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Abstract. In order to reduce the cost and effort in the software development, the
automatic test data generation have been considered as an important activity to
aid the testing process. Recently, there has been a great interest in search based
testing that apply optimization techniques in the test data generation. In this
context, several works can be found that use evolutionary algorithms to struc-
tural testing, however few of them focus on the functional testing. Then in this
paper, an initial assessment is done to check the efficacy of GEO algorithm, a
recent evolutionary algorithm, in dealing with data generation for conformance
testing.

Resumo.Com o objetivo de reduzir custo e esfor¢o no desenvolvimento de soft-
ware, a gerado autonatica de dados de teste tem sido considerada como uma
importante atividade para auxiliar o processo de teste. Recentemente, houve
um grande interesse sobre teste baseado em busca que procura apticeas

de otimizaéo na geraéo de dados de teste. Nesse contexto, pode-se encontrar
diversos trabalhos que utilizam algoritmos evolutivos para o teste estrutural,
porém poucos abordam o teste funcional. Dessa maneira, neste érfigjita

uma avalia@o inicial da efié@cia do algoritmo GEO, um algoritmo evolutivo
recente, para gerar dados de teste de conformidade.

1. Introducao

A atividade de teste tem sido apontada como uma das mais onerosas no desenvolvimento
de software [Harrold 2000]. Um refato preparado para o NISTN@tional Institute

of Standards and TechnologjGallaher and Kropp 2002] quantifica os altos impactos
ecoromicos de uma infra-estrutura de teste de software inadequada e como melhoria cita,
por exemplo, a gerap autonatica de teste.

Bertolino [Bertolino 2007] descreve os desafios mais relevantes na pesquisa de
teste de software, entre eles a gamade dados de teste. E nesse contexto, comenta a
promissora relaégo entre o teste de software e outéasas de pesquisa, tal como 0 uso
de abordagens baseada em busca [McMinn 2004, Harman 2007] nagdeadados de
teste. Outro desafio citadoo teste baseado em modelos, sendo quéia rincipalée
usar modelos no desenvolvimento de software para auxiliar o processo de teste, particu-
larmente, na gerap autonatica de casos de teste.



Dessa maneira, um dos problemas importantes na atividade de teste de software
e o desenvolvimento de dados de teste, que consiste em identificar dados de entrada que
satisfacam um determinado énito de teste. Automatizar a gegacde dados de teste
contribuiria para a red@p de custo e esforcos ao processo de desenvolvimento de soft-
ware. Nesse sentido, as principais abordagens para aagesatonatica de dados de
teste &0 [Michael et al. 2001]: aleatia, simtblica e diramica. No teste ale@tio, dados
de teste o selecionados aleatoriamente do @dmde entrada, mas a probabilidade de
se selecionar dados que pertencam a uma pequena porcentagemmio derentrad#
muito baixa. Por outro ladd& comumente utilizado na literatura como uma medida de
comparago por ser um m@todo simples e detil implementago. As abordagens que
utilizam a execugo simtblica [Offutt 1991] atribuem valores simbbcosas varaveis, ao
invés de usar seus reais valores, e reduzem o problema dégemgados de teste
resolu@o de expresmes al@bricas que envolvem um conjunto de resieig de igualdade
e desigualdade sobre esses valores @litds. Uma desvantage que esse &todo
apresenta problemas cdaops vetores e ref@ncias a ponteiros que limitam seu uso nos
dias de hoje [Michael et al. 2001, Korel 1990f d abordagem damica de geraip de
dados de teste baseia-se na exaowps valores reais das \&areis. Quando um requisito
de teste @0 é satisfeito, uma furdp objetivoé associada a ele eétodos de otimizap
de fun@®es &o utilizados para buscar dados que mais se aproximam de satisfazer o requi-
sito. Com base nessas inforndag, os dados de test@osincrementalmente modificados
ate que um deles satisfaca o requisito. Assim a gerale test@ reformulada como um
problema de otimizép. Como rétodos de otimizap utilizados nessa abordagem in-
cluem o recozimento simulado [Tracey et al. 1998gtodo do gradiente [Korel 1990],
hill climbing [Harman and McMinn 2007] e algoritmos evolutivos [McMinn 2004].

