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Resumo

Este trabalho apresenta uma ferramenta e técnicas para automacfo da geragio de
dados e identificacio de nic executabilidade para a técnica estrutural de teste de software.
A ferramenta baseia-se na Técnica Dindmica; na busca utilizando Algoritmos Genéticos;
e no reuso de solucdes passadas através do Raciocinio Baseado em Casos. O objetivo é
gerar automaticamente dados de entrada que executem caminhos completos no programa
em teste e identificar a ndo executabilidade desses caminhos quando for o caso; o que é
feito através da Heuristica de Identificacdo Dindamica de Potencial ndo Ezecutebilidade
proposta. Um experimento conduzido mostra a validade das solucdes elaboradas e do
beneficio da utilizacao da ferramenta. Os resultados alcancados sugerem que, apesar da
indecidibilidade geral desses problemas, solugoes parciais podem ser tteis & pratica do
teste de software.

Abstract

A tool and techniques are presented for test data generation and infeasibility iden-
tification in structural software testing technique. The tool is based on: the Dynamic
Technique; searching using Genetic Algorithms; and reusing of solutions through Case-
Based Reasoning. The objective is to automatically generate input data which execute
complete paths in a program and identify path infeasibility when this is the case; this is
done through the Potential Infeasibility Dynamic Identification Heuristic proposed. An
experiment shows the validity of the developed solutions and the benefit of using the tool.
Results attained indicate that, despite the general undecidability of the problems, partial
solutions may be useful to software testing practice.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo o trabalho é situado em seu contexto; é destacada a motivagio para a
realizacao do mesmo e sao identificados os objetivos que delinearam os estudos realizados
tendo em vista o desenvolvimento do tema proposto. E mostrada também a organizagao
desta dissertagao.

1.1 Contexto

Houve nos ultimos anos um grande desenvolvimento tecnoldgico em relagio aos recursos
de hardware disponiveis. Este desenvolvimento foi acompanhado de um crescimento de
demanda por software cada vez mais complexo e de cardter abrangente.

Este cendrio tem como conseqiiéncia uma busca por software diversificado, muitas ve-
zes complexo e, em alguns casos, com altos requisitos de confiabilidade. Neste contexto, a
Engenharia de Software tem contribuido para aumentar a producioc de software e, sobre-
tudo, a sua qualidade, através da proposi¢do de métodos, ferramentas e procedimentos
cientificamente elaborados.

Idealmente, durante o processo de desenvolvimento devem ser utilizadas técnicas e
metodologias a fim de tornar este processo o mais confidvel possivel. No entanto, por ser
uma atividade fortemente baseada no trabalho humano, o desenvolvimento de software
estd sujeito & inerente incapacidade humana de agir e comunicar-se com perfeicao.

Uma atividade de grande importincia para o aumento da qualidade do software é o
teste. Esta atividade representa a dltima possibilidade revelar erros na especificagdo, no
projeto e na codificacdo, antes que o produto seja posto efetivamente em funcionamento.
Conforme a defini¢io de Myers [MYE79] “Teste é o processo de executar o programa com
o objetivo de encontrar defeitos”. Segundo destaca Beizer [Bei93], indiretamente, o feste
pode fornecer informacdes para o aprimoramento do processo de desenvolvimento.



Uma etapa importante do teste consiste na selecdo dos dados de entrada, isto é, dos
valores a serem utilizados para a execucdo do programa. FEsta selecio é baseada em
critérios que visam a identificar “bons” dados de teste, isto é, dados que possuam uma
elevada probablilidade de revelar defeitos no programa.

Sdo considerados neste trabalho os critérios de teste Potenciais Usos [Mal91]. Tais
critérios t€m enfoque estrutural e sdo baseados em andlise de fluxo de dados, isto é, 0s
requisitos de teste selecionados na aplicacdo do critério ao programa refletem o Auxo de
controle e o fluxo de dados do mesmo.

O teste com esses critérios é apoiado pela ferramenta de teste POKE-TOOL (Chad1,
Mal91]. Através desta ferramenta é possivel realizar a andlise estdtica do c6digo fonte,
gerando os requisitos de teste desses critérios e um programa instrumentado, que permite
o monitoramento da execu¢do dos dados selecionados. E possivel também avaliar (apds a
aplicacao dos dados selecionados) os resultados do teste, ou seja, a proporcio de requisitos
de teste efetivamente exercitados por esses dados.

Os requisitos gerados pela ferramenta (referidos também como elementos requeridos}
direcionam a selecao de dados de teste; entretanto, cabe ao testador encontrar conjuntos
de valores de entrada para o programa tais que os requisitos de teste sejam satisfeitos.

Dado este contexto pode-se identificar a motivagdo para a proposicio do tema e esta-
belecer os objetivos deste trabalho.

1.2 Motivacao e Objetivos

Segundo Pressman [Pre97] a atividade de teste consome tipicamente entre 40% e 50% do
esforgo total no desenvolvimento de Software. Um aspecto essencial para a redugiio deste
custo € a utilizacio de ferramentas automatizadas que apoiem esta atividade.

Uma tarefa nfio automatizada no processo de teste utilizando a POKE-TOOL é a
geragao de dados de entrada que exercitem os elementos requeridos pelos critérios. O
testador deve selecionar esses dados através da andlise do cédigo fonte. Esta é uma tarefa
extremamente complexa que requer esfor¢o mental, conhecimentos de aspectos conceituais
do critério utilizado e do cédigo do programa em tese.

A automagao da atividade de geragdo de dados de teste é altamente desejivel: en-
tretanto, esta automacéo é invidvel em casos gerais. Conforme destaca Clarke [Cla76],
este problema ¢ equivalente ao “problema da parada”, reconhecidamente indecidivel. A
questdo da ndo executabilidade — existéncia de elementos requeridos nio executiveis —
também impede a automacio completa desta atividade [FW88].

Devido a essas limitagdes, trabalhos que abordam a automacio da geracio de dados
de teste, assim como os que tratam da questio da nao executabilidade, procuram obter



solucbes parciais, aplicdveis a classes particulares de programas.

Tendo em vista essas consideragdes foram definidos os objetivos deste trabalho:

e Realizar estudos sobre a automacio da geracio de dados de teste e ndo executabi-
lidade no teste estrutural;

e Definir uma abordagem para o tratamento desses problemas no contexto da ferra-
menta POKE-TOOL para a aplicacio dos critérios de teste Potenciais Usos;

e Definir os requisitos, desenvolver e implementar uma ferramenta que auxilie o tes-
tador na tarefa de gerar dados de teste e de identificar caminhos nfo executéveis;

e Validar a ferramenta através de experimento e andlise de casos.

A organizacio desta dissertacao é descrita a seguir.

1.3 Organizagao

O Capitulo 2 discute conceitos relacionados ao teste de software. E enfatizada a técnica
estrutural; sdo apresentadas definicbes bdsicas e sdo introduzidos conceitos de critérios
relacionados a esta técnica.

O Capitulo 3 aborda o problema da automagao da geracdo de dados de teste. Sao
identificados objetivos, pontos de dificil tratamento e abordagens existentes na literatura.
E situado também o contexto no qual a ferramenta aqui proposta se insere.

O Capitulo 4 descreve a solucido desenvolvida. Primeiramente é fornecida uma visao
geral da ferramenta proposta. E introduzida a busca utilizando Algoritmos Genéticos
{A.G.’s} e é descrita a utilizagao desses algoritmos neste trabalho. E apresentado o modelo
de instrumentagio desenvolvido e a idéia de reuso de solucdes baseado em analogia. E
apresentado e analisado o tratamento dinimico para a questao da ndo executabilidade.

O Capitulo 5 trata da validagdo da ferramenta e da andlise das idéias desenvolvidas e
implementadas. E definido o objetivo da validacao e é descrito o experimento conduzido.
Sao apresentados e comentados os resultados obtidos nos programas utilizados, incluindo
a andlise de situacoes particulares. Os resultados globais sdo sumarizados e analisados.

O Capitulo 6 apresenta as conclusdes deste trabalho e indica possivels extensoes.



Capitulo 2

Teste de Software

O desenvolvimento de sistemas de software envolve uma série de atividades fortemente
baseadas no trabalho humano. Devido a incapacidade humana de agir e comunicar-se
com perfeicio o desenvolvimento do software deve ser acompanhado por atividades de
garantia de gualidade. Segundo Beizer, erros ocorridos no desenvolvimento persistem
como “bugs” no software. Esses erros sdo causados pela capacidade limitada de humanos
de tratar problemas complexos e de comunicar-se de forma perfeita, sem equivocos de
interpretacio [Bei93].

O Teste de Software é um procedimento critico para a qualidade do software, repre-
sentando a dltima atividade na qual € possivel revelar erros na especificacdo, no projeto
e na codificagio do software [Pre97].

Este capitulo aborda a atividade teste de software: é destacada a idéia bésica do teste;
sé0 descritos os objetivos desta atividade; sdo definidos conceitos importantes, com énfase
na técnica estrutural de teste. S&o abordados os critérios de teste estrutural com destaque
para os critérios Potenciais Usos [Mal91].

2.1 1Idéia Basica

A idéia bdsice do teste é executar um programa, fornecendo dados de entrada (referidos
como dados de teste) e comparar os valores de safda produzidos com o resultado esperado,
segundo a especificacio do programa. Caso a saida alcancada seja diferente do resultado
esperado tem-se uma falhe do programa. A causa desta discrepincia deve ser identificada
e corrigida no processo de depuragio *.

1A depuragdo nao é teste. Na depuragio busca-se relacionar sintomas observados no tesie (saidas
incorretas do programa) com as suas causas (defeitos no programa). O objetivo é a identificacio e
correcho desses defeitos.



Informalmente dado de entrada e dado de teste referem-se ao conjunto de valores
utilizados como entrada para o programa em uma determinada execucio. Um caso de
teste consiste de um dado de teste associado a um resultado esperado do processamento,
segundo a especificacio do software.

Uma questdo importante ¢ a identificagdo da ocorréncia de uma falha. No teste pres-
supde-se a existéncia de um mecanismo (automatizado ou manual) para determinar se os
valores de saida sdo corretos. Este mecanismo — um ordcule — deve confrontar os valo-
res de salda obtidos com os que seriam esperados do programa, segundo a especificacio
(formal ou informal) do mesmo. A existéncia de um oraculo — comumente o testador ~—
é essencial para que o processo de teste faca sentido [Wey82] 2,

2.2 Objetivos do Teste

“Teste € 0 processo de executar o programa com o objetivo de encontrar defeitos” [MYET79].
Neste sentido, um bom casc de teste deve possuir uma grande probablilidade de revelar
um defeito ainda nao descoberto. Um beneficio secunddrio do teste é dar indicios de que
o software esta se comportando de acordo com as especificagdes. Entretanto, o teste nio
pode mostrar a auséncia de defeitos, apenas a presenca desses. “Nés tentamos guebrar
{“break”) o software porque este é o 1inico meio pratico pelo qual é possivel estabelecer
conflanca de que o produto estd adequado para o uso” [Bei95].

Segundo Hetzel [Het73] teste é “o processo de estabelecimento de confianca de que um
programa ou sistema faz o que supde-se que ele faca”.

Beizer [Bei93] enfatiza a importéncia do teste para o aprimoramento da qualidade do
software. Neste sentido o teste pode ser visto como “um processo de ganho de informacio
sobre o software a qual, quando realimentada aos programadores, permite evitar enganos
passados e aprimorar o software futuro”.

Portanto, existem dois enfoques essenciais e complementares: o teste como uma ati-
vidade de validagao das funcionalidades que o software deve apresentar, procurando de-
monstrar ¢ comportamento correto — chamado de “clean test” [Bei95]; e o teste feito
com o proposito de “quebrar” o software, chamado de “dirty test”. Segundo [MYE79] e
[Gra94], considerar o primeiro enfoque apenas tende a resultar em um teste de baixa qua-
lidade. Isto €, além de verificar se o software faz o que é esperado que ele faca é necessdrio
também verificar se este software ndo faz — erroneamente — o que nfo é esperado que
ele faca.

Tem-se deste modo que a confianga na corretitude do software é construida através da

20 oréculo ndo decide se os valores foram computados corretamente, apenas se eles sio corretos.
Também nio identifica o defeito no programa e ndo fornece os valores de saida corretos.



tentativa sistemadtica de revelar defeitos nele presentes *.

Trata-se de uma atividade “destrutiva” do ponto de vista psicoldgico, no sentido de
que existe o objetivo de revelar os problemas existentes no produto, recém elaborado,
utilizando tarefas “construtivas” relacionadas & engenharia de software.

2.3 Plano, Estratégia e Atividades de Teste

O teste deve estar associado a um plano de teste. O plano contempla os objetivos do teste,
recursos a serem utilizados, estratégia a ser seguida, técnicas e critérios a serem aplicados,
tempo disponivel, critério para a avaliacdo de completude do teste, dentre outros aspectos.

