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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 esforço no desenvolvimento de soft-
ware, a geraç̃ao autoḿatica 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 aplicar técnicas
de otimizaç̃ao na geraç̃ao 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 artigoé feita
uma avaliaç̃ao inicial da efićacia do algoritmo GEO, um algoritmo evolutivo
recente, para gerar dados de teste de conformidade.

1. Introdução

A atividade de teste tem sido apontada como uma das mais onerosas no desenvolvimento
de software [Harrold 2000]. Um relatório preparado para o NIST (National Institute
of Standards and Technology) [Gallaher and Kropp 2002] quantifica os altos impactos
econ̂omicos de uma infra-estrutura de teste de software inadequada e como melhoria cita,
por exemplo, a geração autoḿatica de teste.

Bertolino [Bertolino 2007] descreve os desafios mais relevantes na pesquisa de
teste de software, entre eles a geração de dados de teste. E nesse contexto, comenta a
promissora relaç̃ao entre o teste de software e outrasáreas de pesquisa, tal como o uso
de abordagens baseada em busca [McMinn 2004, Harman 2007] na geração de dados de
teste. Outro desafio citadóe o teste baseado em modelos, sendo que a idéia principalé
usar modelos no desenvolvimento de software para auxiliar o processo de teste, particu-
larmente, na geração autoḿatica de casos de teste.



Dessa maneira, um dos problemas importantes na atividade de teste de software
é o desenvolvimento de dados de teste, que consiste em identificar dados de entrada que
satisfaçam um determinado critério de teste. Automatizar a geração de dados de teste
contribuiria para a redução de custo e esforços ao processo de desenvolvimento de soft-
ware. Nesse sentido, as principais abordagens para a geração autoḿatica de dados de
teste s̃ao [Michael et al. 2001]: aleatória, simb́olica e din̂amica. No teste aleatório, dados
de teste s̃ao selecionados aleatoriamente do domı́nio de entrada, mas a probabilidade de
se selecionar dados que pertençam a uma pequena porcentagem do domı́nio de entradáe
muito baixa. Por outro lado,́e comumente utilizado na literatura como uma medida de
comparaç̃ao por ser um ḿetodo simples e de fácil implementaç̃ao. As abordagens que
utilizam a execuç̃ao simb́olica [Offutt 1991] atribuem valores simbólicosàs varíaveis, ao
invés de usar seus reais valores, e reduzem o problema de geração de dados de testeà
resoluç̃ao de express̃oes alǵebricas que envolvem um conjunto de restrições de igualdade
e desigualdade sobre esses valores simbólicos. Uma desvantageḿe que esse ḿetodo
apresenta problemas comloops, vetores e referências a ponteiros que limitam seu uso nos
dias de hoje [Michael et al. 2001, Korel 1990]. Já a abordagem dinâmica de geraç̃ao de
dados de teste baseia-se na execução dos valores reais das variáveis. Quando um requisito
de teste ñao é satisfeito, uma funç̃ao objetivoé associada a ele e métodos de otimizaç̃ao
de funç̃oes s̃ao utilizados para buscar dados que mais se aproximam de satisfazer o requi-
sito. Com base nessas informações, os dados de teste são incrementalmente modificados
at́e que um deles satisfaça o requisito. Assim a geração de testée reformulada como um
problema de otimizaç̃ao. Como ḿetodos de otimizaç̃ao utilizados nessa abordagem in-
cluem o recozimento simulado [Tracey et al. 1998], método do gradiente [Korel 1990],
hill climbing [Harman and McMinn 2007] e algoritmos evolutivos [McMinn 2004].

A área de pesquisa que investiga o uso de algoritmos evolutivos na atividade de
testeé denominada como testes evolutivos. Nosúltimos anos houve um grande cresci-
mento no interesse por essaárea, sendo aplicada para diferentes técnicas e crit́erios 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], mas também abor-
dam com menor intensidade o teste funcional [Derderian et al. 2006, Guo et al. 2005,
Jones et al. 1995, Tracey et al. 1998]. Entre os algoritmos evolutivos mais utilizados
na geraç̃ao de dados de teste está o algoritmo geńetico (AG). Poŕem outros algoritmos
têm sido propostos para o teste evolutivo que apresentam a vantagem de possuir menos
par̂ametros a serem ajustados que o AG, tal como o GEO (Generalized Extremal Opti-
mization) [DeSousa 2002]. Isso facilita o processo de configuração do algoritmo para
obter um melhor desempenho. O GEO foi competitivo com outros métodos estoćasticos
em funç̃oes-teste [DeSousa et al. 2003a] e tem sido aplicado com sucesso em problemas
reais de projetóotimo [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 o uso do GEO em uma atividade da engenharia de software. Os estudos de casos
mostraram que o GEO também é competitivo com o algoritmo genético na geraç̃ao de
dados de teste estrutural, exigindo menos esforço computacional para tal. Isso motivou
a aplicaç̃ao do GEO como uma opção interessante a ser utilizada na geração de dados
de testes funcionais. Então neste trabalhóe realizada uma investigação inicial do algo-
ritmo GEO no teste de especificações baseadas em modelos, particularmente, Máquina de
Estados Finitos (MEF). A abordageḿe comparada com o teste aleatório.