A area de pesquisa que investiga o uso de algoritmos evolutivos na atividade de
testeé denominada como testes evolutivos. Nisnos anos houve um grande cresci-
mento no interesse por esaeea, sendo aplicada para diferentamicas e crérios de
teste. Muitos trabalhos focam o teste estrutural [Abreu 2006, Harman and McMinn 2007,
Michael et al. 2001, Pargas et al. 1999, Watkins and Hufnagel 2006], maénaatior-
dam com menor intensidade o teste funcional [Derderian et al. 2006, Guo et al. 2005,
Jones et al. 1995, Tracey etal. 1998]. Entre os algoritmos evolutivos mais utilizados
na gerago de dados de teste &si algoritmo geético (AG). Poem outros algoritmos
tém sido propostos para o teste evolutivo que apresentam a vantagem de possuir menos
palametros a serem ajustados que o AG, tal como o G&éhé¢ralized Extremal Opti-
mizatior) [DeSousa 2002]. Isso facilita o processo de configaiwago algoritmo para
obter um melhor desempenho. O GEO foi competitivo com out@®dos esta@sticos
em fun@es-teste [DeSousa et al. 2003a] e tem sido aplicado com sucesso em problemas
reais de projet@timo [Galski et al. 2007, DeSousa et al. 2003a, DeSousa et al. 2003b,
DeSousa et al. 2004]. No trabalho de Abreu [Abreu 2006] foi explorado pela primeira
vez 0 uso do GEO em uma atividade da engenharia de software. Os estudos de casos
mostraram que o GEO taraim &€ competitivo com o algoritmo gético na gerago de
dados de teste estrutural, exigindo menos esfor¢co computacional para tal. Isso motivou
a aplicago do GEO como uma opQ interessante a ser utilizada na gacade dados
de testes funcionais. Eau neste trabalhé realizada uma investigag inicial do algo-
ritmo GEO no teste de especifi€ms baseadas em modelos, particularmenésjuiha de
Estados Finitos (MEF). A abordagegarcomparada com o teste af@ab.



O artigo esh organizado da seguinte forma. Na &2@é descrito o teste baseado
em modelo & apresentada a MEF. Na @ec¢3é apresentado o conceito de testes evo-
lutivos. Na Sego 4é descrito o algoritmo GEO. Na Sex5& mostrada a proposta de
aplica@o do GEO no contexto de teste de conformidade. Finalmente da S@pnclui-
se o trabalho e2® apresentados os trabalhos futuros.

2. Teste baseado em modelo

O teste de conformidadeum teste baseado em modelo que tem sido aplicado com o ob-
jetivo de investigar se a implemenéa;se comporta de acordo com a especifioabus-
cando detectar discrapcias entre uma especifiéace suas implementdgs. O teste de
conformidade baseia-se principalmente nas abordagens de caixa-prataog&oasos de
testes 80 gerados com base na especificae §0 utilizados no teste da implemer#ac
Portanto os testesas dependentes do formalismo da especifioac O uso de uma
especificago descrita em linguagem natural passa a@adude ser facilmente entendida,
porém induz especificégs longas e informais que geralmente éanambigiidades e
dificultam a verificago de completitude e consésicia [Bochmann and Petrenko 1994].
Assim justifica-se o uso de étodos formais, tal como as MEFs, para especificaie
sistemas que requerem alto grau de confiabilidade e seguranca.

Geurts et al. [Geurts et al. 1998] relatam um estudo de caso em que se obtiveram
benefcios na fase de teste com o uso detodos formais. Neste estudo de caso, dewido
precifio, consigncia e completitude das especifidag formais, casos de teste eficientes
e efetivos puderam ser sistematicamente derivados dessas espisesficac

2.1. MEF

Uma Maquina de Estados Finitos (MEF) [Gill 1962 uma naquina hipoética composta
por estados e trandies. A cada instante, adguina pode estar em somente um de seus
estados. Em resposta a um evento de entradagaima gera um evento deida e muda

de estado. Tanto o evento dédsgerado quanto o novo esta@wo slefinidos unicamente
em fun@o do estado atual e do evento de entrada [Davis 1988].

Uma MEF pode ser definida comd = (S, so, [, O,T) em que:S & um conjunto
finito e rAo vazio de estados; € S € o estado inicialf € um conjunto finito de entradas;
O & um conjunto finito de $das; e’ : D, — S x O €& a fun@o de transi@o, onde
D, C S x I & odonnio da especificap. A fun@o de transigo representa as pogsis
transi@es da raquina. A expres®it(s;, x) = (sn,y) representa a trangig do estade;
para o estade, quando o Bnbolo de entrada € recebido, produzindo aisiay.

QuandoD,; C S x I, T nao é definida para cada p&s, ) e representam-se
maquinas parcialmente especificadas. Para taigumas, uma supo$io de completi-
tude deve ser adotada a fim de especificar seu comportamento para entradas inesperadas.
Por exemplo, pode-se ignorar as entradas inesperadas produzindoidanalsa e per-
manecer no estado atual. Outra propriedade dagimas o determinismo, no qual para
cada entrada existe ncaximo uma trans#@o definida em cada estado dagnina.