Uma estratégia sistemdtica para o teste consiste em estabelecer passos que correspon-
dam as etapas do processo de engenharia de software *. Deste modo o teste é abordado em
quatro etapas, com enfoques distintos: 1) teste de unidade: cada unidade implementada é
testada para identificacdo de deficiéncias algoritmicas e nas estruturas de dados; 2) teste
de integragdo: baseado no projeto e na arquitetura do software, visa a revelar problemas
na relacio e interface entre os moédulos; 3) teste de vaelidacdo: validagio dos requisitos
de software estabelecidos na fase de andlise; 4) teste de sistema: teste do software com
outros elementos do sistema [Pred7].

Em todas as etapas o teste estd associado a uma série de afividades: planejamento,
projeto de casos de teste, execugao de casos de teste e analise dos resultados.

2.4 Engano, Defeito, Erro e Falha

O entendimento desses termos é essencial para a correta interpretacdo de trabalhos nesta
area. Em [IEE90] tém-se as seguintes definicdes:

Uma falha (“failure”) acontece quando uma saida incorreta é produzida com relagio
a especificacio do programa. Um defeifo (“bug”) é uma deficiéneia no programa que
pode provocar uma saida incorreta para algum dado de entrada. Um erro (“error”) ¢
uma diferenca existente entre o valor correto e o valor esperado para alguma varidve!
na execucgao do programa, ou seja, qualquer estado intermedidrio incorreto ou resultado
inesperado na execugdo do programa, constitui um erro. Um engano (“mistake”) é uma
acAo humana que produz um resultado incorreto, por exemplo, um comando incorreto em
um programa.

*Este fato é referido como paradozo do teste: Encontrar defeitos “destrei” a confianga no software
e o propésito do teste € justamente copstrui-la. O ponto é que a tentativa sem sucesso de “destruir” o
software permite a construgfo da confianga no mesmo [Gra94).

*Engenharia de sistema, andlise de requisitos de software, projeto ¢ implementacio [Pre97].



Deste modo: um engano do programador pode provocar a insercio de um defeito no
software (Exemplo: trocar o comando z = 2¥ por z = 2 x y). Este defeito, quando
exercitado por um dado de entrada adequado, pode produzir um erro (No exemplo y =
3 produz um erro, enguanto ¥y = 2 ndo o produz, pois neste caso 2V = 2 x y). Este erro
pode produzir uma falha se ele manifestar-se na saida do programa (No exemplo, se y =
3 e x for uma saida do programa, ocorreria uma falha) 3.

2.5 Técnicas e Critérios de Teste

O teste de todas as combinacdes possiveis de valores de entrada para um programsa nao
é factivel, pois o nimero de combinacdes tende a ser exorbitante. Neste fato reside a
inviabilidade de, através de uma abordagem geral de teste, provar a corretude de um
programa [Ham98]. Torna-se necessirio, portanto, selecionar um sub-conjunto de dados
de teste a serem utilizados. Neste sentido foram definidas diversas técnicas que fornecem
uma abordagem sistemdtica para o teste.

As diversas técnicas de teste utilizam diferentes tipos de informacio visando escolher
bons dados de teste, que aumentem a probabilidade da revelaciio de defeitos. Vérios
Critérios de Teste, associados as técnicas, tém sido propostos com este objetivo. Essen-
cialmente os Critérios de Teste estabelecem requisitos a serem satisfeitos e que podem
orientar: a selecao de dados de teste; a avaliagdo da qualidade do teste e a definicio de
requisitos de suficiéncia a serem atingidos para o encerramento desta atividade.

Satisfazer um critério de teste, de um modo genérico, significa satisfazer todos os
requisitos de teste estabelecidos pelo critério.

Podem ser caracterizadas trés técnicas principais, as quais estio relacionados diversos
Critérios de Teste.

T'écnica Baseada em Defeitos: Os dados de teste sdo gerados baseando-se em classes
de defeitos especificos comuns em programas. O objetivo é mostrar a presenca ou auséncia
de tais defeitos no programa. Um exemplo é a “Andlise de Mutantes® [DMLS78, Del93].
Geram-se “programas mutantes” com altera¢des em relacio ao programa em teste. Deve
ser selecionado um conjunto de dados de entrada a fim de distinguir o comportamento do
programa original do comportamento de cada um dos programas mutantes.

Técnica Funcional: Estabelece casos de teste baseados na especificacio e na identi-
ficagdo dos requisitos funcionais. Examina aspectos fundamentais da funcionalidade do
software. Exemplos: Andlise de Valor Limite, Particionamento de Equivaléncia [Pred7] e

Esta € apenas uma ilustraciio dos conceitos. A ocorréncia de uma falha do software pode ser provocada
por problemas no sistema como um todo, néo necessariamente por um defeito do software. Neste sentido,
& confiabilidade do software € necessdria, mas néo suficiente, para a confiabilidade do sistema.
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Grafos de Causa-Efeito [MYET79].

Técnica Estrutural: E baseada na estrutura da implementacao, utilizando o cddigo
fonte para identificar requisitos a serem satisfeitos pelos casos de teste [Pre97]. Critérios
de teste estrutural estabelecem componentes estruturais do programa a serem exercitados
pelo testador.

As diversas técnicas nao sao excludentes. Isto é, ndo se deve utilizar apenas uma ou
outra técnica: elas sdo complementares, pois cada uma delas testa o software sob uma
perspectiva diferente. Geralmente, uma técnica proporciona a descoberta de classes de
defeitos diferentes das que as outras proporcionam [Mal91] .

No contexto desta dissertacdo. sdo de interesse critérios de teste relacionados & técnica
estrutural. Na secao seguinte sdo apresentadas definicbes bésicas essenciais ao entendi-
mento deste trabalho.

2.6 Técnica Estrutural de Teste

Discutem-se nesta secado conceitos associados a técnica estrutural de teste. Sao feitas
definices importantes e discutidos critérios de feste associados a esta técnica.

2.6.1 Definicoes Basicas

Serao discutidas a seguir algumas definigbes importantes associadas ac teste estrutural.
A definicio de critérios de teste requer a formalizacido de vdrios conceitos. Procurou-se
estabelecer um sub-conjunto desses conceitos essencial ac problema da geragao automatica
de dados de teste, tratado neste trabalho. Exceto quando séo feitas referéncias explicitas
utilizaram-se como base os trabalhos de Maldonado [Mal91] e Korel [Kor90].

Utiliza-se genericamente o termo programa para referir-se a um procedimento ou func¢édo
escrito em alguma linguagem de programacdo. Unidade e Mddulo sdo termos freqitente-
mente usados com o mesmo sentido.

Um programa P pode ser decomposto em um conjunto de blocos disjuntos de coman-
dos; a execucdo do primeiro comando do bloco acarreta a execu¢do de todos os outros,
na ordem dada, desse bloco. Todos os comandos de um bloco, possivelmente com ex-
cecdo do primeiro, tém um dnico predecessor; e exatamente um Unico sucessor, exceto
possivelmente o tltimo comando.

A estrutura do programa F pode ser representada por um grafo dirigide com um
unico né de entrada e um 1nico né de saida. Neste grafo nés correspondem aos blocos e
representam-se possiveis fluxos de controle entre biocos através de arcos.



Portanto, a estrutura de P pode ser representada por um grafo dirigido G = (N,E, s,¢€),
onde IV é um conjunto de nés, E um conjunto de arcos, s é um dnico né de entrada e
e um tnico né de saida. Um arco (n;, n;) corresponde a uma possivel transferéncia de
controle entre os nds ¢ e j. Um arco (n,;,n;) é chamado de ramo se o tltimo comando
de n; ¢ um comando de selecdo ou de repeticio. A cada ramo pode ser associado um
predicado denominado predicado de ramo ®.

Um sub-caminho é uma seqiiéncia de nés (ni, ny, ..., nx), k > 2, tal que existe um arco
de n; para n;41 (isto é, (n;, i) € E).

Um camunho ou caminho completo é um sub-caminho onde o primeiro né é o né de
entrada e 0 dltimo né € o né de saida do grafo G 7. Além disso, um caminho pretendido
é um caminho o qual deseja-se executar.

As ocorréncias de uma varidvel em um programa podem ser uma defini¢do de varidvel,
um use de varidvel ou uma indefinicdo.

Uma defini¢do de varidvel ocorre quando um valor é armazenado em uma posicao
de memdria; em geral, isto ocorre em um programa quando a varidvel estd: i) no lado
esquerdo de um comando de atribuic8o; ii} em um comando de entrada; iii} em chamadas
de procedimento como pardmetro de saida, neste ultimo caso tem-se uma definicdo por
referéncia.

A ocorrencia de uma varidvel é um wuse quando a referéncia a essa varidvel nio a
estiver definindo. Podem ser distinguidos dois tipos de uso. O c-use afeta diretamente a
computacao sendo realizada ou permite que o resultado de uma definicio anterior possa
ser observado. O p-uso afeta diretamente o fluxo de controle do programa.

Uma varidvel estd indefinida quando, ou nao se tem acesso ao seu valor, ou sua loca-
lizacdo deixa de estar definida na meméria.

Um caminho (i, 71,..., %, j), m > 0, que nio contenha definicio de uma varidvel z
nos N6s Ny, ..., Ny € chamado de caminho livre de definicdo com respeito a r do né i ao
né j e do né ¢ ao arco (ny, 7).

Uma waridvel de entrada z; para o programa P é uma varidvel que aparece em um
comando de entrada; um pardmetro de entrada; ou ainda, uma varidvel de escopo global
utilizada no programa. Varidveis de entrada podem ser dos diferentes tipos tratados pela
linguagem.

I = (21,22, ..., 2) é 0 vetor de varidveis de entrada do programa P.

SEm diversos trabaihos os termos arcos e ramos sio utilizadados como sindnimos. Adotou-se neste
trabalho a nomeclatura definida por Korel [Kor80), na qual rames sic arcos aos quais estdo assoclados
predicados.

"Neste trabalho utilizam-se os termos caminho e caminhe completo como sindnimos. Sempre que for
necessario fazer men¢do a um caminho “ndo completo” serd utilizado o termo sub-caminho.



O dominio D,; da varidvel de entrada z; é o conjunto de todos os valores que x; pode
assumir.

O dominio de entrada D do programa P é o produto cartesiano [0 = Dy x Dy x .0 X
D, onde D.; é o dominio da varidvel de entrada z;.

Um tnico ponto z no espago de entrada n-dimensional D, z € D ¢ referido como um
dado de entrada ou dado de teste ®.

Um caminho é erecutdvel se existe algum dado de entrada z € D para o qual o
caminho é atravessado durante a execucdo do programa, case contrario, tal caminho €
nio executivel.

2.6.2 Critérios de Teste Estrutural

Critérios de teste estrutural estabelecem componentes estruturais do programa a serem
exercitados. Satisfazer um critério de teste estrutural significa exercitar todos os compo-
nentes requeridos pelo critério.

Inicialmente tais critérios foram baseados no fluxo de controle de programas. Pode-se
citar como exemplo o critério todes 0s nés, o critério todos os ramos, e o critério todos 0s
caminhos que exigem, respectivamente, que cada no, que cada ramo e que cada caminho
do grafo seja executado pelo menos uma vez. A idéia intuitiva associada a esses critérios
¢ que nao se pode confiar em um programa que nao teve cada um de seus comandos
executados pelo menos uma vez.

Os critérios todos os nds e todos os ramos sdo aplicdvels, por requererem uma quan-
tidade finita de dados de teste para serem satisfeitos; entretanto, por nao requererem
combinacdes de execucio dos comandos, podem deixar de revelar a presenca de defeitos
simples. Por outro lado, o teste de todos os caminhos é impraticavel devido ao seu custo.

Os critérios baseados em andlise de fluzo de dados usam informacbes do fluxo de
dados do programa para derivar os requisitos de teste. A idéia intuitiva neste caso é
que nao se deve considerar suficientemente testado um programa se todos os resultados
computacionas néo tiverem sido usados pelo menos uma vez [RW85]. Essencialmente,
tais critérios exigem a execucdo de caminhos do ponto onde uma varidvel foi definida,
até o ponto onde ela foi utilizada {ou potencialmente utilizada). A razdo principal da
proposicao desses critérios é estabelecer uma ponte entre o critérios todos os ramos € 0
critério todos os caminhos.

Diversos autores definiram familias de critérios baseados em anélise de fluxo de dados:

Familia de Critérios Baseados em Fluxo de Dados de Rapps e Wevuker [RW85], Familia
de Critérios Potenciais Usos de Maldonado, Jino e Chaim [MCJ88, Mal91], Familia de

8 Este conceito ja foi definide informalmente no inicio deste capitulo.
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Critérios K-tuplas requeridas de Ntafos Nta84], Familia de Critérios Baseada em Contexto
de Dados de Laski e Korel [LK83], Critérios Restritos de Teste de Software de Vergilio,
Jino e Maldonado [Ver97].