O artigo est́a organizado da seguinte forma. Na Seção 2é descrito o teste baseado
em modelo ée apresentada a MEF. Na Seção 3é apresentado o conceito de testes evo-
lutivos. Na Seç̃ao 4é descrito o algoritmo GEO. Na Seção 5é mostrada a proposta de
aplicaç̃ao do GEO no contexto de teste de conformidade. Finalmente na Seção 6 conclui-
se o trabalho e são apresentados os trabalhos futuros.

2. Teste baseado em modelo

O teste de conformidadée um teste baseado em modelo que tem sido aplicado com o ob-
jetivo de investigar se a implementação se comporta de acordo com a especificação, bus-
cando detectar discrepâncias entre uma especificação e suas implementações. O teste de
conformidade baseia-se principalmente nas abordagens de caixa-preta. Então os casos de
testes s̃ao gerados com base na especificação e s̃ao utilizados no teste da implementação.
Portanto os testes são dependentes do formalismo da especificação. O uso de uma
especificaç̃ao descrita em linguagem natural passa a ilusão de ser facilmente entendida,
poŕem induz especificações longas e informais que geralmente contêm ambig̈uidades e
dificultam a verificaç̃ao de completitude e consistência [Bochmann and Petrenko 1994].
Assim justifica-se o uso de ḿetodos formais, tal como as MEFs, para especificação de
sistemas que requerem alto grau de confiabilidade e segurança.

Geurts et al. [Geurts et al. 1998] relatam um estudo de caso em que se obtiveram
benef́ıcios na fase de teste com o uso de métodos formais. Neste estudo de caso, devidoà
precis̃ao, consist̂encia e completitude das especificações formais, casos de teste eficientes
e efetivos puderam ser sistematicamente derivados dessas especificações.

2.1. MEF

Uma Máquina de Estados Finitos (MEF) [Gill 1962]é uma ḿaquina hipot́etica composta
por estados e transições. A cada instante, a máquina pode estar em somente um de seus
estados. Em resposta a um evento de entrada, a máquina gera um evento de saı́da e muda
de estado. Tanto o evento de saı́da gerado quanto o novo estado são definidos unicamente
em funç̃ao do estado atual e do evento de entrada [Davis 1988].

Uma MEF pode ser definida comoM = (S, s0, I, O, T ) em que:S é um conjunto
finito e ñao vazio de estados;s0 ∈ S é o estado inicial;I é um conjunto finito de entradas;
O é um conjunto finito de saı́das; eT : Ds → S × O é a funç̃ao de transiç̃ao, onde
Ds ⊆ S × I é o doḿınio da especificaç̃ao. A funç̃ao de transiç̃ao representa as possı́veis
transiç̃oes da ḿaquina. A express̃aot(si, x) = (sn, y) representa a transição do estadosi

para o estadosn quando o śımbolo de entradax é recebido, produzindo a saı́day.

QuandoDs ⊂ S × I, T não é definida para cada par(s, x) e representam-se
máquinas parcialmente especificadas. Para tais máquinas, uma suposição de completi-
tude deve ser adotada a fim de especificar seu comportamento para entradas inesperadas.
Por exemplo, pode-se ignorar as entradas inesperadas produzindo uma saı́da nula e per-
manecer no estado atual. Outra propriedade das máquinaśe o determinismo, no qual para
cada entrada existe no máximo uma transiç̃ao definida em cada estado da máquina.

Uma MEF pode ser representada por um grafo direcionado. Um grafoG(V, E)
é uma estrutura definida por dois conjuntos não vazios: ńos (V ) e arestas (E). Um par
ordenado de ńos(vi, vn) de um grafo direcionado descreve uma arestaek ∈ E que parte
devi e termina emvn. Um caminho emG(V, E) é uma seq̈uência ñao vazia de aresta. Se



o nó inicial e final de um caminho são os mesmos, então o caminho forma umloop. Em
particular, os ńos representam os estados e as arestas representam as transições da MEF.