Uma MEF pode ser representada por um grafo direcionado. Um @gY@afoF)
€ uma estrutura definida por dois conjunt@® vazios: Bs () e arestask). Um par
ordenado de s (v;, v,,) de um grafo direcionado descreve uma aregta F que parte
dew; e termina emy,,. Um caminho entZ(V, E') € uma se@géncia riio vazia de aresta. Se



o nd inicial e final de um caminhd&® os mesmos, & o caminho forma uroop. Em
particular, os bs representam os estados e as arestas representam adesadsiyIEF.

2.2. Gerago de teste

O teste baseado em MERealizado usando-se s@acias de teste que consistem de uma
sediéncia de entradas (e eventualmente dadasacorrespondentes) a partir do estado
inicial da maquina.

Os netodos de ger@p de casos de teste que exploram o aspecto de controle
das MEFs procuram encontrar falhas delase de transféncia na implementap em
teste. \arios netodos para a gerag de seiiencias de teste de MER® encontrados
na literatura, tais como [Bourhfir et al. 1996]: D®istinguishing Sequenc#étodo W,
UIO - Unique-Input-Outpute Método Wp. Tais ratodos baseiam-se em propriedades e
sedléncias especiais dasaguinas para a determirdagzde um conjunto de casos de teste
gue seja pequeno e, a0 mesmo tempo, consiga a cobertura do tmaEnorpostwvel de
falhas contidas em umaaquina [Fujiwara et al. 1991]. As propriedades daxjoinas
gue §0 exigidas para a aplicag dos netodos, na patica, 0 muito difceis de serem
satisfeitas, limitando o uso dessesétodos.

3. Testes evolutivos

Nesta sego .0 apresentados o conceito de testes evolutivos e os trabalhos relacionados
de teste funcional deste contexto.

3.1. Principio

Recentemente, houve um grande interesse sobre teste baseado em busc&¢egeing|
arch Based TestingSBT), que procura aplicaetnicas de otimiz&p na gera@o de da-
dos de teste. A igia gerale que o conjunto das entradas pess forma um espacgo de
busca e o crério de test& codificado como uma fuQ objetivo. Essa abordagem na-
tural torna SBT bastante atrativa para tratar diferentes problemas dageedados de
teste, simplesmente mudando-se o espaco de busca ea fulvjetivo. Para cobertura de
instrug®es, por exemplo, a fuRiQ objetivo avaliaria Gio pbxima uma entrada de teste
esh de executar uma instr@ig riio coberta.

Independente detnica de otimizegp utilizada, apenas dois aspectas se-
cessrios para aplia-la em problemas de engenharia de software [Harman 2007]:

1. A escolha da represengax;do problema;
2. A definigo da fun@o objetivo.

Enfase deve ser dadafungo objetivo, pois captura as inforntas cruciais para
a otimiza@o. Atraes dos valores da fuhQ objetivoé que guia-se a busca, diferenci-
ando uma boa sol@p de uma ruim [Harman 2007]. @&in disso, uma boa escolha da
representado do problema garante que sdiag similares sejam “vizinhas” no espaco re-
presentacional, permitindo que a busca mova-se mais facilmente de unéosalogtra
gue compartilha um conjunto similar de propriedades [McMinn 2004].

Diferentes &cnicas de otimiz&p &m sido aplicadas no SBT, entre as mais utili-
zadas esito os algoritmos evolutivos. Essa aplidagle algoritmos evolutivos na geéac



de dados de teste, referenciada normalmente na literatura como Testes Evolutivos, con-
siste em otimizar uma determinada entrada de acordo conea@uie teste expresso em

uma fun@o objetivo. Os indilduos sobre 0s quais o0 processo de otinépawgcorre cons-

tituem os casos de teste e estas epresentados de maneira a permitir a afficale
operadores géaticos. Os valores das fubgs objetivos &o obtidos pela comparag das
solug@es da busca em rekagao seu objetivo geral, direcionando a busca paraesgiro-
missoras do espaco de busca [McMinn 2004]. A segurapresentados alguns trabalhos
relacionados aos testes evolutivos, no contexto de teste funcional.

3.2. Teste evolutivo: teste funcional

Algoritmos evolutivos @m sido aplicados na ge@g de dados de diferenteéschicas de

teste, entre a mais investigadagestteste estrutural, mas taarh encontram-se esforcos

para o teste funcional. Nesse caso, o0s testes podem ser derivados de diferentes formas
de especificago: nota@o Z [Jones et al. 1995], SPARK-Ada [Tracey et al. 1998] e MEF
[Guo et al. 2004, Guo et al. 2005, Derderian et al. 2006].