Uma informacao importante associada & utilizacio de critérios é o nivel de cobertura
atingido no teste. Esta informagdo relaciona-se & utilizacdo de critérios como um meio
para a avaliagdo da qualidade do teste. O nivel de cobertura determina o percentual
de elementos requeridos pelo critério efetivamente exercitados pelo conjunto de dados de
teste aplicados. Deste modo, quanto maior este valor, mais completo terd sido o teste °.

Familia de Critérios Potenciais Usos

Neste trabalho € de particular interesse a familia de critérios Potenciais Usos [Mal91]. A
idéia basica desta familia de critérios consiste em requerer associacdes de fluxo de dados
independentemente da ocorréncia explicita de uma referéncia a uma determinada defini¢io
de varidvel: se o uso desta definicdo pode existir, a potencial associacdo é requerida. Em
outras palavras, requerem basicamente que caminhos livres de definicio, em relacdo a
qualquer no i, que possua definicio de varidvel e a qualquer varidvel z definida em i,
sejam executados, independentemente de ocorrer uso dessa varidvel nesses caminhos.

Deste modo abre-se a possibilidade do critério levar o testador a selecionar dados de
teste que possuam maior chance de revelar defeitos do tipo usos ausentes, ou seja, um uso
que deveria existir e fol omitido pelo programador.

Esses critérios apresentam diversas propriedades interessantes, dentre elas: estabele-
cem uma hierarquia de critérios entre os critérios todos os ramos e todos os caminhos,
mesmo na presenca de caminhos ndo executdveis; nenhum outro critério baseado em
analise de fluxo de dados inclui ' os critérios Potenciais Usos; e, requerem na pratica um
nimero relativamente pequeno de casos de teste [Mal91].

Nao serdo mostradas as definicdes desses critérios. Tais definicdes, assim como uma
conceituagdo mals completa relativa & anédlise de fluxo de dados e critérios de teste estru-
tural podem ser obtidas em [Mal91].

¥No critério Andlise de Mutantes a idéia de score de mutacdo é ansloga ao nivel de cobertura para
critérios estruturais. Esse valor refere-se & porcentagem de programas mutantes distingnidos do original
~ ol “mortos”.

10Informalmente um critério ¢l inclui um critério ¢2 se qualquer conjunto de caminhos completos T
que satisfaz ¢l também satisfaz c2.
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2.7 Sumario

Foram apresentados neste capitulo conceitos essenciais de Teste de Software ¢ detalhadas
as definicOes bdsicas de teste estrutural. Estes sdo conceitos utilizados genericamente neste
trabalho, mas nao sao suficientes para o entendimento do mesmo. Conceitos adicionais
(ndo necessariamente de teste) serdo apresentados ao longo da dissertagio quando forem
niecessarios.

Pode-se relacionar o tema deste trabalho a atividade de projeto de casos de teste des-
crita anteriormente. Esta atividade envolve a adogdo de um critério de teste; a aplicacio
do critério ao programa, gerando assim os elementos requeridos no teste; ¢ a selecio de
dados de teste para o programa tais que o critério selecionado seja satisfeito.

Conforme destacado por Maldonado [Mal91], a aplicagio de critérios baseados em
analise de fluxo de dados sem o apoio de uma ferramenta automatizada é limitada a
programas muitos simples.

A aplicacao do critério ao programa é uma tarefa freqlientemente automatizada, apoia-
da por ferramentas como a ATAC [HL90] e a POKE-TOOL [Cha91]. Essencialmente é
feita uma andlise estatica do cédigo fonte, através da qual sio identificados os elemen-
tos requeridos. Adicionalmente sdc produzidas informactes para a avaliacio posterior do
nivel de cobertura do teste e gerado o programa instrumentado para o teste L.

Tanto a geragdo dos elementos requeridos quanto a andlise de cobertura sio tarefas
automatizdveis. Entretanto, a automagao completa da geracdo de dados de teste é in-
vidvel; isto requereria a sclucao de problemas classicos indecidiveis como o “problema da
parada” [Cla76, How75].

Por outro lado, esta automagdo é altamente desejdvel, visto que o processo de gerar
manualmente dados de teste é dificil, tedioso e sujeito a erros. Neste sentido diversos
autores realizaram pesquisas e propuseram abordagens para que seja conseguida alguma
automacao no processo de geracdo de dados de teste.

No capitulo seguinte sao discutidos trabalhos abordando a automacio da geracéo de
dados para o teste estrutural de software.

11O programa instrumensado contém comandos que permitem ¢ monitoramento do teste; este aspecto
é melhor descrito posteriormente.
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Capitulo 3

Geracao Automatica de Dados de
Teste para a Satisfacao de Critérios
de Teste Estrutural

No teste estrutural satisfazer um critério significa exercitar todos os componentes estru-
turais requeridos pela aplicaciio do critério ao programa em teste. Para que isto ocorra é
necessario que, para cada elemento requerido, algum dado do conjunto de dados de teste
0 exercite.

Portanto, neste contexto, a geracao de dados de teste visa a selecionar pontos do
dominio de entrada do programa para satisfazer um dado critério. A tarefa de selecionar
esses dados requer do testador conhecimentos especificos do critério utilizado. Além disso,
requer uma cuidadosa andlise do cédigo do programa em teste. Isto faz com que a geracao
de dados de teste seja uma atividade de dificil realizagfo e tenda a ter um alto impacto no
custo final do teste, sobretudo quando da utilizacdo de critérios exigentes (que requerem
quantidade de dados substancial para serem satisfeitos), como os critérios Potenciais Usos
[MCVJa1].

A geracdo de dados de teste ¢ dependente do critério de teste utilizado '. Para cada
critério é necessario identificar as caracteristicas dos elementos requeridos pelo critério
e 08 requisitos necessarios para que estes elementos sejam exercitados. Exemplificando:
Para que um mutante seja morto no critério Andlise de Mutantes * [DMLS78] é necessério
que sejam satisfeitas as condicdes de alcangabilidade, necessidade e suficiéncia [OP93]. Os
critérios baseados em analise de fluxo de dados definidos em [RW85] requerem basicamen-

Deve-se salientar que a geracao aleatdria de dados é independente do critéric de teste utilizado, sendo
aplicdvel a diversos critérios.

2Apesar do critério Andlise de Mutantes ser baseado em defeitos, a automagio da geragao de dados
para este critério passa pelo tratamento de problemas andlogos aos existentes no caso dos critérios de
teste estrutural [Off96].
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te que dados de teste executem sub-caminhos livres de definicio de cada né contendo uma
defini¢do de uma varidvel, para nés contendo usos computacionais, e arcos contendo usos
predicativos desta varidvel. Os critérios de teste Potenciais Usos [Mal91] requerem basi-
camente que, para toda varidvel definida no programa, sejam executados sub-caminhos
livres de definigio com respeito a esta varigvel do né de definicio para todo né e para
todo arco possivel de ser alcangado a partir do né de definicio. Este tipo de andlise pode
ser estendida aos critérios definidos por Ntafos [Nta84] e Laski & Korel [LK83).

Esforcos tém sido conduzidos por diversos autores no sentido de automatizar a ge-
racio de dados de teste [BEK75, MIMT75, Cla76, How77, RSBC76, MS76, BM83, Kor90,
WGS94, Kor96, OP95, Off96, FK96, PH97, GN97, GBR9S, GMS98]. A automacio da ati-
vidade de geragao de dados no teste estrutural é uma tarefa dificil e que envolve uma série
de problemas complexos. Na verdade, o problema, em uma abordagem geral, nio tem
solugdo. O problema de gerar dados para executar um determinado comando em um pro-
grama € equivalente ao problema da parada (“halting problem”) e, portanto, indecidivel
Cla76, HowT3].

Outra questio complexa, associada ao problema da parada, diz respeito & existéncia de
caminhos nao executdveis: caminhos para os quais ndo existe algum conjunto de valores de
entrada do programa que os executem. A existéncia desses caminhos pode fazer com que
elementos requeridos pelos critérios sejam néo exercitdveis. Nesses casos, para a satisfacdo
dos critérios, é necessdria a identificacio desses elementos. Determinar automaticamente
caminhos nao executdveis — ou mais genericamente elementos requeridos nao executsveis
— também € uma questdo indecidivel no geral, apesar de existirem solucdes parciais. Este
problema vem sendo tratado por varios autores [Fra87, MYV90, HHS85, Ver92, BJVM97,
FB97, BGS97] e é abordado na Secio 4.7.

E possivel, quando da aplicacdo de critérios de teste estrutural (inclusive os basea-
dos em andlise de fluxo de dados), caracterizar um conjunto de caminhos completos no
programa que, quando executados, fazem com que os elementos requeridos pelos critérios
sejam exercitados. Uma estratégia vélida, portanto, é dividir o processo de geracio de
dados de teste em duas etapas:

] Selecdo de um caminho completo no programa que exercite cada elemento requerido
pelo critério de teste; e

ii] Geracdo de um dado de entrada que execute cada caminho selecionado.

Nesta estratégia tem-se a etapa [i] dependente do critério, enquanto a [ii] é genérica.
Isto significa que um gerador automadtico de dados de teste que executem caminhos com-
pietos do programa pode ser utilizado para diversos critérios de teste estrutural. Isto
inclui os baseados em andlise de fluxo de dados, descritos acima e critérios baseados em
andlise de fluxo de controle, cujos elementos requeridos sio arcos, nés ou caminhos no
grafo do programa.
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A selec@o de caminhos para satisfacio de critérios de teste estrutural {etapa {i]) vem
sendo abordada por vérios autores MY V90, Ver92, FB97, BGS97, Per97]. Este problema
ndo sera iratado diretamente neste trabalho; entretanto, por estar relacionado & questao
da ndo executabilidade de caminhos, serd contemplado na Segao 4.7.1.

Especificamente quanto a geracao de dados para a execugéo de caminhos no programa
(etapa [ii] mencionada ateriormente) duas abordagens podem ser identificadas na litera-
tura: a execucdo simbdlica [Cla76, How77] e a técnica dindmica de geracio de dados de
teste [Kor90, FK96, GN97.

Ambas as abordagens buscam encontrar algum ponto do dominio de entrada que
satisfaca a expressao simbolica associada ao caminho que pretende-se executar. Hsta
expressdo, referida como expressdo de caminho [Off96] ou condicdo de caminho [GNOT],
reflete 0s requisitos necessdrios para que um conjunto de dados de entrada provoque a
execugao do caminho. A expressdo de caminho consiste na conjuncio dos predicados
encontrados ao longo do mesmo e envolve varidveis do programa, constantes, operadores
relacionais e légicos. As varidveis de entrada do programa influenciam os predicados direta
ou indiretamente através de “cadeias de interagdes de fluxo de dados” [Nta84]. Deste
modo, as expressoes de caminho podem ser vistas como expressdes simbdlicas envolvendo
as varidveis de entrada do programa.

Os trabalhos que utilizam execuc¢do simbdlica buscam representar simbolicamente as
condi¢Oes para a execucdo de um dado caminho em funcao das varidveis de entrada do
programa. Esta representagdo simbdlica é utilizada por algoritmos que tentam buscar so-
lugdes as quais, satisfazendo as condigbes, provoquem a execucdo do caminho pretendido.

A técnica dindmica é baseada na execucao real do programa, em métodos de minimi-
zagdo de fungdes e andlise dindmica de fluxo de dados.

Trabalhos seguindo estas duas linhas s@o descritos a seguir.

3.1 Geracao de Dados de Teste Através de Execucao
Simbdlica

Execucfo simbdlica e sua aplicacdo ao teste de programas ndo sio idéias novas. Durante
as duas ultimas décadas, varios pesquisadores tém se dedicado a esse tema [Cla76, How77,
BEK75, RSBC76, PH97]. Geralmente, ela é utilizada conjuntamente com a técnica basea-
da em caminhos e tem o objetivo de auxiliar a geracao automatica de dados de teste para
um dado caminho ou conjunto de caminhos. Pode, em alguns casos, detectar caminhos
ndo executdveis e, além disso, criar representacoes simbdlicas para as varidveis de saida
na execucdo de um caminho que poderdo ser comparadas com representagoes simbolicas
das saidas esperadas, facilitando a detecgdo de um defeito. A execucdo simbdlica tem side
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main() a b ¢
scanf("%d%d%d", &x, &y, &z);

if{z>y) [e>hb]

{

if(y>x) [b>a]

{
I=X+Yy; [Ima+b]
if (t<z) [(a+b)<c]
{

Figura 3.1: Geracao de Dados de Teste Através de Execucao Simbdlica

utilizada também em outras dreas da computacio, tais como a depuracio de programas
[CR83].