2.2. Geraç̃ao de teste

O teste baseado em MEFé realizado usando-se seqüências de teste que consistem de uma
seq̈uência de entradas (e eventualmente das saı́das correspondentes) a partir do estado
inicial da ḿaquina.

Os ḿetodos de geração de casos de teste que exploram o aspecto de controle
das MEFs procuram encontrar falhas de saı́da e de transferência na implementação em
teste. V́arios ḿetodos para a geração de seq̈uências de teste de MEF são encontrados
na literatura, tais como [Bourhfir et al. 1996]: DS -Distinguishing Sequence, Método W,
UIO - Unique-Input-Outpute Método Wp. Tais ḿetodos baseiam-se em propriedades e
seq̈uências especiais das máquinas para a determinação de um conjunto de casos de teste
que seja pequeno e, ao mesmo tempo, consiga a cobertura do maior número posśıvel de
falhas contidas em uma máquina [Fujiwara et al. 1991]. As propriedades das máquinas
que s̃ao exigidas para a aplicação dos ḿetodos, na pŕatica, s̃ao muito dif́ıceis de serem
satisfeitas, limitando o uso desses métodos.

3. Testes evolutivos

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

3.1. Prinćıpio

Recentemente, houve um grande interesse sobre teste baseado em busca (em inglês,Se-
arch Based Testing, SBT), que procura aplicar técnicas de otimização na geraç̃ao de da-
dos de teste. A id́eia geraĺe que o conjunto das entradas possı́veis forma um espaço de
busca e o crit́erio de testée codificado como uma função objetivo. Essa abordagem na-
tural torna SBT bastante atrativa para tratar diferentes problemas de geração de dados de
teste, simplesmente mudando-se o espaço de busca e a função objetivo. Para cobertura de
instruç̃oes, por exemplo, a função objetivo avaliaria qũao pŕoxima uma entrada de teste
est́a de executar uma instrução ñao coberta.

Independente da técnica de otimizaç̃ao utilizada, apenas dois aspectos são ne-
cesśarios para aplića-la em problemas de engenharia de software [Harman 2007]:

1. A escolha da representação do problema;
2. A definiç̃ao da funç̃ao objetivo.

Ênfase deve ser dadaà funç̃ao objetivo, pois captura as informações cruciais para
a otimizaç̃ao. Atrav́es dos valores da função objetivoé que guia-se a busca, diferenci-
ando uma boa solução de uma ruim [Harman 2007]. Além disso, uma boa escolha da
representaç̃ao do problema garante que soluções similares sejam “vizinhas” no espaço re-
presentacional, permitindo que a busca mova-se mais facilmente de uma solução a outra
que compartilha um conjunto similar de propriedades [McMinn 2004].

Diferentes t́ecnicas de otimização t̂em sido aplicadas no SBT, entre as mais utili-
zadas estão os algoritmos evolutivos. Essa aplicação de algoritmos evolutivos na geração



de dados de teste, referenciada normalmente na literatura como Testes Evolutivos, con-
siste em otimizar uma determinada entrada de acordo com o critério de teste expresso em
uma funç̃ao objetivo. Os indiv́ıduos sobre os quais o processo de otimização ocorre cons-
tituem os casos de teste e estes são representados de maneira a permitir a aplicação de
operadores genéticos. Os valores das funções objetivos s̃ao obtidos pela comparação das
soluç̃oes da busca em relação ao seu objetivo geral, direcionando a busca para regiões pro-
missoras do espaço de busca [McMinn 2004]. A seguir são apresentados alguns trabalhos
relacionados aos testes evolutivos, no contexto de teste funcional.

3.2. Teste evolutivo: teste funcional

Algoritmos evolutivos t̂em sido aplicados na geração de dados de diferentes técnicas de
teste, entre a mais investigada está o teste estrutural, mas também encontram-se esforços
para o teste funcional. Nesse caso, os testes podem ser derivados de diferentes formas
de especificaç̃ao: notaç̃ao 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 relaç̃ao aos trabalhos que derivam os teste a partir de MEFs,é investigada a
construç̃ao de seq̈uência UIO (Unique-Input-Output) utilizando AG. As seq̈uências UIO
são usadas no teste de MEF para verificar o estado final de uma seqüência de transiç̃ao.
Guo et al. [Guo et al. 2005] propõem uma funç̃ao objetivo que guia a busca para poten-
ciais seq̈uências UIO. Uma regráe definida para calcular o grau de similaridade entre os
indivı́duos, punindo aqueles que são muito similares a outros. Assim, esses indivı́duos
punidos t̂em menor probabilidade de serem selecionados para reprodução, ajudando a
manter a diversidade da população. Essa abordagem busca resolver o problema de encon-
trar ótimos locais1 apresentado em seu trabalho anterior [Guo et al. 2004].