Em rela@o aos trabalhos que derivam os teste a partir de M&Rsjestigada a
constru@o de seg@éncia UIO Unique-Input-Outpytutilizando AG. As segéncias UIO
sao0 usadas no teste de MEF para verificar o estado final de uri@nsés de transgp.
Guo et al. [Guo et al. 2005] préem uma fungo objetivo que guia a busca para poten-
ciais segéencias UIO. Uma regra definida para calcular o grau de similaridade entre os
individuos, punindo aqueles quacsmuito similares a outros. Assim, esses iflios
punidos €m menor probabilidade de serem selecionados para regmmdajgidando a
manter a diversidade da popuag Essa abordagem busca resolver o problema de encon-
trar 6timos locai$ apresentado em seu trabalho anterior [Guo et al. 2004].

Derderian et al. [Derderian et al. 2006] ta@mb descrevem um @odo para
gerar UIOs de MEF utilizando AG. Pem, em relago ao trabalho de Guo et
al. [Guo et al. 2004], & a diferenca da aguina poder ser parcialmente especificada, uma
vez que assumia-se umaquina completamente especificada. Para tanto, as thassic
gue faltam &o ignoradas, mantendo aaguina no mesmo estado e @&xima entrada
na segénciaé considerada. Nesse caso o valor de apt&penalizado. Am disso, a
funcdo objetivoé mais simples e utiliza uma classifiéacdo rumero de oco#&ncia dos
pares entrada/g#a da naquina. O valor de apt@bé calculado como a soma das posis
na classificago dos pares de entradda@isque comPem a segencia.

Neste trabalho, os casos de teste taml®io derivados a partir de uma MEF.
Porem diferentemente dos trabalhos descritos acima nos quais @ofobgetivo busca
encontrar sei@ggncias UlO, a abordagem proposta neste artigo tem como finalidade cobrir
um conjunto de transiies determinadas pelo @sio. A abordagend melhor descrita na
Se@o 5. Outra diferenca o algoritmo evolutivo adotado, sendo utilizado neste trabalho
o algoritmo GEO, ao ins do AG. Na seip a seguieé apresentado o GEO.

4. GEO

Um algoritmo evolutivo proposto recentemente o de Otimizago Extrema Ge-
neralizada (em in@ls, Generalized Extremal OptimizatipnGEQO) [DeSousa 2002,

10timos locais &0 pontos que minimizam/maximizam o valor de uma &mgnas podemao ser o
menor/maior valor po$gel da fun@o.



DeSousa et al. 2003a]. Esse algoritmo foi desenvolvido como uma gendializag
do nmétodo da Otimizago Extrema (em in@ls, Extremal Optimization EO)
[Boettcher and Percus 2001], com o objetivo de tornar sua implen@&nitagependente

do tipo de problema que @ssendo atacado. Os processos internos tanto do EO quanto
do GEO foram inspirados em um modelo simplificado de Seletatural para mostrar
evidencias da presenca de Criticalidade Auto-Organizada (erf@s8gIf-Organized Cri-
ticality, SOC) em ecossistemas naturais [Bak and Sneppen 1993].

A teoria do SOC prope que sistemas complexos com muitos elementos que inte-
ragem entre si evoluem naturalmente para um estaticoconde uma simples mudanca
em um de seus elementos produz pertubbague podem atingir qualqudémero de ele-
mentos do sistema. A probabilidade de ocorrer uma pertadodg tamanhe € descrita
por uma lei de p@ncia na forma:

P(s) ~s™ T (1)

onder & um paametro positivo. Nota-se que perturbag de menor tamanho ocorrem
mais fre@ientemente que perturlisgs grandes, embora perturbag o grandes quanto
0 sistema possam ocorrer com uma probabilidéedesprexel. Essa teoria tem sido
utilizada para explicar o comportamento de sistemas complex@seas como geologia,
economia e biologia [Bak 1996].