Técnicas de execugao simbélica derivam expressdes algébricas que representam a exe-
cugdo de um dado caminho (ou conjunto de caminhos). O resultado é ums expressao
simbdlica chamada computagdo do caminho que representa as varidveis de saida em ter-
mos das varidveis de entrada [Fra87], e uma expressio, chamada condi¢do do caminho,
que representa condicdes para que o caminho seja executado.

A condigao do caminho é dada pelo conjunto de restricdes associadas a todos os pre-
dicados encontrados ao longo do mesmo. O dominio do caminho é dado pelo conjunto de
valores que satisfazem a condigio do caminho. O dado de teste ¢ entdo gerado escolhendo-
se um elemento desse conjunto. Nem sempre é possivel determinar se existe uma solucéo
que satisfaga a condicdo do caminho, ou seja, determinar se o caminho é ou nio executivel.
Também nao € garantido que para todos os casos nos quais existe alguma solucio ela serd
descoberta.

A Figura 3.1 ilustra a idéia geral desta técnica. Nesta figura os valores simbélicos a,
b e c sdo atribuidos as varidveis z, y e z respectivamente. Estes valores sdo processadas
simbolicamente de modo que as varidveis internas e os predicados do programa sejam
representados em fungdo das varidveis de entrada (no exemplo a varidvel ¢ é equivalente
a a + b e o primeiro predicado equivalente a ¢ > b). A conjuncio dos predicados do
caminho que deseja-se executar representa a condi¢do que precisa ser satisfeita para que
o caminho seja executado. No exemplo (¢ > b) and (b > a) and ((a + b) < ¢) determina
a condi¢do suficiente para que os trés predicados existentes sejam satisfeitos.

Encontra-se em [BJ97] um estudo detalhado das diversas propostas jé feitas nesta
abordagem. Podem ser destacados os seguintes trabalhos:

e Clarke [Cla76] prope uma feramenta com as seguintes funcionalidades principais:
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Gerar dados de teste para provocar a execu¢do de um caminho no programa; detectar
alguns caminhos n&o executdveis e criar uma representagio simbdlica das varidveis
de saida do programa como funcao das varidveis de entrada. Sdo gerados dados de
teste apenas quando as restricdes associadas ao caminho sio lineares. Isto porque
para satisfazer, de wma forma geral, os comandos condicionais em um caminho, é
necessario que o sistema seja capaz de resolver sistemas de inequacbes arbitrérios,
o que, segundo a autora, ¢ um problema indecidivel. A geracio de dados ndo é
possivel também na presenca de estruturas do tipo vetor.

Ramamoorthy e outros [RSBCT76] propoem uma abordagem bastante semelhan-
te & anterior, implementada no protétipo “CASEGEN”. E feito o processamento
simbdlico do programa, resultando em um conjunto de equacgdes e inequacdes em
funcdo das varidveis de entrada. Para a geracdo de dados de entrada é utilizada a
“tentativa e erro sistematica”. A abordagem segue uma série de passos: Inicialmente
as restrigdes estruturais sao descritas em forma conjuntiva. As varidaveis de entrada
sao organizadas em uma seqiiéncia especifica. Cada varidvel de entrada é associada
de forma sistemdtica as restricOes que as incluem. Baseado nessas assoclagdes sao
atribuidos valores aleatdrios de entrada, considerando uma varidvel por vez. Sem-
pre que nao € satisfeita alguma cldusula é feito um “backiracking” e sdo atribuidos
novos valores. Tem-se portanto um processo iterativo que termina quando todas
as variaveis forem definidas para satisfazer as cldusulas ou, caso estes valores nio
sejam encontrados, tem-se a falha na geracio de dados.

Howden [How77, How78] propde o Sistema DISSECT que suporta a avaliacio simbdli-
ca de programas em Fortran. Doils arquivos s&o entradas do sistema: um contendo o
programa a ser testado e outro uma lista de “comandos” que controlam a avaliacdo
simbdlica, permitindo a realizagdo do teste. Os comandos de entrada permitem que
valores reais ou simbolicos sejam atribuidos as varidveis durante a execucéo do pro-
grama. Comandos de saida permitem que os valores das varidveis ou dos predicados
associados aos caminhos do programa sejam fornecidos ao testador. E introduzida
uma abordagem para o tratamento de vetores baseada em lista de valores simbélicos
atribuidos e tratamento de referéncias ambiguas. E feita também uma andlise da
adequacdo do teste simbdlico as classes de defeitos. Nio é abordada a geracéo
automatica de dados que executem os caminhos processados simbolicamente.

Boyer e outros apresentam um sistema experimental — o SELECT, compativel com
um subconjunto da linguagem LISP, que faz o processamento dos caminhos do pro-
grama com os seguintes objetivos: gerar dados de teste: prover valores simbdélicos
para as varidvels do programa como resultado da execucio dos caminhos; e, pro-
var a corretude de um caminho com respeito as asser¢des informadas pelo usudrio
[BEK75]. A geracdo dos dados de teste é feita por um algoritmo de gradiente con-
jugado. Este algoritmo busca minimizar uma fungao potencial construida a partir
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das inequagbes simbolicas geradas. Um aspecto negativo da abordagem é que ela
requer intera¢ao com o usuario, além de ndo terminar garantidamente.

e Price e outros [PH37] propdem a ferramenta LOGTEST, que apéia o teste estrutural
de programas em Pascal e possui como recursos principais: andlise do programa e
constru¢io de uma base de conhecimento; selecio de caminhos para teste; geracio
de “slices” estdticos e dindmicos e depuragéo baseada em conhecimento. A partir da
base de conhecimento inicial sobre o programa — que contém informacdes sobre o
fluxo de dados e de controle, sdo geradas as cldusulas para execucio simbélica. Como
resultado da execugdo simbdlica tém-se os predicados de caminho e os contextos das
varisveis. A representagio € feita em funcdo das varidveis de entrada. Tem-se para
a geragao de dados um processo iterativo envolvendo: selecio de um conjunto de
sub-caminhos de acordo com um critério; execugdo do programa com dados reais;
analise de cobertura e selecdo de um sub-caminho para o teste; execucio simbélica do
caminho executado anteriormente com dados reals; andlise e substituicio de valores
simbélicos por valores reais a fim de forgar a execucao do sub-caminho selecionado.
A abordagem apresentada distinglie-se das demais por combinar execucio simbélica
e real. Nao sdo apresentados resultados de validagao da ferramenta.

3.1.1 Aspectos de Dificil Tratamento

A execucao simbdlica apresenta alguns aspectos de dificil tratamento que restringem a
sua aplicabilidade:

O tratamento de lagos tende a ser complexo. Quando o nimero de iteracdes no laco
nio ¢ determinado é necessdrio deduzir os valores das varidveis no laco, o que pode
gerar relagbes de recorréncia de dificil solucdo. Representar de forma completa a
“condi¢io de alcangabilidade” de um né é indecidivel devido & possibilidade de
existiremn muitos caminhos que levam ao nd, gerados pela existéncia de um laco no
programa [OP95];

Existem problemas quando hé referéncias as varidveis compostas (vetores e matrizes) e
aos ponteiros. O problema ¢ identificar a qual varidvel se faz referéncia. As solucdes
existentes s&o variagdes para o tratamento das ambiguidades geradas, sendo sempre
necessaria a intervencao do testador para resolvé-las;

O tratamento de chamadas de outros médulos por processamento simbdélico tende a gerar
equagoes muito extensas e complexas. Representar em uma. expressio o resultado
da execugdo de um médulo equivale a realizar avaliagio simbélica global, que possui
grandes restri¢des de implementagao [Fra87]. Solug¢es propostas em [How77] podem
levar a uma explosao do nimero de caminhos e condigdes geradas, ou a geracao de
condigOes inconsistentes.
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Buscando um melhor tratamento desses aspectos foi proposta a técnica dindmica de
geracdo de dados de teste, abordada a seguir.

3.2 Técnica Dinamica de Geracao de Dados de Teste

A técnica dindmica de geragao de dados de teste é baseada na execucdo real do programa,
em métodos de minimizacdo de funces e andlise de fluxo de dados dindmica.

A Figura 3.2 ilustra esta técnica. No processo de geracido de dados de teste valores
gerados aleatoriamente sdo atribuidos as varidveis de entrada e o programa é executado.
Caso o fluxo de execucio desvie do pretendido em algum predicado, técnicas de otimizagao
sao aplicadas para modificar os valores de entrada visando provocar a execucéo do fluxo de
controle desejado. Exemplificando: caso seja desejada a satisfagdo do predicado {z > y)
e isto ndo ocorra na execucgao, € associada ao predicado uma funcao E1 = y — 2. Dsta
fungdo permite apurar o “erro” que fez com que o predicado ndo fosse tomado como o
desejado. O valor E1, obtido através do monitoramento da execucdo, pode ser utilizado
para direcionar as mudanc¢as nas varidveis de entrada visando a satisfacao do predicado
em questao; mudancas nessas varidveis que minimizam o valor de E'l estdo na “dire¢ao
correta”, isto €, podem levar a satisfacdo do predicado.

No programa da Figura 3.2 caso as varidveis de entrada tenham os valores z = 2,
y =5 e z = 3 o predicado (z > y)} ndo serd satisfeito e serd computado o valor E1 =
y — z = 2. Para os valores z = 2, y = 5 e z = 4 o valor computado para £1 serd menor
(E1 =y — z = 1), o que significa que o predicado estd mais “préximo de ser satisfeito”.
Para os valores z = 2, y = 5 e z = 6§ o predicado {z > y) serd satisfeito, assim como o
predicado (y > z); o predicado (¢ < z), por outro lado, néo serd satisfeito. Serd necessario
portanto realizar uma nova busca por valores para z, ¥ e z que minimizem E3 a fim de
satisfazer o predicado (f < z). Deve-se notar que, na tentativa de satisfazer o terceiro
predicado, existe a restricdo de que os dois predicados anteriores devem continuar sendo
satisfeitos; ou seja, as mudangas nas variaveis de entrada nao devem mudar as avaliacoes
dos predicados anteriores.

3.2.1 Miller e outros

A técnica dinédmica fol proposta inicialmente por Miller e outros [MS76]. Os autores
propdem a solugdo do problema de geracao de dados de teste como um problema de
otimizacao numérica. Os comandos de decisdao do programa sac trocados por comandos
chamados “restricoes de caminho” que medem o quao proxima cada decisao estd de ser
satisfeita. O programa toma a forma de uma dnica linha de cédigo com uma série de
restrigbes cujos erros devem ser minimizados. Varidveis de entrada cujo tipo nao seja
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main()}
scanf("%d%d%d", &x,&y.&z);

if(z>y) [El=y-z]
{
1f(y>X) [EZ:x-y]
{
{=X+Yy,
if(t<z) [E3=t-2]
{

Figura 3.2: Técnica Dindmica de Geracio de Dados de Teste

real devem ser atribuidas pelo testador. A busca por dados de entrada que executem o
caminho, para as varidveis do tipo real, ¢ realizada por algoritmos de busca direta.

3.2.2 Korel e outros

Korel [Kor90] desenvolveu um protétipo denominado TESTGEN, compativel com um sub-
conjunto do Pascal, que utiliza a técnica no intuito de encontrar valores para as varidveis
de entrada do programa tais que um determinado caminho seja executado. Dados reais
sao atribuidos as varidveis de entrada e o fluxo de execuciio do programa é monitorado.
Se um ramo incorreto foi tomado, métodos de minimizacio de fungdes sio utilizados para
determinar valores para as varidveis de entrada para os quais o0 ramo correto seria tomado.
A abordagem considera predicados simples e lineares da forma Ey op E,. Todo predicado
pode ser transformado na forma F rel 0, onde rel € {<,<,=}. Esta abordagem permite
o tratamento de estruturas do tipo vetor.

( problema inicial é determinar um conjunto z° de valores de entrada que provoquem
a execugao de um dado caminho P = (ny,..,n;, ..., ny). Korel diz que esse problema pode
ser reduzido a uma seqiiéncia de “sub-objetivos”, onde cada sub-objetivo serd resolvido
utilizando-se técnicas de minimizacio de funcdes. Se P é executado com o conjunto z° de
valores de entrada, entdo z% é a solugio para o problema de geracdo. Sendo foi executado
um outro caminho T e z° ndo é a solucéo. Neste caso P, = (n4?, moP, ...n;F) é 0 mais longo
sub-caminho de T, tal que {n:® = n;...n;¥ = n;), e 0 caminho correto nio foi executado
porque o predicado associado ao arco (n;, 7,41 ) ndo foi avaliado como se esperava. Entio o
objetivo ¢ encontrar valores de entrada z! tais que Fi(z) rel; 0 seja satisfeita, provocando
a execugdo do ramo (n;,ns4) como pretendido. A funcdo Fy(z) pode ser minimizada
até que ela se torne negativa (ou 0 dependendo de rel;). Uma vez resolvido o primeiro
sub-objetivo, outros deverfio ser resolvidos até que a solucio do objetivo principal seja
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encontrada, ou ainda, até que se decida que o sub-objetive néo poderd ser resolvido (nesse
caso a pesquisa falha).