Derderian et al. [Derderian et al. 2006] também descrevem um ḿetodo para
gerar UIOs de MEF utilizando AG. Porém, em relaç̃ao ao trabalho de Guo et
al. [Guo et al. 2004], h́a a diferença da ḿaquina poder ser parcialmente especificada, uma
vez que assumia-se uma máquina completamente especificada. Para tanto, as transições
que faltam s̃ao ignoradas, mantendo a máquina no mesmo estado e a próxima entrada
na seq̈uênciaé considerada. Nesse caso o valor de aptidão é penalizado. Aĺem disso, a
função objetivoé mais simples e utiliza uma classificação do ńumero de ocorr̂encia dos
pares entrada/saı́da da ḿaquina. O valor de aptidãoé calculado como a soma das posições
na classificaç̃ao dos pares de entrada/saı́da que comp̃oem a seq̈uência.

Neste trabalho, os casos de teste também s̃ao derivados a partir de uma MEF.
Poŕem diferentemente dos trabalhos descritos acima nos quais a função objetivo busca
encontrar seq̈uências UIO, a abordagem proposta neste artigo tem como finalidade cobrir
um conjunto de transiç̃oes determinadas pelo usuário. A abordageḿe melhor descrita na
Seç̃ao 5. Outra diferençáe o algoritmo evolutivo adotado, sendo utilizado neste trabalho
o algoritmo GEO, ao inv́es do AG. Na seç̃ao a seguiŕe apresentado o GEO.

4. GEO

Um algoritmo evolutivo proposto recentementeé o de Otimizaç̃ao Extrema Ge-
neralizada (em inglês, Generalized Extremal Optimization, GEO) [DeSousa 2002,

1Ótimos locais s̃ao pontos que minimizam/maximizam o valor de uma função, mas podem não ser o
menor/maior valor possı́vel da funç̃ao.



DeSousa et al. 2003a]. Esse algoritmo foi desenvolvido como uma generalização
do método da Otimizaç̃ao Extrema (em inglês, Extremal Optimization, EO)
[Boettcher and Percus 2001], com o objetivo de tornar sua implementação independente
do tipo de problema que está sendo atacado. Os processos internos tanto do EO quanto
do GEO foram inspirados em um modelo simplificado de seleção natural para mostrar
evidências da presença de Criticalidade Auto-Organizada (em inglês,Self-Organized Cri-
ticality, SOC) em ecossistemas naturais [Bak and Sneppen 1993].

A teoria do SOC prop̃oe que sistemas complexos com muitos elementos que inte-
ragem entre si evoluem naturalmente para um estado crı́tico onde uma simples mudança
em um de seus elementos produz perturbações que podem atingir qualquer número de ele-
mentos do sistema. A probabilidade de ocorrer uma perturbação de tamanhos é descrita
por uma lei de pot̂encia na forma:

P (s) ∼ s−τ (1)

ondeτ é um par̂ametro positivo. Nota-se que perturbações de menor tamanho ocorrem
mais freq̈uentemente que perturbações grandes, embora perturbações t̃ao grandes quanto
o sistema possam ocorrer com uma probabilidade não despreźıvel. Essa teoria tem sido
utilizada para explicar o comportamento de sistemas complexos emáreas como geologia,
economia e biologia [Bak 1996].

Bak e Sneppen [Bak and Sneppen 1993] desenvolveram um modelo simplificado
de um ecossistema no qual as espécies s̃ao representadas lado a lado e possuem uma
relaç̃ao de vizinhança. A Figura 1 mostran esṕecies, sendo queen é vizinho deen−1 ee1,
e1 é vizinho deen e e2, e assim sucessivamente. Para cada espécieé associado um valor
de aptid̃ao no doḿınio [0, 1]. Aquela com pior valor de aptidão é considerada a espécie
menos adaptada e o processo de evolução força esta e seus vizinhos a mudar. A mudança
é feita atribuindo-se aleatoriamente novos valores de aptidão a essas espécies, podendo
ocasionar a evolução ou extinç̃ao de qualquer uma delas, mesmo que os valores de aptidão
não sejam melhores que os anteriores. Uma vez que a espécie menos adaptadaé cons-
tantemente forçada a mudar, a aptidão ḿedia do ecossistema aumenta e, após algumas
iteraç̃oes, toda população apresenta uḿındice de adaptabilidade acima de um certo valor,
denominado de valor crı́tico. Eventualmente os valores de aptidão de algumas espécies
podem ficar abaixo do valor crı́tico por meio de avalanches (pertubações), cuja probabi-
lidade de ocorr̂encia tamb́em segue uma lei de potência na forma dada pela equação (1).
Um método de otimizaç̃ao baseado nesse modelo poderia evoluir soluções rapidamente,
sistematicamente modificando as espécies menos adaptadas e, ao mesmo tempo, poderia
investigar regĩoes diferentes do espaço de projeto através das avalanches, escapando de
mı́nimos locais.