Bak e Sneppen [Bak and Sneppen 1993] desenvolveram um modelo simplificado
de um ecossistema no qual as@sps &0 representadas lado a lado e possuem uma
relagio de vizinhanca. A Figura 1 mostieespecies, sendo qus, € vizinho dee,,_; ee;,
e1 € vizinho dee, e e,, € assim sucessivamente. Para cadaasp associado um valor
de apti@o no dormio [0, 1]. Aquela com pior valor de ap@ie & considerada a espie
menos adaptada e 0 processo de e@udorca esta e seus vizinhos a mudar. A mudanca
é feita atribuindo-se aleatoriamente novos valores de&@ptidessas espies, podendo
ocasionar a evol@p ou extin@o de qualquer uma delas, mesmo que os valores d@aptid
nao sejam melhores que os anteriores. Uma vez queéciesmenos adaptadacons-
tantemente forcada a mudar, a aptidrédia do ecossistema aumenta eh)saplgumas
iteragdes, toda popul@p apresenta uimdice de adaptabilidade acima de um certo valor,
denominado de valor itico. Eventualmente os valores de aptidde algumas eépies
podem ficar abaixo do valoritico por meio de avalanches (pertubes), cuja probabi-
lidade de oco@&ncia tambm segue uma lei de g@icia na forma dada pela eqéaql).

Um método de otimiza@o baseado nesse modelo poderia evoluir $@sigapidamente,
sistematicamente modificando as @&sps menos adaptadas e, ao mesmo tempo, poderia
investigar redgbes diferentes do espaco de projeto @saglas avalanches, escapando de
minimos locais.

Figura 1. Popula¢ &o de esp écies no modelo de Bak e Sneppen

Boettcher e Percus [Boettcher and Percus 2001] propuseraatcalaEQO inspi-
rado no modelo de Bak-Sneppen com o objetivo de tratar probleniesiglifie otimizago



combinabria. O valor de aptiloé associado a cada vavel de projeto, ao corério do

AG, no qual uma configur@p de variveisé associada a uma sole Entretanto, 0s
autores observaram que uma defanigeral para o valor de apéid para as vaaveis in-
dividuais pode se mostrar aiglna ou mesmo impos&l, sendo neceadsa uma nova
definicao do valor de apti@éb para cada novo problema de otim&ag@bordado pelo
método. Isso motivou o desenvolvimento do algoritmo GEO para resolver esse problema
e possibilitar sua aplicap a uma ampla categoria de problemas que incluerawgis
confinuas, discretas, inteiras ou uma combawmdestas.

No GEO, cada bié uma espcie e uma cadeiaifing) binariaé considerada uma
popula@o de espcies. A cadeia codifica d9 variaveis de projeto e um valor de aj#m
€ associado a cada bit da cadeia. Estadiferenca com relag ao EO, cujo valor de
aptidho & associado a cada vavel de projeto. A Figura 2 mostra as @misz e y
codificadas em uma cadeia representada por quateziesmo GEO e duas dspes no
EO. Uma populago dem bits que constituem uma cadeia representa uma&olpgra o
problema.

x Y X ¥
— =~ =
T

GEO EO

Figura 2. Representa¢c ao de uma popula¢ o no GEO (4 esp écies e 2 vari aveis de
projeto) e no EO (2 esp écies e 2 vari aveis de projeto)

Uma descrigo resumida dos passos do GEO, adaptada de [DeSousa 2002],
encontra-se a seguir:

1. Inicialize aleatoriamente a popudax de L esgecies (bits) que codificam/
variaveis de projeto.

2. Para cada bit atribua umdice de adaptabilidade que seja proporcional ao ganho
ou perda que a fui@@ objetivo tem ao realizar uma mudacno valor do bit (de
‘0’ para ‘1’ ou de ‘1’ para ‘0’), comparado com um dado valor de refmia. O
valor do bit retorna ao seu valor original.

3. Ordene os bits de acordo com Sadice de adaptabilidade, sendo o primeiro o
menos adaptado. Se dois ou mais bits pwesuo mesmandice de adaptabili-
dade, ordene-os aleatoriamente com distrinliigniforme.

4. Escolha com probabilidade uniforme um bit candidatara sofrer mutap. Gere

um namero aledrio RAN com probabilidade uniforme no démio [0,1]. Se a

probabilidade de mut&p para o bit calculada porP;(k) = k=7, ondek é a

posi@o de: na ordenago eT um paémetro ajustvel e positivo, for igual ou

menor queRAN, o biti & modificado. Seio, escolha um novo bit candidato e

repita 0 processo @ique um bit seja modificado.

Repita os passos de 2 a & gue um criério de parada seja satisfeito.