A busca dos valores é feita pelo “método da varidvel alternativa”, que consiste em mi-
nimizar com respeito a somente uma variavel de entrada por vez. Se, considerando uma
certa varidvel z;, a funcio Fi(z) ndo se torna negativa, as demais varidveis de entrada sio
consideradas, uma por vez. Neste processo sdo feitos “movimentos exploratérios” a fim
de definir como alterar a varidvel considerada para que F;(z) diminua. Se esses movimen-
tos indicam uma diregdo a ser tomada, uma mudanca de malores proporcées (aumento
ou decremento da varidvel z;), é executada. A pesquisa falhard se todas as varidveis fo-
rem analisadas e a funcio Fi(z) ndo puder ser decrementada. E mostrada também uma
adaptacao dessas idéias para programas que manipulam estruturas dindmicas de fluxo de
dados.

Esta técnica fol estendida por Ferguson de forma a incorporar a selecdo de caminhos
no processo de geracio de dados [FK96]. Sdo utilizadas informagdes sobre dependéncia de
dados para determinar comandos do programa que afetam a execugo de outros. Deste
modo, sdo definidas “seqiiéncias de eventos” (seqiiéncias de nés} que devem ser executadas
antes de atingir um dado predicado, de forma que o algoritmo de busca tenha maior chance
de satisfazé-lo.

Nao é tratada a questdo da ndo executabilidade de caminhos. Segundo o autor *a
habilidade muito limitada da abordagem dindmica para tratar a questdo da ndo execu-
tabilidade é um dos maiores problemas deste tipo de abordagem” [Kor90]. Conforme
descrito no Capitulo 4, é possivel definir um tratamento alternativo que explore poten-
cialidades inerentes a técnica dindmica em relacao ao problema da ndo executabilidade
de caminhos. Outros aspectos nao tratados sdo os predicados compostos com operadores
logicos; estruturas de selecdo miiltipla e varidveis dos tipos carédter e “string”.

3.2.3 Gallagher e outros

Gallagher e outros [GNO7] apresentam o ADTEST, um sistema para geracio automadtica
de dados de teste para programas escritos em Ada. A abordagem utilizada baseia-se na
execucao do programa e na aplicacdo de otimizacdo numeérica, assim como as descritas
anteriormente. E feita a transformacdo do problema de geracdo de dados no problema
de “otimizacio numérica néo linear com restrigdes”. E empregada & técnica de “funcoes
de penalidade” para reduzir este problema ao de “otimizacdo sem restricées”. E cria-
da uma funco F(z,w) = Y%, G{g:(x), w;, type;) onde w; ... w, s&0 pesos positives e
o termo G(g;(x), w;, type;) representa a restrigdo imposta pelo predicado ¢ do caminho.
Valores g;(x) sdo baseados nos operadores relacionais type; envolvidos e sao determinados
dindmicamente pela execu¢do do programa instrumentado. A funcdo G assume valores
pequenos se ¢ predicado é satisfeito e valores maiores, caso contrario. Uma técnica de
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otimizacdo “quasi-Newton” é empregada para minimizar F(z,w). Durante a busca, 4 me-
dida que os predicados sdo satisfeitos, novos predicados do caminho e respectivos valores
G{(g:(x), wy, type;) sdo considerados na otimizacio.

Aspectos positivos incluem: o tratamento de predicados compostos envolvendo opera-
dores logicos; a adogao de uma técnica de otimizacdo mais eficiente (segundo os autores)
em relacdo & utilizada em [Kor90]; o tratamento de estruturas nido numéricas como ca-
racteres (além de valores inteiros e reais). Entretanto, o tratamento de “strings” é feito
representado-os pela soma dos caracteres e ndo como elementos distintos. Isto é certamen-
te problemaético pois dois strings distintos podem ter soma semelhante, sendo considerados
erroneamente como idénticos. Também nfo € explicitado o tratamento de varidveis do
tipo vetor.

3.2.4 Gupta e outros

Gupta e outros [GMS98] utilizam uma abordagem baseada em execucio denominada
“Método de Relaxamento Iterativo”. O objetivo é gerar dados de teste que provoquem
a execu¢do de um caminho pré-definido. O método inicia com a aplicacio de valores de
entrada gerados aleatoriamente; se o caminho desejado nao é executado entdo a entrada
¢ refinada de forma iterativa.

Para aplicagao do método sao derivadas duas representacoes para cada predicado do
caminho: o “slice” do predicado € o sub-conjunto de entradas e comandos de atribuicio que
precisam ser executados para a avaliagdo do predicado. Esta é uma representacio exata da
fungao computada pelo predicado. Usando esta representacao ¢ derivada a representacdo
linear aritmética do predicado em termos das varidveis de entrada do programa. Esta
representacao é gerada para permitir a aplicagio de técnicas de andlise numérica. Se a
fungdo computada pelo predicado é linear com respeito as varidveis de entrada, ento a
representacao linear aritmeética é exata; senfo, esta representacdo aproxima o valor da
funcdo associada ao predicado na sua vizinhanca.

Estas duas representacgoes sido utilizadas para refinar os valores de entrada iniciais
a fim de obter a entrada desejada do seguinte modo: Caso a execucido do “slice” do
predicado determine que o mesmo néo foi avaliado como desejado, a avaliacio da funcio
computada pelo predicado prové um valor chamado residuo do predicado. Este residuo
¢ a quantidade que o valor da fungdo precisa mudar para que o predicado seja avaliado
como desejado. Utilizando este valor e a representagéo linear aritmética do predicado é
derivada a restricGo linear nos incrementos para entrada atual. Esta restriciio é derivada
para cada func¢ao de predicado do caminho. Todas as restricdes sfio entfio resolvidas
simultaneamente usando “Gaussian Elimination” (um método para solucdo de sistemas
lineares} para computar os incrementos na entrada atual.

Neste método, caso as fungdes de predicado sejam todas lineares em funcio das va-
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ridveis de entrada, é gerada a entrada desejada em uma iteragdo ou é garantido que o
caminho é nfo executavel. Entretanto, basta que alguma funcao de predicado seja néo
linear para que a geracdo falhe nesta tentativa. Nestes casos podem ser usados diver-
sos refinamentos sucessivos para que a avaliacao do predicado seja a desejada. Em cada
refinamento tem-se a execucao dos “slices” computados para todos os predicados do cami-
nho e a computacao dos valores: representacao linear aritmética e residuo, para os todos
predicados.

Urm aspecto positivo desta abordagem € que, para uma classe de problemas, (caminhos
com fungoes de predicado lineares) tem-se um tratamento bastante eficiente, tanto para
a geracdo de dados de entrada quanto para a identificacdo da ndo executabilidade do
caminho. Outro ponto interessante é que o conceito de slice do predicado permite a
avaliacio de todos os predicados do caminho simultaneamente, mesmo dos que ndo seriam
alcancados com os valores de entrada aplicados. Isto tende a eliminar a necessidade de
operacdes “backtracking” existente quando considera-se cada predicado por vez.

Aspectos negativos sdo: é afirmado ser possivel estender a técnica para entradas naoc
numéricas, mas nao é definido como fazé-lo. A cada “tentativa” para geragao de dados
é necessario executar os diversos “slices” computados e realizar um considerdvel proces-
samento numérico para obtencdo dos novos valores de entrada. Trata-se de um método
descrito através da andlise de um programa especifico; nao é mencionada a implementacao
de um protétipo, nem sdo fornecidos dados de validacao. E afirmada a necessidade de
introduzir predicados para evitar erros de execugdo (verificacdo de valores limites para
vetores, divisdes por zero, etc.), entretanto esses predicados ndo sdo considerados no exem-
plo, nem é descrito como automatizar este tratamento. A abordagem de forcar a execugao
de comandos presentes nos “slices”, ignorando os predicados anteriores aos comandos, po-
de ser um sério problema na implementacio do método proposto. Por exemplo: os “slices”
computados podem conter comandos do tipo: y = é—% mas excluirem um predicado an-
terior do tipo if(g(z)! = 0), cuja funcado seria a de identificar esta condicéo e permitir um
tratamento correto. Neste caso, executar o slice com valores de entrada tais que g(z) =0,
provocard um erro de execugao e impossibilitard a avaliacao do predicado.

3.2.5 Aspectos Comuns

Nas abordagens elaboradas por estes autores, ao invés de representar simbolicamente os
predicados do programa a fim de satisfazé-los {para executar o caminho pretendido), é
feita uma avaliago real do valor do predicado usando para tanto a execucgao do programa.
A partir desta avaliagio real sdo usados métodos de minimizacao, buscando os valores que
executem o caminho pretendido. Essencialmente, como destacado em [MST76], o préprio
programa fornece um meio eficiente de avaliar numericamente o erro nos predicados que
fazem com que o caminho executado desvie do pretendido.

23



Desta forma, na abordagem dinadmica a interferéncia de chamadas de outros médulos
e varidveis compostas nos predicados (aspectos criticos para o processamento simbélico)
é apurada a partir de valores reais das varidveis na execucio e nio através de expressoes
simbélicas. Isto faz com que tais problemas sejam contornados, deixando a tarefa de
busca dos dados para executar o caminho para o algoritmo de busca utilizado.

O tratamento de lagos é feito de forma transparente, no sentido de que nio h4 neces-
sidade de distinguir se um ramo estd inserido em algum laco ou nido. Em qualquer caso,
se o ramo incorreto foi tomado em relacio ao pretendido, métodos de minimizacio de
fungoes sdo utilizados para determinar valores para as varidveis de entrada para os quais
o ramo correto € tomado.

3.2.6 Pontos Criticos e Motivacao do Trabalho

Deve-se ter em mente que a solucao completa do problema de geracio de dados no teste
estrutural € invidvel, por motivos ja relatados. Deste modo, qualquer abordagem é, de
certa forma, uma tentativa de obtencao de solugbes parciais, aplicdveis na maioria das
situacdes reais e Uteis do ponto de vista préitico.

Sob esta ética sdo levantados pontos que podem ser melhor estudados:

i} Um aspecto critico relaciona-se ao tratamento da questdo da ndo executabilidade:
invidvel segundo Korel [Kor90], pouco enfatizade por Gallagher e outros {GN97] e
tratado de forma restrita aos caminhos com predicados lineares por Gupta e outros
[GMS98};

] Em todas as abordagens tem-se um procedimento iterativo, no qual é possivel que
sejam geradas diversas solucdes incorretas até que os valores de entrada desejados
sejam obtidos. Estas solugdes incorretas contribuem para que os valores desejados
sejam encontrados. Em nenhum dos trabalhos, entretanto, tais solugdes so manti-
das como um “conhecimento” agregado sobre o programa, potencialmente 1itil em
etapas posteriores na geragdo de dados (leia-se: nos préximos caminhos a serem
testados);

[iiij O ponto inicial para a busca é gerado aleatoriamente em todos os casos. Embora
destacado que a utilizacdo pontos iniciais “distantes” da solug¢ic podem provocar
a falha da busca [GN97] ndo sdo apresentadas solugies para que este risco seja
minimizado;

[iv] Predicados do programa podem representar funcoes complexas das variveis de en-
trada, que necessitam ser resolvidas para que o caminho desejado seja executado.
Como, em 1ltima andlise, tais funcdes relacionam-se & seméntica dos programas,
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ndo é possivel assumir que elas possuam caracteristicas como: linearidade, conti-
nuidade, existéncia de derivadas, ou que sejam unimodais. Isto porque problemas
reais ndo possuem obrigatoriamente tais caracteristicas. Sao requerides, portanto,
métodos de busca genéricos e robustos, que funcionem de forma eficaz ndo apenas
para classes especificas de problemas.

3.3 Contexto da Ferramenta de Geracao Automatica
de Dados de Teste

Na secao anterior foram destacados diversos trabalhos relacionados a gerago automatica
de dados de teste. Nesta se¢do é descrito o contexto no qual a ferramenta proposta neste
trabalho esta inserida.

3.3.1 Ferramenta POKE-TOOL

A ferramenta de geracdo de dados de teste estd inserida no contexto da ferramenta de
teste POKE-TOOL [Mal91, Cha91, BCM™95], que apdia a aplicacio dos critérios de teste
Potenciais Usos [Mal91] para o teste de programas escritos em linguagem C na versio
atualmente em uso.

A Ferramenta POKE-TOOL constitui-se de diversos mddulos integrados através de
“scripts shell” e com o acionamento realizado por linha de comando, tendo também uma
versdo com interface grafica. A vers@o mais atual da ferramenta é compativel com o
sistema operacional UNIX.