Figura 1. Populaç ão de esp écies no modelo de Bak e Sneppen

Boettcher e Percus [Boettcher and Percus 2001] propuseram o método EO inspi-
rado no modelo de Bak-Sneppen com o objetivo de tratar problemas difı́ceis de otimizaç̃ao



combinat́oria. O valor de aptid̃aoé associado a cada variável de projeto, ao contrário do
AG, no qual uma configuração de varíaveisé associada a uma solução. Entretanto, os
autores observaram que uma definição geral para o valor de aptidão para as variáveis in-
dividuais pode se mostrar ambı́gua ou mesmo impossı́vel, sendo necessária uma nova
definiç̃ao do valor de aptid̃ao para cada novo problema de otimização abordado pelo
método. Isso motivou o desenvolvimento do algoritmo GEO para resolver esse problema
e possibilitar sua aplicação a uma ampla categoria de problemas que incluem variáveis
cont́ınuas, discretas, inteiras ou uma combinação destas.

No GEO, cada bit́e uma esṕecie e uma cadeia (string) bináriaé considerada uma
populaç̃ao de esṕecies. A cadeia codifica asM variáveis de projeto e um valor de aptidão
é associado a cada bit da cadeia. Estaé a diferença com relação ao EO, cujo valor de
aptid̃ao é associado a cada variável de projeto. A Figura 2 mostra as variáveisx e y
codificadas em uma cadeia representada por quatro espécies no GEO e duas espécies no
EO. Uma populaç̃ao dem bits que constituem uma cadeia representa uma solução para o
problema.

Figura 2. Representaç ão de uma populaç ão no GEO (4 esp écies e 2 vari áveis de
projeto) e no EO (2 esp écies e 2 vari áveis de projeto)

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

1. Inicialize aleatoriamente a população de L esṕecies (bits) que codificamM
variáveis de projeto.

2. Para cada bit atribua uḿındice de adaptabilidade que seja proporcional ao ganho
ou perda que a função objetivo tem ao realizar uma mutação no valor do bit (de
‘0’ para ‘1’ ou de ‘1’ para ‘0’), comparado com um dado valor de referência. O
valor do bit retorna ao seu valor original.

3. Ordene os bits de acordo com seuı́ndice de adaptabilidade, sendo o primeiro o
menos adaptado. Se dois ou mais bits possuı́rem o mesmóındice de adaptabili-
dade, ordene-os aleatoriamente com distribuição uniforme.

4. Escolha com probabilidade uniforme um bit candidatoi para sofrer mutaç̃ao. Gere
um ńumero aleat́orio RAN com probabilidade uniforme no domı́nio [0,1]. Se a
probabilidade de mutação para o biti calculada porPi(k) = k−τ , ondek é a
posiç̃ao dei na ordenaç̃ao eτ um par̂ametro ajust́avel e positivo, for igual ou
menor queRAN , o bit i é modificado. Señao, escolha um novo bit candidato e
repita o processo até que um bit seja modificado.

5. Repita os passos de 2 a 4 até que um crit́erio de parada seja satisfeito.
6. Retorne a melhor configuração de bits (soluç̃ao) encontrada durante a busca.

