise de sensibilidade

medimos o tempo de execução da tarefa com diferentes dados

de entrada, e empregamos testes estatı́sticos para verificar

se esses exercem influência sobre o tempo de execução da

tarefa, ou seja, se levam a distribuições de tempos de execução

diferentes. Para a análise do impacto do dado de entrada

calculamos a razão da mediana para os dados de entrada que

maximizam e que minimizam o tempo de execução da tarefa.

Para encontrar essas entradas utilizamos um algoritmo genético.

Destacamos que, dada a natureza do computador e sistema

operacional que forma a plataforma computacional empregada

neste trabalho, existe grande variância no tempo de execução e,

portanto, os verdadeiros WCETs e BCETs das tarefas avaliadas

permanecem desconhecidos. No entanto, o algoritmo genético

foi capaz de encontrar dados de entrada que geram tempos de

execução maiores que aqueles utilizados na análise do WCET

das tarefas avaliadas em situações práticas.

A partir das análises apresentadas, podemos concluir que

as tarefas bsort e dijkstra apresentam evidências de alta



sensibilidade aos dados de entrada. Já para as tarefas cnt e

qurt, não existem evidências de que são sensı́veis aos dados

de entrada. O método apresentado tem por objetivo fornecer

informações para o testador de software sobre o impacto e,

portanto, o esforço que deve ser colocado na identificação

dos dados de entrada de pior caso da tarefa com respeito

ao tempo de execução. Tarefas que apresentam evidências de

sensibilidade aos dados de entrada exigem um esforço maior

em testes para a identificação dos dados de entrada de pior

caso com respeito ao tempo de execução, a fim de, garantir que

o(s) WCEP(s) tenham sido executados. Para tarefas que não

apresentam evidências de sensibilidade aos dados de entrada,

não há necessidade de que muitos caminhos sejam executados.

Portanto, ressaltamos a importância da análise de sensibilidade

e de impacto dos dados de entrada, que compõem o método

proposto neste trabalho, para orientar os esforços dos testes

com respeito ao tempo de execução de tarefas em STRs.
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