O comando poketool aciona a andlise estitica do codigo fonte. Como resultado da
execugao tem-se: a instrumentacao do programa para o teste; a geracdo dos elementos
requeridos para os critérios apoiados e de informacbes estiticas do programa, além do
grafo de fluxo de controle do programa em teste.

O comando pokeerec permite a execucdo do programa instrumentado, direcionando
para arquivos: os dados de entrada; os parametros fornecidos; as saidas obtidas; e os
caminhos executados para cada caso de teste.

O comando pokeaval permite a avaliacdo da cobertura atingida com o conjunto de
casos de teste aplicados, para o critério escolhido, além de fornecer os elementos requeridos
executados e 0s nao executados.

Maldonado destaca a arquitetura {Mal91] e Chaim [Cha91] detalha os aspectos fun-
cionais e de implementacéo desta ferramenta.



3.3.2 Pokeheuris, Pokepadrao e Pokepaths

Estao disponiveis médulios de apoio ao tratamento de elementos ndo executdveis. De um
modo geral esses médulos possibilitam a aplicaco de heurfsticas e execucio simbdlica
Ver92, VMJ92], através do médulo pokeheuris.

E apoiado também o tratamento de padrées de ndo executabilidade® — médulo poke-
padrao ~— [BJVMIT7], que retira do conjunto de elementos requeridos aqueles que sdo nio
executédvels devido a algum padrio identificado pelo testador.

Estes modulos sao importantes porque reduzem o trabatho do testador na identificacio
de elementos n&o executdveis, fator critico em termos de custo [VMJ92].

Estd sendo implementado também um médulo que gera caminhos completos para co-
brir os elementos requeridos pelos critérios Potenciais Usos, o pokepaths. Perez [Per97]
analisa aspectos relacionados & selecao de caminhos para a cobertura de critérios estru-
turais de teste.

3.3.3 Utilizacao da Ferramenta neste Contexto

Uma abordagem para a utilizacdo da ferramenta de geracdo automitica de dados de teste
neste contexto é:

i. Utilizar o comando poketool para aplicar o critério de teste selecionado ao progra-
ma, gerando um conjunto de elementos requeridos para o teste, segundo o critério
escolhido;

ii. Utilizar o comando pokeheuris para identificar alguns elementos requeridos néio exe-
cutaveis e o pokepadrdo para remover do conjunto de elementos requeridos os que
contenham algum padrdo de nfo executabilidade identificado;

itl. Utilizar o comando pokepaths para gerar caminhos completos que cubram cada um
dos elementos requeridos;

iv. Utilizar a ferramenta de geracdo automatica de dados de teste para obter os dados
de entrada que executem cada um dos caminhos completos selecionados:

De qualquer modo a utilizagio da ferramenta deve ser feita tendo em mente o planc de
teste estabelecido. E possivel, por exemplo, selecionar dados de entrada através de algum
critério de teste funcional, ou ainda, gerar dados de entrada aleatoriamente; avaliar a

*Informalmente padrdes de ndo executabilidade s&o componentes estruturais identificados como sendo
nao executdveis. Tais padrbes podem determinar a nao executabilidade de diversos elementos requeridos
pelos critérios.
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cobertura atingida utilizando o pokeaval; e s6 entao, para os elementos requeridos ainda
ndo executados, utilizar o procedimento descrito acima. Em suma, a utilizagdo poderd se
dar tanto para gerar dados buscando a satisfacao do critério de teste selecionado, quanto
para complementar o nivel de cobertura atingido no teste com uma massa de dados pré-
existente.

Nao € objetivo deste trabalho estudar planos ou estratégias de teste; portanto ape-
nas identificou-se como inserir a ferramenta de geracio automdtica de dados de teste
no ambiente POKE-TOOL. Vergilio [Ver97] aborda esses temas e define uma estratégia
incremental para a geracao de dados de teste.

3.4 Sumario

Foram descritas neste capitulo as principais linhas de pesquisa relacionadas & automacéo
da geracdo de dados no teste estrutural de programas.

Foram destacados trabalhos que utilizam processamento simbdlico do programa e as
mais rescentes abordagens, que utilizam a técnica dindmica. Devido & malor generalidade
desta 1ltima a técnica dindmica foi escolhida para o modelo proposto neste trabalho.

Foram identificados pontos criticos ndo contemplados pelas abordagens existentes para
geracio automatica de dados de teste presentes na literatura. Tais pontos determinaram
reflexdes a partir das quais foi proposto o modelo da feramenta de geracio automatica de
dados de teste proposta neste trabalho.

No capitulo seguinte tem-se a descricao da abordagem proposta nesta dissertacio.



Capitulo 4

Uma Ferramenta de (GGeracao
Automatica de Dados de Teste e
Tratamento de Nao Executabilidade

Este capitulo descreve as solugdes desenvolvidas para o tema proposto nesta dissertacéo.
Sao destacados os aspectos conceituals relacionados & abordagem proposta e descritos
detalhes do modele da ferramenta desenvolvida.

4.1 Visao Inicial

A ferramenta é um gerador de dados de entrada para executar caminhos completos no
programa em teste. E utilizada a execucao real do programa (técnica dindmica [Kor90])
para determinar se o caminho pretendido foi executado ou ndo e para direcionar a busca
da solucao. E utilizado um algoritmo de busca para avaliar os caminhos realmente execu-~
tados e realizar mudangas nas varidveis de entrada no objetivo de encontrar os dados que
executem o caminho pretendido. E mantida uma “base de solucoes” consultada sempre
que o testador define um novo caminho a ser executado. Este arquivo contém informacoes
das execugoes anteriores de caminhos do programa e pode possibilitar a reducac do custo
da busca. Descreve-se sucintamente a seguir o funcionamento da ferramenta.

Inicialmente tem-se a instrumentagao do programa em teste. Sdo inseridas “pontas de
prova” com o objetivo de monitorar a execucio do programa para que sejam produzidas as
informacgodes: seqliéncia de nds executada no programa (caminho executado); e os valores
das variaveis utilizadas na avaliagdo dos predicados percorridos na execugio do programa.

O testador fornece a ferramenta os parametros de controle da busca; dados sobre a
manutencdo da base de solucdes e sobre a interface do programa em teste (nimero de
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varidveis e/ou parimetros de entrada e respectivos tipos e faixas de valores). Devem ser
informados também: nome do arquivo do programa em teste executdvel (versio instru-
mentada e compilada}, além do nome do arquivo onde estéo os caminhos pretendidos, isto
é, caminhos para os quais se deseia descobrir dados de entrada os executem.

Os caminhos pretendidos sao tratados um por vez. Considerando o caminho seleciona-
do, ¢ feita uma busca na base de solucdes para verificar se este caminho j4 foi executado
anteriormente; caso positivo, € recuperado o conjunto de valores de entrada que provocou
a sua execuc¢ao, que € a solugdo desejada. Caso contrério, sdo recuperados os dados de en-
trada que executaram caminhos similares ao pretendido. Estes dados sdo utilizados como
“regiao” inicial para o processo de busca dos dados que executam o caminho pretendido.
E entdo acionado o algoritmo de busca, cuja fun¢do é a de aprimorar as solucgdes can-
didatas a resolver o problema (o0s dados recuperados que executam caminhos similares),
fazendo com que estas solugdes caminhem em dire¢do a solugdo final; isto &, a eXecucao
do caminho pretendido.

A busca ¢ baseada em um Algoritmo Genético (A.G.) [Gol89]. Este algoritmo tem,
neste contexto, a funcdo de combinar e selecionar iterativamente soluces prévias inade-
quadas com o objetivo de aprimord-las. O Algoritmo Genético codifica as varidveis de
entrada do programa em um “string” de comprimento fixo, referido como “individuo”. A
“populagdo” é um conjunto de individuos onde cada um representa uma solucio potencial
para o problema — referida como solugdo candidata.

Cada individuo ¢ avaliado através de uma “funcdo objetivo” que quantifica a qualidade
da solugdo e é utilizada para direcionar o processo de busca realizado pelo Algoritmo
Genético. A avaliagdo € feita utilizando as informagbes sobre a execucio do programa
instrumentado com os dados de entrada codificados no individuo. A funcdo considera
dois fatores: o quanto o caminho executado coincidiu com o pretendido e o erro verificado
no predicado no qual o desvio em relagdo ao caminho pretendido foi observado.

Sao aplicados os operadores genéticos de selegdo proporcional {baseada na funcio ob-
jetivo), recombinacdo e mutagdo, e é construida uma nova “geracio”. Deste modo, a
cada geracao tem-se a sele¢do das melhores solu¢des e a recombinacio das mesmas. A
busca dé-se em um processo iterativo, no qual as solugdes tendem a aproximar-se pro-
gressivamente do objetivo, até que ele seja alcancado, isto é, algum dado de entrada que
execute 0 caminho pretendido seja encontrado. A busca pode ser interrompida adicio-
nalmente se um limite pré-definido de custo (ntmero méximo de geragdes) for atingido;
ou se for identificada a auséncia persistente de progresso, possivelmente associada & nio
executabilidade do caminho pretendido.

Um aspecto importante no modelo proposto € a manutenciao da “base de solugdes”.
A cada caminho executado durante o processo de busca da solugdo — sendo ou nio o
pretendido, é realizada uma operacdo de inser¢io na base, que passa a conter o caminho
executado e o respectivo conjunto de valores de entrada que provocou a execucio.
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Isto permite que sejam usadas informacoes anteriores do processo de geracio de dados
quando o testador define um novo caminho a ser executado. Se este caminho nao estiver na
base (situag@o na qual a busca torna-se necessdria), sdo recuperados os dados de entrada
que executaram caminhos similares ao pretendido. A recuperacdo leva em conta a métrica
de similaridade de caminhos definida e term como objetivo permitir que a populacio inicial
do algoritmo genético contenha solugdes cujos dados de entrada estejam préximos dos
necessarios para a execucdo do caminho pretendido. Este recurso permite a utilizacio
de informacdes apuradas dinamicamente sobre o programa (dados de entrada e caminhos
executados) para aprimorar a qualidade das solugGes iniciais.

Existe uma consonancia entre a abordagem de recuperagido/adaptacio de solugdes
adotada no modelo da ferramenta e o conceito de “Raciocinio Baseado em Casos” (R.B.C.)
[Ko193, AE94, Lea96]. Raciocinio Baseado em Casos é um paradigma de resolucio de
problemas que utiliza conhecimento especifico de situacdes prévias concretas (casos). Um
novo problema é resolvido encontrando um caso passado similar e reusando-o no novo
problema. No modelo da ferramenta sao recuperados os dados de entrada que provocaram
a execucao de caminhos similares ao pretendido, apurados em execucdes anteriores do
programa. Esses dados de entrada sao manipulados pelo algoritmo genético. Eles sdo
revistos e adaptados de forma a executar o caminho pretendido. Deste modo é possivel
utilizar conhecimento sobre o programa acumulado como um sub-produto do processo de
busca. Isto porque a cada avaliacdo de uma solugdo candidata tem-se uma execucdo do
programa em teste, que gera informacao potencialmente 1itil quando for necessdrio gerar
dados de entrada para executar um outro caminho do programa.

A Figura 4.1 mostra o diagrama de fluxo de dados da ferramenta no qual podem ser
identificados os processos descritos e o relacionamento entre eles.

Nas segbes seguintes sao detalhados os aspectos conceituais importantes considerados
na elaboragdo deste trabalho. E enfatizado o papel de cada paradigma no contexto da
geracdo de dados de teste e é detalhado o modelo da ferramenta proposta.

4.2 Busca Baseada em Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (A.G.’s) sdo algoritmos de busca baseados nos mecanismos da evo-
lugdo, selecdo natural e da genética [Gol89, SM94, Zhi96]. Inicialmente propostos por
John Holland em 1975 tais algoritmos exploram de forma eficiente informacao histérica a
fim de investigar novos pontos para a busca que aparentem ser promissores. E utilizada
uma populacdo de individuos que sofre um processo de selecao na presenca de operadores
que induzem variacées. Uma funcdo de ajuste é utilizada para avaliar os individuos e
determinar a chance de sucesso na reproducéo dos mesmos. Os Algoritmos Genéticos tém
sido aplicados em diferentes areas relacionadas ao aprendizado de mdquina e otimizacio

de fungdes, sendo considerados um método eficaz e robusto de otimizacio e busca.
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A operacdo bésica dos Algoritmos Genéticos, conceitualmente simples, é descrita a
seguir:

1. Mantenha uma populacao de solucdes para o problema;
2. Selecione as melhores solugdes para recombinagdo umas com as outras;

3. Use os descendentes gerados para substituir as piores solugdes da populacio.

4.2.1 1Idéias Essenciais

Estes algoritmos refletem o fato de que na natureza a competicdo por recursos escassos
{alimentacfo, espago, parceiros para acasalamento) faz com que individuos mais bem
adaptados dominem os mais fracos. Neste fendmeno denominado “sobrevivéncia do mais
ajustado” baseia-se a selecio natural, elemento essencial na evolucdo das espécies. Neste
mecanismo as caracteristicas que definem unicamente cada individuo determinam a sua
capacidade de sobrevivéncia. Cada caracteristica relaciona-se a um gene. Conjuntos de
genes controlando as diversas caracteristicas formam os cromossomos. A selecio natural
enfatiza a sobrevivéncia dos melhores individuos mas também, implicitamente, enfatiza
a sobrevivéncia dos melhores genes. Isto é, individuos mais bem adaptados tém mais
chances de sobreviver e influenciar geracdes posteriores, estendendo suas caracteristicas
genéticas a essas geracoes.