Em uma implementação pŕatica do algoritmo descrito acima, a primeira decisão a
ser tomadáe definir o ńumero de bits necessário para representar cada variável de projeto.
Isso depende do domı́nio e precis̃ao que se deseja para o valor de cada variável. Além



disso, tamb́em deve-se definir o valor do parâmetroτ antes de iniciar a busca. Esseé o
único par̂ametro ajust́avel do GEO, sendo que para cada problema existe um que torna a
busca mais eficiente. Por exemplo, seτ → ∞, somente o primeiro bit da ordenação so-
frerá mutaç̃ao em cada iteração do algoritmo, o quée equivalente a uma busca totalmente
determińıstica. Por outro lado, seτ → 0, qualquer bit escolhido como candidato (estando
ou ñao em uma boa posição na ordenaç̃ao) sofreŕa mutaç̃ao. A experîencia tem mostrado
que o melhor valor deτ para um dado problema varia normalmente entre 0.75 e 5.0. Ter
apenas uḿunico par̂ametro livre a ser ajustado pode ser consideradoa priori uma van-
tagem em comparação a outros algoritmos estocásticos, uma vez que estes normalmente
possuem mais parâmetros livres, demandando mais esforço e tempo para serem ajustados.

5. Método proposto

O objetivo deste trabalhóe gerar dados para o teste de conformidade, tendo MEF como
especificaç̃ao, atrav́es do algoritmo GEO. O critério de teste adotadóe cobrir um deter-
minado conjunto de transições, que podem ser não seq̈uenciais. O motivo pela escolha
desse crit́erio, ao inv́es de cobrir todas as transições,é que pretende-se gerar seqüências
que cubram transiç̃oes que sejam crı́ticas ao sistema em teste. Por exemplo, pode-se testar
as transiç̃oes que correspondem̀as entradas inv́alidas para realizar o teste de robustez do
sistema.

Na Figura 3é apresentada uma ilustração do procedimento de geração dos dados
para o teste de conformidade.É utilizada a ferramenta SMC2 (State Machine Compiler)
capaz de gerar um código que faz a simulação de uma ḿaquina de estados nas linguagens
Java, C++ e Perl, por exemplo. Como primeiro passo, uma MEFM é passada para a
ferramenta SMC que, por sua vez, gera um código JavaP que simula essa ḿaquina.
O código geradóe instrumentado para informar em quais transições uma seq̈uência de
entradas passou. Em seguida, dado um conjunto de transições alvoTalvo, o GEO começa
a gerar dados de teste tentando cobrı́-lo. Cada dado geradóe uma seq̈uência de entrada
paraM . O caminho coberto pela seqüênciaé obtido graças̀a instrumentaç̃ao inserida
emP e seŕa entrada para a função objetivo que calculará a cobertura desse caminho em
relaç̃ao aTalvo. O critério de parada do GEÓe (i) quando se atinge um número ḿaximo
de avaliaç̃oes da funç̃ao objetivo ou(ii) quando todo conjuntoTalvo for coberto. Caso o
critério de parada ñao seja satisfeito, o GEO reinicia o processo de geração de dados.

Figura 3. Ilustraç ão da abordagem utilizada.

Antes de iniciar o processo para gerar dados de teste, deve-se definir em relação
às varíaveis de projeto: a quantidade, o tipo, o domı́nio que especifica o limite superior
e inferior para seus valores e a precisão, como tamb́em deve-se definir o valor dóunico
par̂ametro ajust́avel do GEOτ e o ńumero ḿaximo de avaliaç̃oes da funç̃ao objetivo.É re-
comend́avel fazer um ajuste fino do parâmetroτ , visto que cada sistema pode ter uma ca-

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



racteŕıstica que faz com que valores diferentes deste parâmetro tenham grande influência
na eficîencia da geraç̃ao dos dados de teste. Neste trabalho, cada variável de projeto
representa um evento de entradax ∈ I da ḿaquina e, consequentemente, a população
é uma seq̈uência de eventos de entrada. O número de varíaveis de projeto determina o
tamanho da seqüência de teste gerada. O número de bitsm necesśario para representar
cada varíavel de projeto depende do domı́nio das varíaveis e da precisãop desejada, sendo
dado pela inequação a seguir:

2m ≥
[
maxj −minj

p
+ 1

]
(2)

ondeminj emaxj são os limites inferior e superior da variávelj, respectivamente. Caso
o valor dem não seja um valor inteiro, então m passa a ser o próximo ńumero inteiro
imediatamente superior a ele. O valor realvj da varíavel de projetoj é obtido pela equação
abaixo:

vj = minj + (maxj −minj) ·
[

Intj
2m − 1

]
(3)

ondeIntj é o ńumero inteiro obtido na transformação da varíavelj de sua representação
binária para decimal.

5.1. Estudo de caso

Um estudo de caso da abordagem foi feito para o protocolo WTP (Wireless Transac-
tion Protocol), uma das camadas do WAP (Wireless Application Protocol) cujo objetivo
é oferecer acessòa Internet para dispositivos ḿoveis, como telefone celular. WTṔe um
protocolo de transação confirmada que provê os serviços essenciais para aplicações inte-
rativas pedido/resposta. O protocolo permite balancear o grau de confiabilidade de um
servidor de transação. O processo que inicia uma transação é denominado deInitiator,
enquanto que o receptoré denominado deResponder.