Retorne a melhor configur@ag de bits (solu@o) encontrada durante a busca.

oo

Em uma implementdp pitica do algoritmo descrito acima, a primeira daoia
ser tomad& definir o rumero de bits neceaso para representar cada \zauel de projeto.
Isso depende do ddmio e precifo que se deseja para o valor de cadaavati Alem



disso, tambm deve-se definir o valor do @anetror antes de iniciar a busca. Es®

Unico padmetro ajustvel do GEO, sendo que para cada problema existe um que torna a
busca mais eficiente. Por exemplo,7se» oo, somente o primeiro bit da ordergx;so-

frera muta@o em cada iter@p do algoritmo, o qué equivalente a uma busca totalmente
determinstica. Por outro lado, se— 0, qualquer bit escolhido como candidato (estando

ou rao em uma boa posiQ na ordendp) sofred mutag@o. A expe@ncia tem mostrado

que o melhor valor de para um dado problema varia normalmente entre 0.75 e 5.0. Ter
apenas uniinico paametro livre a ser ajustado pode ser consideeg@adori uma van-
tagem em comparag a outros algoritmos estasticos, uma vez que estes normalmente
possuem mais pametros livres, demandando mais esfor¢o e tempo para serem ajustados.

5. Método proposto

O objetivo deste trabalhe gerar dados para o teste de conformidade, tendo MEF como
especificago, atraes do algoritmo GEO. O c#tio de teste adotad® cobrir um deter-
minado conjunto de trangies, que podem se&a sedienciais. O motivo pela escolha
desse critrio, ao ines de cobrir todas as trand&s,e que pretende-se gerar géqgcias

gue cubram transies que sejam tticas ao sistema em teste. Por exemplo, pode-se testar
as transiges que correspondeas entradas irdlidas para realizar o teste de robustez do
sistema.

Na Figura 3¢ apresentada uma ilustéazdo procedimento de gegagdos dados
para o teste de conformidadé.utilizada a ferramenta SMGState Machine Compilgr
capaz de gerar unodigo que faz a simul@p de uma raquina de estados nas linguagens
Java, C++ e Perl, por exemplo. Como primeiro passo, uma WMEE passada para a
ferramenta SMC que, por sua vez, gera umdigo JavaP que simula essa aguina.

O oodigo geradce instrumentado para informar em quais trabsguma sdigncia de
entradas passou. Em seguida, dado um conjunto de tassa¢val,;,,, 0 GEO comeca

a gerar dados de teste tentando ¢étr Cada dado gerad® uma seéncia de entrada
para). O caminho coberto pela s@énciaé obtido gracas instrumenta@o inserida
em P e sea entrada para a fug objetivo que calculara cobertura desse caminho em
relago aT,;,,. O criterio de parada do GE®(:) quando se atinge unumero néximo

de avaliades da fungo objetivo ou(ii) quando todo conjunt@,,,, for coberto. Caso o
critério de paradado seja satisfeito, 0 GEO reinicia o processo de gerde dados.

MEFE Critério de
teste
Y ¢
Ferramenta _ | Simulador | instrumentagdo _ GEO _ | Sequéncias
SMC Tl MEF o 7| de entrada

Figura 3. llustra¢c ao da abordagem utilizada.

Antes de iniciar 0 processo para gerar dados de teste, deve-se definir € relag
as varaveis de projeto: a quantidade, o tipo, o doim que especifica o limite superior
e inferior para seus valores e a préiscomo tamém deve-se definir o valor dmico
paametro ajustvel do GEOr e o iimero néximo de avaliaes da funéo objetivo.E re-
comendavel fazer um ajuste fino do Eanetror, visto que cada sistema pode ter uma ca-

2Disporivel em http://smc.sourceforge.net.



ractefstica que faz com que valores diferentes destarpatro tenham grande inflocia
na eficencia da gerdp dos dados de teste. Neste trabalho, cadawelrde projeto
representa um evento de entrad& [ da maquina e, consequentemente, a pofadac
€ uma segiéncia de eventos de entrada. (mero de vaaveis de projeto determina o
tamanho da sé@ncia de teste gerada. @mero de bitsn necesario para representar
cada varavel de projeto depende do domo das varaveis e da preci®p desejada, sendo
dado pela inequ&p a seguir:

mazx; — min;

p
ondemin; e max; Sa0 0s limites inferior e superior da vavel j, respectivamente. Caso
o valor dem nao seja um valor inteiro, e m passa a ser o Pximo nimero inteiro
imediatamente superior a ele. O valor reala varavel de projetg & obtido pela equa@p
abaixo:

2m > +1 )

Int;
] @

ondelnt; & o rimero inteiro obtido na transfornmég da varavel j de sua representag
binaria para decimal.