A evolucdo ocorre a partir da existéncia de uma diversidade de individuos competindo
entre si e compartilhando material genético na geracio de descendentes. A reproducéo
é caracterizada pela troca de genes entre dois individuos da populacdo. Isto possibilita
a criacdo de novas combinagdes genéticas representadas pelos filhos gerados na repro-
ducio e seus respectivos cromossomos. A reproducdo aliada i selecido natural e a mu-
tacdes genéticas esporadicas, quando realizadas de forma repetida, causam uma evolugio
continua no aspecto genético. Tal fato resulta na geracio de individuos que sobrevivem
melhor em um ambiente competitivo por serem melhor adaptados a este ambiente.

Os Algoritmos Genéticos trabalham com populagtes de potenciais solugdes para um
problema. Estas solugoes sdo submetidas a um processo de selecdo baseado no mérito de
cada uma e s&o aplicados operadores genéticos. Os operadores genéticos manipulam as
solucdes, transformando-as em um processo aleatério mas, ao mesmo tempo, estrutura-
do. Apos selecionadas e possivelmente alteradas as solugbes candidatas — os individuos
da populacdao — constituem uma nova geracdo. Deste modo ocorre uma exploracio de
informacdo histérica para direcionar a busca para novos pontos no dominio que apresen-
tem expectativa de methorias tendo em vista a solucdo do problema. Tem-se portanto
um procedimento de busca iterativo que pode ser descrito pelo seguinte pseudo-cddigo, o
qual refere-se particularmente ao definido por Holland, o “Algoritme Genético Simples”

(A.G.S.) [SMO4]:



Simple Genetic Algorithm()
{
initialize population;
evaluate population;
while termination criterion not reached
{
select solutions for next population;
perform crossover and mutation;
evaluate population;

O Algoritmo Genético Simples trabalha com uma populagdo de “strings” bindrios.
Cada “string” composto por “0s” e “1s” é uma versio codificada de uma soluciio para o
problema de otimizagdo. Utilizando os operadores genéticos — recombinacio e mutacio
— 0 algoritmo cria a geragao seguinte a partir dos “strings” da populacio corrente. Este
ciclo é repetido até que a condicdo de término seja atingida.

O funcionamento dos Algoritmos Genéticos estd baseado na idéia de que, com o passar
das geragoes, as boas solucdes tendem a compartilhar partes de seus cromossomos. Essas
partes constituem os “esquemas”, que sao padrdes descrevendo subconjuntos de solucdes
similares, relacionadas a cromossomos com padrdes de similiaridade. Esquemas que levam
as solugbes adequadas sao progressivamente identificados e utilizados como “blocos de
construgao” das novas solugbes. O teorema fundamental dos Algoritmos Genéticos diz
que esquemas que levam a solucGes com alto valor de ajuste, que sejam padrdes curtos
e de baixa ordem, tendem a crescer exponencialmente nas préximas geracdes, enquanto
0s que levam a solugdes com ajuste baixo tendem a diminuir exponencialmente. Deste
modo a busca realizada pelos Algoritmos Genéticos pode ser vista como uma competicao
simultanea entre diversos esquemas, com o objetivo de incrementar a participacio de suas
instdncias na populacido. Nesta competicao os melhores esquemas tendem a se combinar
gerando progressivamente melhores solucdes.

4.2.2 Aspectos Importantes nos Algoritmos Genéticos
Sao aspectos importantes relacionados ao funcionamento dos Algoritmos Genéticos: me-

canismo de codificagio; fungdo de ajuste e mecanismo de selegdo; operadores genéticos e
parametros de controle.
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Codificagao

A representac¢do em forma codificada das varidveis envolvidas no problema de otimizacio é
fundamental na estrutura do Algoritmo Genético e influencia criticamente a performance
do mesmo. Esta codificacio depende da natureza das varidveis e deve mapear a solucio
para um Unico “string”, comumente em forma bindria. Codificagées bindrias sio utilizadas
devido a facilidade de implementacao e por maximizar o nimero de esquemas processados
1SM94].

Os principios fundamentais a serem considerados na codificacac sao referidos como
“principio dos blocos de construcdo significativos” e “principio do alfabeto minimo”
{Gol89]. Essencialmente a codificacio deve permitir que esquemas curtos e de baixa ordem
sejam relevantes na composicdo de solugdes para o problema basico implicito. Deve-se
também selecionar o alfabeto minimo que permita a expressao natural do problema. Se-
guindo estas diretrizes tona-se possivel para o Algoritmo Genético associar altos niveis de
ajuste com similaridades entre os “strings” na populacéo.

Em problemas préaticos os parAmetros sao codificados e mapeados em uma estrutura
multi-parimetros, na qual s&o associadas faixas de valores e de preciséo a cada elemento
da estrutura.

Funcao de Ajuste e Mecanismo de Selegao

A funcéo de ajuste (“fitness function”) reflete o objetivo da busca, provendo um meca-
nismo para avaliar e qualificar cada individuo. Conforme a aplicacio pode ser adequado
normalizar o valor da funcio objetivo, gerando um ajuste variando entre 0 e 1. Intuitiva-
mente esta funcdo pode ser vista como uma medida de qualidade ou utilidade da solugéo
codificada no individuo.

Segundo [Gol89] a funcio de ajuste deve ser um valor ndo negativo que reflita o mérito
da solugao que se deseja maximizar. Caso esta restricdo ndo seja atendida é necessirio
definir mapeamentos que transforrnem a funcao objetivo da busca em uma funcio de
ajuste adequada.

Diversos mecanismos de selecdo podem ser utilizados. Este operador genético modela
a selecdo natural, que enfatiza a sobrevivéncia dos melhores individuos, isto é, os que
possuemn mais habilidade de sobreviver aos predadores, mais resisténcia a doencgas, dentre
outros aspectos.

Um mecanismo amplamente utilizado é a “selecdo proporcional”. Neste caso solucdes
com maior ajuste tém uma maior probabilidade de contribuir com um ou mais descen-
dentes na préxima geracdo. Isto ocorre porque a alocagdo de descendentes é baseada na
razdo entre o ajuste do individuo e a média de ajuste da populacdo. Ou seja, a chance de
o individuo ser selecionado é definida pela relacdo fi/F, sendo fi o ajuste do individuo
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e F o ajuste médio da populacdo. Deste modo, as solugdes melhores, isto é, as que pos-
suem valor de ajuste superior, tém maiores chances de serem selecionadas para formar a
proxima geragao.

Adicionalmente podem ser adotadas técnicas como “mecanismos de escalonamento” ou
“selecao baseada em rank de ajustes” para aperfei¢oar estdgios iniciais da busca, quando
super individuos podem dominar prematuramente a populagio e estdgios finais, quando
os melhores individuos destacam-se muito pouco em relacdo 4 média.

Outra técnica importante refere-se & adocdo do “elitismo”, que visa preservar os me-
lhores individuos da populagdo. Na selecdo proporcional ndo é garantido que a melhor
solugéo para o problema {associada ao melhor individuo)} sobreviva para a préxima ge-
ragdo. A selec@o elitista analisada por DeJong, citado em [Gol89], inclui forcosamente
o melhor individuo da populagao na subseqiiente. Isto evita que boas solucdes sejam
perdidas devido ao aspecto aleatdrio presente na selecao proporcional.

Operadores Genéticos

Os operadores bésicos do Algoritmo Genético Simples sdo: sele¢do; recombinacio e mu-
tagao.

E utilizado o operador de selegio (descrito anteriormente) que prové um mecanismo
para que as melhores solugdes sobrevivam. A cada solugio é associada uma medida de
ajuste que reflete a qualidade da mesma. Quanto maior o valor de ajuste de uma solucio
da populagao, maiores sao as suas chances de sobreviver e reproduzir, tornando maior a
chance desta solugéo influenciar as préximas geracdes.

A operagio de recombinagdo é feita apds a selecdo e simula a troca de material genético
entre dois individuos da populacio (resultante da reprodugio sexuada). Este mecanismo
realiza a troca de partes entre dois “strings” que representam duas solucdes candidatas
para a solugdo do problema. Estes “strings” sdo selecionados da populacio de forma
aleatdria e sdo submetidos a recombinagdo. A probabilidade de que o operador seja
aplicado é um paradmetro de controle do Algoritmo Genético. A idéia da recombinacio
é que caracteristicas positivas de dois individuos podem ser combinadas, gerando uma
descendéncia cujo nivel de ajuste € potencialmente superior ao de ambos os pais [JSE96].
Pode-se dizer que a recombinagio (associada & mutacio) gera e sobrepde os “blocos de
constru¢ao” (esquemas de comprimento curto associados a alto nivel de ajuste) para

formar individuos otimizados [SM94].

Diversos tipos de recombinaggo tém sido propostos. Na “recombinacéo de ponto tinico”
(também chamada simples) tem-se a troca de material genético de forma que uma posicio
p ao longo do “string” ¢ selecionada aleatoriamente. Novos “strings” sdc gerados pela
troca de todos os genes encontrados a partir de p (inclusive) até o final do “string”.
Outros tipos incluem a “recombinacao de dois pontos” ou a “multipontos” as quais seguem



a mesma légica, exceto pelo niimero de pontos selecionados e consequentemente o niimero
e 0 comprimento de segmentos frocados entre os “strings”. A “recombinacio uniforme”
troca bits dos “strings” ao invés de segmentos. Neste caso é feita a troca entre os bits
dos dois “strings” de forma probabilistica e independente. Outros tipos de recombinacéo
podem ser criados considerando caracteristicas do problema especifico e a codificacio
utilizada.

A operacdo de mutagdo é aplicada apds a recombinacdo e consiste em uma alteracio
ocasional e aleatdria (com baixa probabilidade associada) do valor de uma posicio do
“string” gue representa uma solugédo candidata. Geralmente a mutacio de um gene nao
afeta a probabilidade de mutacao de outros genes. Este operador tem a funcio de res-
taurar a perda prematura de valores importantes. Isto é, caso em uma populagio o valor
associado a um gene seja 0 mesmo para todos os individuos, a muta¢do (ao contrario da
recombinacdo) pode gerar um valor diferente para este gene.

Entretanto, os operadores genéticos nao se restringem aos mencionados acima. Qutros
operadores atuando sobre os cromossomos consideram domindncia, reordenagao de cédigo,
inversao, duplicac@o entre cromossomos, segregacio. Operadores orientados & populacio
permitem a exploracdo de nichos através de operadores como: migracio, restricoes de
casamento e funcdes de compartilhamento. E possivel também utilizar informacéo de-
pendente do problema para criar novos operadores que exploram conhecimento especifico
para aprimorar a busca realizada pelo Algoritmo Genético.

Parametros de Controle

A busca realizada pelo Algoritmo Genético é caracterizada pela exploragéo de novas re-
gides do espaco de busca e a utilizacdo da informacio obtida sobre estas regides para
direcionar este processo. O correto balanceamento entre estas duas idéias é feito através
da definicdo de parametros de controle pertinentes. Os pardmetros do Algoritmo Genético
influenciam de forma significativa o desempenho do mesmo.

A probabilidade de recombinacao Pr e a probabilidade de mutacdo Pm controlam
a aplicagao dos operadores genéticos. Aumentos no valor de Pr tendem a incrementar
a combinagao dos blocos de construgdo, incrementando também a destruicao de boas
solugoes. Incrementos no valor de Pm tendem a transformar a busca genética em uma
busca aleatéria, entretanto propicia a reintroducao de material genético eventualmente
perdido.