As primitivas de serviço relativas̀a camada superior são:TR-Invoke (inicia uma
nova transaç̃ao),TR-Result (retorna um resultado de uma transação iniciada anterior-
mente) eTR-Abort (aborta uma transação existente). Os tipos de primitivas definidos
são: (i) req , indica um pedido de um serviço da camada superior;(ii) ind , usada pela
camada que provê o serviço para indicar̀a pŕoxima camada superior as atividades re-
lacionadas aopeerou ao provedor do serviço;(iii) res , indica o recebimento do tipo
de primitiva ind da pŕoxima camada inferior; e(iv) cnf , informa que a atividade foi
completada com sucesso.

Uma unidade de dado do protocolo (PDU)é composta por um cabeçalho e um
dado (opcional). O cabeçalho contém uma parte fixa e uma variável. A parte fixa do
cabeçalho contém o tipo de PDU e normalmente utiliza parâmetros. Os tipos básicos de
PDU s̃ao: invoke (o Initiator inicia uma transaç̃ao),ack (confirmaç̃ao de uma mensa-
gem recebida),result (o Responderresponde a umTR-Invoke enviado peloInitiator
e abort (usado para abortar uma transação). Para maiores informações sobre o WTP, o
protocolo [WAP Forum 2001] pode ser consultado.

A fim de testar oResponder, uma MEFM1 foi constrúıda considerando ape-
nas suas operações. Embora exista um fluxo de dados no WTP, tais como variáveis e



par̂ametros, somente o fluxo de controle foi levado em consideração at́e o momento na
MEF. A máquinaé determińıstica e parcialmente especificada, ignorando-se eventos de
entrada que ñao foram especificados para um estado e mantendo-a no mesmo estado. A
MEF M1 possui 6 estados e 45 transições. Devido ao tamanho da máquina, esta ñao seŕa
apresentada neste artigo. O conjunto de transições a serem cobertasé aquele correspon-
denteàs exceç̃oes especificadas na documentação do protocolo. Por exemplo, pretende-se
cobrir as transiç̃oes correspondentes ao recebimento de umabort noResponder.

5.2. Funç̃ao objetivo

Dado um conjunto de transiçõesTalvo a serem cobertas e uma seqüência de entradaseq da
máquina, a funç̃ao objetivo verifica as transições disparadas porseq e calcula o ńumero
de transiç̃oesn comuns aTalvo. O valor de aptid̃ao deseq é definido como:n/|Talvo|,
em que|Talvo| é a cardinalidade do conjuntoTalvo. Assim os valores da função objetivo
est̃ao no doḿınio de [0,1]. Quando nenhuma transição deTalvo é coberta porseq, o valor
de aptid̃aoé zero. J́a seu valor ḿaximo seŕa 1 quando todas as transições deTalvo forem
cobertas porseq.

Deve-se ressaltar que outros critérios de adequabilidade poderiam ser utilizados,
assim outras funç̃oes objetivo poderiam ser definidas para atender esses critérios.

5.3. Resultados

Como o desempenho do GEO varia significativamente com o valor do parâmetro
ajust́avel τ , uma śerie de experimentos foi realizada para configurá-lo adequadamente
ao problema do teste de conformidade. Foram realizados 10 experimentos para diferentes
números de variáveis de projeto, que corresponde ao tamanho da seqüência de teste ge-
rada, variando entre 4 e 24, com incremento de 4. Cada experimentoé equivalente a 50
execuç̃oes com uma configuração de par̂ametro. Para cada execução, o ńumero ḿaximo
de avaliaç̃oes da funç̃ao objetivoé 25000. O valor do parâmetroτ inicia-se com zero ée
incrementado de 0.25 em cada experimento até atingir valor 5, ent̃ao0.75 ≤ τ ≤ 5. O
gráfico da Figura 4 mostra a influência deτ no desempenho do GEO para obter execuções
com sucesso ao encontrar todas as transições deTalvo. Pode-se observar que, com o va-
lor deτ igual a0.75, a maioria das execuções cobremTalvo independente do tamanho da
seq̈uência. Tamb́em nota-se que conforme o número de varíaveis de projeto aumenta, me-
lhor é a cobertura deTalvo, o que j́a era de se esperar, uma vez que há mais possibilidade
da seq̈uência possuir transições deTalvo.