vj = minj + (max; — ming) - {

5.1. Estudo de caso

Um estudo de caso da abordagem foi feito para o protocolo WWiReless Transac-

tion Protoco), uma das camadas do WARifeless Application Protocpkujo objetivo

e oferecer acessoInternet para dispositivosaweis, como telefone celular. WTéum
protocolo de trans@p confirmada que prévos servicos essenciais para aplies;inte-
rativas pedido/resposta. O protocolo permite balancear o grau de confiabilidade de um
servidor de trans@p. O processo que inicia uma trariaé denominado dénitiator,
enquanto que o receptérdenominado dResponder

As primitivas de servico relativascamada superioée: TR-Invoke (inicia uma
nova transago), TR-Result  (retorna um resultado de uma traréagniciada anterior-
mente) eTR-Abort (aborta uma transag existente). Os tipos de primitivas definidos
s40: (¢) req , indica um pedido de um servico da camada supefiorind , usada pela
camada que pr@& o servico para indica poxima camada superior as atividades re-
lacionadas ageerou ao provedor do servi¢djii) res , indica o recebimento do tipo
de primitivaind da pbxima camada inferior; &v) cnf , informa que a atividade foi
completada com sucesso.

Uma unidade de dado do protocolo (PD&¥omposta por um cabecalho e um
dado (opcional). O cabecalho cémt uma parte fixa e uma varviel. A parte fixa do
cabecalho coim o tipo de PDU e normalmente utiliza paretros. Os tiposdsicos de
PDU sa0:invoke (o Initiator inicia uma transap),ack (confirma@o de uma mensa-
gem recebidayesult (o Responderesponde a uiR-Invoke enviado peldnitiator
eabort (usado para abortar uma tranga), Para maiores informaes sobre o WTP, o
protocolo [WAP Forum 2001] pode ser consultado.

A fim de testar oResponderuma MEF M, foi constrida considerando ape-
nas suas operées. Embora exista um fluxo de dados no WTP, tais com@aweis e



pametros, somente o fluxo de controle foi levado em consideraé o momento na

MEF. A maquinaé determiinstica e parcialmente especificada, ignorando-se eventos de
entrada que @o foram especificados para um estado e mantendo-a no mesmo estado. A
MEF M; possui 6 estados e 45 trari@s. Devido ao tamanho daguina, estado sea
apresentada neste artigo. O conjunto de tréesi@ serem coberta@saquele correspon-
denteas exce@es especificadas na documeatado protocolo. Por exemplo, pretende-se
cobrir as transiges correspondentes ao recebimento debart no Responder

5.2. Fun@o objetivo

Dado um conjunto de trangiesT ., a serem cobertas e uma gégcia de entradeeq da
maquina, a fungo objetivo verifica as trangies disparadas peeq e calcula o imero
de transigesn comuns &l ,;,,. O valor de aptido deseq & definido como:n/|T ../,
em que|T,;,,| & a cardinalidade do conjuniq,,,. Assim os valores da fulig objetivo
esfio no dormio de [0,1]. Quando nenhuma trarésicdeT,,, € coberta poseq, 0 valor
de aptidoé zero. a seu valor raximo seéa 1 quando todas as tran®gs del,;,, forem
cobertas pokeq.

Deve-se ressaltar que outros eribs de adequabilidade poderiam ser utilizados,
assim outras furiies objetivo poderiam ser definidas para atender essesasit

5.3. Resultados

Como o desempenho do GEO varia significativamente com o valor damp#io
ajustivel 7, uma €rie de experimentos foi realizada para configlar adequadamente
ao problema do teste de conformidade. Foram realizados 10 experimentos para diferentes
numeros de vagveis de projeto, que corresponde ao tamanho d#&gse@ de teste ge-
rada, variando entre 4 e 24, com incremento de 4. Cada experi@eafoivalente a 50
execuPes com uma configurag de paimetro. Para cada exe@ag; 0 umero naximo

de avalia@es da fun@o objetivoé 25000. O valor do pametror inicia-se com zero &
incrementado de 0.25 em cada experimengoadingir valor 5, er#00.75 < 7 < 5. O
grafico da Figura 4 mostra a inBacia der no desempenho do GEO para obter exées¢
com sucesso ao encontrar todas as tréesiglel,;,,. Pode-se observar que, com o va-
lor de 7 igual a0.75, a maioria das execties cobren?,;,, independente do tamanho da
sediéncia. Tambm nota-se que conforme Gmero de vaéveis de projeto aumenta, me-
lhor & a cobertura dé,,,,, 0 que g era de se esperar, uma vez gaerais possibilidade
da seg@éncia possuir transies del ;.

Todos os experimentos foram realizados usando-se 0 tipo inteiro e apenas os in-
teiros positivos foram considerados. BEWfi, existem 23 eventos de entrada, assim as
variaveis de projeto €& no intervalo [0, 22]. Com essas inforrdag, o timero de bits
para representar cada \@rel de projet@ calculado pelarelao (2), com preciop igual
a 1. As transiQes pertencentesig,,, S0 aquelas em que o evento de entrada equivale a
uma excego especificada na documerg@aglo protocolo WTP e constitui um total de 25
transies em)/;. Considerando 4 vaveis de projeto, um dado de teste geradona
seqiencia de 4 eventos de entrada, por exempdk ( invoke , TR-Result.req
abort ). Nesse caso, comack naoé esperado no estado inicigl, a maquina ignora
esse evento e permanece @/mEm seguida, os demais eventas slisparados, visto que
existe esse caminho naaguina. A transigo correspondente ao evemtoort est con-
tida emT,;,,, assim o valor da furéip objetivo para essa d&mciaé igual al /25 = 0, 04.
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Figura 4. Configura¢ &o do par ametro 7.

A fim de avaliar a aplicégp da abordagem, o GEO foi comparado com o teste
aleabrio. O teste aleéatio realiza uma busca na qual dados de te@tesglecionados ar-
bitrariamente do domio de entrada para serem aplicados ao sistema em teste. Agerag
de dados de testefeita atribuindo-se valores de ‘0’ ou ‘1’ aleatoriamente para cada bit
necesario para representar um candidato a dado de teste. Em seguida, esse céndidato
convertido para um valor inteiro e agbronto para ser aplicado no sistema em teste. A
comparago do algoritmo GEO e o teste aledab foi realizada com base na porcenta-
gem nedia de cobertura em fuag dos dados de teste gerados. Um experimento de 10
execu@es com raximo de 50000 avali@gs da fungo objetivo foi feito para diferentes
nimeros de vaaveis de projeto, iniciando-se de € &0, com incremento de 4. No caso
do GEO, o experimento foi executado com o melhor valor ¢e = 0.75). O resultado
dessa comparag com 8 va@dveis de projet@ mostrado na Figura 5. Verifica-se que o
teste aledltrio alcancou rapidamente a cobertura total, devido principalmente ao fato do
dominio de gerago ser pequeno, qu@a valores do intervalo [0,22]. Embora o GEO
necessite umamero maior de execides, o algoritmo tan#ém conseguiu obter um con-
junto de casos de teste que culftg,. Lembrando que o algoritmo do teste abeat €
bastante simples e, possivelmente em um exemplo mais complexo, seu desendaenho n
deve se manter.

120

100 /-’ =
T

Teste aleatdrio

% média de cobertura

Figura 5. GEO X Teste aleat 6rio.



A evolugao dos melhores valores de apiidno GEO com iimeros de vaéveis
diferente€ mostrada na Figura 6. Observa-se quiEsapna nédia de 7000 avalidgs da
funcao objetivo, os valores de apdid rao variam muito.

Média dos mehores valores

o
Nimero de avaliacies

Figura 6. Evolu¢ &o dos melhores valores da fun¢g  &o objetivo no GEO.

6. Concluses e trabalhos futuros

No contexto de testes evolutivos, o teste funci@ainda pouco explorado. Assim neste
trabalho busca-se aplicar um algoritmo evolutivo no teste de conformidade, possuindo
MEF como especificaép. Diferentemente da maioria dos trabalhos que aplicam o AG,
foi utilizado o algoritmo GEO cujo processo de config@@g mais simples que o AG.

Visto que a fun@o objetivoé bastante simples, deve-se investigar outrastes ¢
objetivos que utilizam o conhecimento da estrutura do modelo para melhorar o processo
de busca por melhores soies.

Este trabalha o passo inicial para a investigedo algoritmo GEO no teste
baseado em modelo. Pretende-se utilizar MEF estendida (MEFE), que permite representar
o fluxo de dados de um sistema, aodavlo modelo @ssico que apenas representa o fluxo
de controle. Um problema a ser tratado nas MEEsie podem existir ségncias @o
execuéveis. A questo de quais sé@ncias de entradas devem ser aplicadas para permitir
gue a implement&p em teste execute uma determinada traoegigndecidvel, ou seja,

e imposé$vel encontrar um algoritmo que retorne tal é&acia de entrada ou retorne a
mensagem como “esta traréicriioé execuhvel” [Dssouli et al. 1999]. Assim, atodos

de teste de conformidade que utilizam especifieagphaseadas em MEFE necessitam de
heuiisticas para tornar as d#mqcias execaieis. Ess& a raZo pela qual foi utilizado
um algoritmo evolutivo no teste baseado em modelaceas netodos @ tradicionalmente
conhecidos na literatura.
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