Todos os experimentos foram realizados usando-se o tipo inteiro e apenas os in-
teiros positivos foram considerados. EmM1, existem 23 eventos de entrada, assim as
variáveis de projeto estão no intervalo [0, 22]. Com essas informações, o ńumero de bits
para representar cada variável de projetóe calculado pela relação (2), com precis̃aop igual
a 1. As transiç̃oes pertencentes aTalvo são aquelas em que o evento de entrada equivale a
uma exceç̃ao especificada na documentação do protocolo WTP e constitui um total de 25
transiç̃oes emM1. Considerando 4 variáveis de projeto, um dado de teste geradoé uma
seq̈uência de 4 eventos de entrada, por exemplo: (ack , invoke , TR-Result.req ,
abort ). Nesse caso, comoack não é esperado no estado inicials0, a ḿaquina ignora
esse evento e permanece ems0. Em seguida, os demais eventos são disparados, visto que
existe esse caminho na máquina. A transiç̃ao correspondente ao eventoabort est́a con-
tida emTalvo, assim o valor da funç̃ao objetivo para essa seqüênciaé igual a1/25 = 0, 04.



Figura 4. Configuraç ão do par âmetro τ .

A fim de avaliar a aplicaç̃ao da abordagem, o GEO foi comparado com o teste
aleat́orio. O teste aleatório realiza uma busca na qual dados de teste são selecionados ar-
bitrariamente do doḿınio de entrada para serem aplicados ao sistema em teste. A geração
de dados de testée feita atribuindo-se valores de ‘0’ ou ‘1’ aleatoriamente para cada bit
necesśario para representar um candidato a dado de teste. Em seguida, esse candidatoé
convertido para um valor inteiro e está pronto para ser aplicado no sistema em teste. A
comparaç̃ao do algoritmo GEO e o teste aleatório foi realizada com base na porcenta-
gem ḿedia de cobertura em função dos dados de teste gerados. Um experimento de 10
execuç̃oes com ḿaximo de 50000 avaliações da funç̃ao objetivo foi feito para diferentes
números de variáveis de projeto, iniciando-se de 4 até 20, com incremento de 4. No caso
do GEO, o experimento foi executado com o melhor valor deτ (τ = 0.75). O resultado
dessa comparação com 8 varíaveis de projetóe mostrado na Figura 5. Verifica-se que o
teste aleat́orio alcançou rapidamente a cobertura total, devido principalmente ao fato do
doḿınio de geraç̃ao ser pequeno, que são valores do intervalo [0,22]. Embora o GEO
necessite um ńumero maior de execuções, o algoritmo tamb́em conseguiu obter um con-
junto de casos de teste que cubraTalvo. Lembrando que o algoritmo do teste aleatório é
bastante simples e, possivelmente em um exemplo mais complexo, seu desempenho não
deve se manter.

Figura 5. GEO X Teste aleat ório.



A evoluç̃ao dos melhores valores de aptidão no GEO com ńumeros de variáveis
diferenteśe mostrada na Figura 6. Observa-se que após uma ḿedia de 7000 avaliações da
função objetivo, os valores de aptidão ñao variam muito.

Figura 6. Evoluç ão dos melhores valores da funç ão objetivo no GEO.

6. Conclus̃oes e trabalhos futuros

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

Visto que a funç̃ao objetivoé bastante simples, deve-se investigar outras funções
objetivos que utilizam o conhecimento da estrutura do modelo para melhorar o processo
de busca por melhores soluções.

Este trabalhóe o passo inicial para a investigação do algoritmo GEO no teste
baseado em modelo. Pretende-se utilizar MEF estendida (MEFE), que permite representar
o fluxo de dados de um sistema, ao invés do modelo clássico que apenas representa o fluxo
de controle. Um problema a ser tratado nas MEFEsé que podem existir seqüências ñao
execut́aveis. A quest̃ao de quais seqüências de entradas devem ser aplicadas para permitir
que a implementação em teste execute uma determinada transiçãoé indecid́ıvel, ou seja,
é imposśıvel encontrar um algoritmo que retorne tal seqüência de entrada ou retorne a
mensagem como “esta transição ñaoé execut́avel” [Dssouli et al. 1999]. Assim, ḿetodos
de teste de conformidade que utilizam especificações baseadas em MEFE necessitam de
heuŕısticas para tornar as seqüências executáveis. Essáe a raz̃ao pela qual foi utilizado
um algoritmo evolutivo no teste baseado em modelo e não os ḿetodos j́a tradicionalmente
conhecidos na literatura.
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