O tamanho da populaciao T esta associado & diversidade existente entre os individuos
da populagdo. Um incremento deste parametro provoca um aumento da diversidade de
solugoes, reduzindo a probabilidade do Algoritmo Genético convergir prematuramente
para pontos 6timos locais. Por outro lado, tem-se um acréscimo do tempo necessario para
que ocorra a convergéncia para regides dtimas do espago [SM94].
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Segundo estudos realizados por De Jong envolvendo o uso de Algoritmos Genéticos em
otimizacdo de fungdes (citados em [Gol89]) uma boa performance requer: probabilidede
de recombinacio alta, probabilidade de mutagfio baixa, inversamente proporcional ao ta-
manho da populacdo e tamanho da populagiio moderado. Por outro lado, em [SM94] sao
destacadas duas possibilidades: baixo tamanho de populacio associado a probabilidades
de recombinagdo e mutagao relativamente altas ou alto tamanho de populacio com pro-
babilidades de recombina¢do e mutagdo menores. Valores tipicos no primeiro caso sio:
Pr=10,6, Pm=0,001e T'= 100. No segundo caso tais valores sdo: Pr= 0,9, Pm = 0,01
e T'= 30.

4.2.3 Sumario

Algoritmos Genéticos séo algoritmos de busca baseados nos mecanismos da evolucio,
selecdo natural e da genética. Os Algoritmos Genéticos trabalham com populacies de
potenciais solugdes para um problema, referidos como individuos. Estas solucbes sio
submetidas a um processo de selecdo baseada no mérito de cada uma e sio aplicados
operadores genéticos. Utilizando estes operadores o algoritmo cria a geracdo seguinte
a partir das solu¢bes da populagdo corrente, combinando-as e induzindo mudancas. A
combinacao e a selecio de solugbes quando realizadas de forma iterativa causam uma
evolugao continua da populagdo no sentido da solugdio do problema de otimizacéo.

Em relacdo a métodos de otimizagao convencionais, a utilizacio de Algoritmos Genéticos
apresenta as seguintes diferencas:

o Trabalham com parametros codificados;
e Realizam a busca com uma populagio de pontos, ao invés de um tnico ponto;
e Usam uma funcdo objetivo e nao derivadas ou conhecimentos auxiliares;

o Usam regras de transicdo probabilisticas e nio deterministicas.

Identifica-se na secéo seguinte a adequacio destes algoritmos ao problema da geracao
de dados de teste. Sdo também descritos trabalhos anteriores relacionando os dois temas.

4.3 Algoritmos Genéticos e Teste de Software

Tendo em vista os conceitos abordados na se¢ao anterior pode-se estabelecer a motivacio
para a utilizagao de Algoritmos Genéticos na geracio de dados de teste.

Conforme descrito no Capitulo 3 o problema da geracio de dados no teste estrutural
utilizando a técnica dindmica pode ser transformado em um problema de otimizacdo.
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Considerando a eficicia dos Algoritmos Genéticos para este propésito a adequacio é
patente. Neste sentido dois pontos merecem destaque:

A busca nos Algoritmos Genéticos é feita com uma populagao de pontos simultanea-
mente, explorando diversos picos em paralelo. Isto tende a diminuir a chance de
que este processo falhe por encontrar um minimo (ou miximo) local da funcio a
ser minimizada (ou maximizada) [Gol89]. O método de busca direta chamado de
“método da varidvel alternativa” utilizado por Korel [Kor90] é altamente sensivel a
fungdes que apresentam minimos {ou méximos) locais, podendo falhar nestes casos
IMMSC97];

Para que um determinado caminho no programa seja executado ¢ necessdrio encontrar
dados de entrada tais que a ezpressde de caminho seja satisfeita. A expressao de ca-
minho consiste na conjuncao dos predicados encontrados ao longo do mesmo e envol-
ve variaveis do programa, constantes, operadores relacionais e logicos. As varidveis
de entrada do programa influenciam os predicados direta ou indiretamente atraves
de “cadeias de interages de fluxo de dados” [Nta84]. Deste modo, as expressoes
de caminho podem ser vistas como expressOes aritméticas e ldgicas envolvendo as
varidveis de entrada do programa. A origem destas espressbes na semantica dos
programas impede a elaboragao de presuposicdes acerca da natureza das mesmas.

Em suma, devido & potencial diversidade das expressdes de caminho néo é possivel
assumir que elas possuam caracteristicas como: linearidade, continuidade, existéncia
de derivadas, ou que sejam unimodais. Os Algoritmos Genéticos requerem no pro-
cesso de busca apenas valores que qualifiquem as solugdes (o valor de ajuste), ndo
requerendo nenhuma informacdo adicional, nem fazendo restricoes em relacio ao
tipo de funcao a ser otimizada.

4.3.1 Trabalhos Anteriores Utilizando Algoritmos Genéticos pa-
ra a Geracao de Dados de Teste

Podem ser identificadas na literatura algumas iniciativas de utilizar algoritmos genéticos
para a geracdo automatica de dados de teste de software. O enfoque destes trabalhos é
distinto do aqui apresentado sobretudo em relacdo ao objetivo do teste. Em todos os casos
o Algoritmo Genético é utilizado para minimizar erros associados aos predicados a fim de
provecar a exect¢ao de um ramo especifico dos mesmos. Dados sdo gerados aleatoriamente
até que o predicado desejado seja atingido e s6 entdo o Algoritmo Genético é aplicado.
Apesar do enfoque distinto estes trabalhos enfatizam os aspectos positivos da utilizacao
dos Algoritmos Genéticos no contexto do teste de software.

Jones e outros [JSE96] utilizaram um Algoritmo Genético para gerar dados de teste
para o critério “Todos os Ramos”. A funcio de ajuste é baseada no predicado associado
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a cada ramo e no numero de iteracdes de laco requeridas. As varidveis de entrada sio
expressas de forma codificada e concatenada em um “string” de bits. S&o utilizados ope-
radores genéticos de selecdo, recombinacio e mutacdo. A selecio de descendentes é feita
de forma aleatdria; ¢ aplicada a “recombinacio uniforme” e uma mutacdo cuja proba-
bilidade depende do comprimento do ¢ ‘string” que codifica as varidveis de entrada. Sio
discutidos aspectos importantes da utilizagao de Algoritmos Genéticos para a geracio de
dados de teste e € conduzido um experimento para a validagao da proposta. Os resulta-
dos destacam que a geragdo utilizando Algoritmos Genéticos requeren nma quantidade
de dados de teste substancialmente menor para satisfazer o critério utilizado em relacio
a4 geracdo aleatdria. Outro resultado importante diz respeito & boa qualidade dos dados
de teste gerados, avaliada utilizando andlise de mutantes [DMLS78]. O autor destaca que
o algoritmo tende a selecionar dados nos limites dos dominios, o que contribui para a
eficacia dos mesmos.

Roper e outros [RMB™95] estabelecem como problema a ser resolvido a geracao de
dados para atingir um determinado nivel de cobertura do cédigo do programa. A aplicacdo
do Algoritmo Genético é feita considerando-se a populacio do algoritmo como sendo um
conjunto de dados de teste de tamanho fixo. Cada individuo da populacio representa um
dado de teste, isto €, um conjunto de valores para as varidveis de entrada do programa,
utilizado para executé-lo. O ajuste do individuo corresponde a cobertura por ele obtida
no cédigo do programa. O Algoritmo Genético é utilizado para evoluir a populaco inicial
— gerada aleatoriamente — em direcio ao objetivo de atingir a cobertura desejada, neste
caso, do critério “Todos os Ramos”. Nao é considerada nenhuma informacio acerca da
estrutura interna do programa que é tratado como uma “caixa preta”. O autor apresenta
um exemplo bastante simples de aplicagio da técnica e sugere desenvolvimentos futuros.

Michael e outros [MMSC97, MMS98] convertem o problema de geracio de dados de
teste no problema de minimizagao de fungdes, seguindo a linha proposta por Korel [Kor90].
Assim como nos trabalhos acima citados o critério de teste utilizado é o “Todos os Ramos”.
O objetivo é portanto cobrir todos os ramos em um programa, sendo que a tentativa de
satisfazer uma certa condicdo é adiada até que sejam encontrados testes que atinjam
esta condicio. E realizada uma minimizacao baseada no Algoritmo Genético para cada
condi¢do atingida, buscando executar o ramo ainda nio executado. A populacio inicial da
busca para uma determinada condicdo contém os testes que a atingem, podendo também
conter valores aleatérios, caso a condi¢do ndo tenha sido atingida suficientemente. Foi
realizado um experimento com um programa escrito em C e contendo 35 pontos de decisio.
O objetivo fol o de satisfazer o critério “cobertura de condicdo-decisio”. Foi utilizado
o algoritmo de busca com Algoritmo Genético, sendo necessdrias 20.581 execucdes do
programa para atingir 60% de cobertura das condigdes (cada execucdo corresponde &
avaliacdo do ajuste de uma solu¢do). Com o mesmo nimero de execucdes e utilizando
geragao aleatoria de dados de teste, foi conseguida a cobertura de 41% da condicdes.

Neste trabalho também sao feitos estudos sobre o efeito da complexidade do programa
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no problema da geragdo de dados de teste. De uma forma geral foi constatado que um
aumento da complexidade do problema, avaliada pelo ntimero de varidveis de entrada
e pelo namero de nés do caminho, faz com que a diferenga entre a da geragio baseada
no Algoritmo Genético e a geragdo aleatéria cresga em termos de custo e eficicia. Isto
é, a busca com o Algoritmo Genético mostrou-se mais vantajosa em problemas mais
complexos.

A utilizacdo de Algoritmos Genéticos nos trabalhos citados tem a funcao de minimizar
erros associados aos predicados do programa que fazem com gue um ramo indesejado seja
tomado [JSES6, MMSC97]. Em [RMB™95] o objetivo é maximizar o nivel de cobertura do
critério Todos os Ramos e sao desconsideradas informacoes sobre o cédigo do programa.

No modelo proposto neste trabalho o Algoritmo Genético tem um papel distinto. O
objetivo é maximizar o nimero de ndés executados corretamente em relacido ao caminho
pretendido e, simultaneamente, minimizar o erro existente no predicado em que o caminho
executado passa a diferir do pretendido.

Na secdao seguinte ¢ descrita a utilizacdo do Algoritmo Genético na ferramenta de
geracdo de dados de teste desenvolvida.

4.4 Utilizacao do Algoritmo Genético na Ferramenta
Proposta

A ferramenta proposta utiliza a técnica dindmica de geracao de dados de teste. Conforme
descrito anteriormente, a técnica dindmica é baseada na execucio real do programa e
em métodos de otimizacao numérica. Diversos trabalhos desenvolvidos nesta linha foram
destacados no Capitulo 3.

Neste trabalho utiliza-se o Algoritmo Genético Simples (A.G.S.) como ferramenta de
otimizacdo. O papel deste algoritmo é de manipular os valores de entrada do programa
a fim de fazer com que o caminho pretendido seja executado. Este propdsito, sob a dtica
da otimizacio, pode ser visto como uma busca por dados de entrada que maximizem a
proximidade do caminho executado com o pretendido.

Para quantificar a proximidade entre o caminho pretendido e o efetivamente executado
estabeleceu-se uma métrica de similaridade, que reflete o nivel de coincidéncia entre dois
caminhos de programa. Essencialmente a idéia da métrica é a de fornecer uma medida
que possa avaliar indiretamente o quao distante um dado de entrada estd de executar o
caminho pretendido. Como o célculo direto desta distancia ndo é possivel (isto requereria
ter a priori o dado de entrada que executa o caminho pretendido, que é a solugao do
problema} é feita uma aproximacdo da mesma através da métrica {discutida na Secdo
4.6.1 deste capitulo}. Esta métrica, juntamente com andlise de fluxo de dados, permitem
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a utilizagdo de informacdes dindmicas da execucdo do programa para direcionar a busca
do Algoritmo Genético.

O individuo da populagio representa de forma codificada um dado de entrada para
o programa. Considerando o objetivo de executar caminhos, cada individuo é uma so-
lugéo potencial do problema. Sobre esta populacdo sfo aplicados os operadores genéticos
essenciais do Algoritmo Genético Simples e é feita a selecio das melhores solucdes (isto
€, as mais proximas de executar o caminho pretendido). Em um processo iterativo, a
cada nova geracido as combinagdes de valores para as varidveis de entrada que tendem a
executar o caminho pretendido vao sendo exploradas. Tal processo provoca um progres-
sivo incremento da qualidade dos individuos da populagio até que alguma condicio de
término para busca seja atingida.

O término da busca pode ocorrer nos seguintes casos:

Solugdo encontrada: Esta situacdo ocorre quando o caminho executado com os valores
de entrada codificados em algum individuo coincide exatamente com o caminho
pretendido, informado pelo testador.

Neimero mdzimo de geracdes atingido: E possivel que a busca néo consiga obter os valores
de entrada que executem um caminho pretendido. Nestes casos o limite superior
para o nimero de geragdes garante a parada do algoritmo.

Potencial nao ezecutabilidade identificada: Caso o caminho pretendido, informado pelo
testador, seja nao executdvel, existe a possibilidade que o Algoritmo Genético iden-
tifique tal fato. O processo de busca do Algoritmo Genético é monitorado através
da apuragao e andlise de par@metros que refletem a dindmica da busca. Esta anslise
visa identificar, através de uma heuristica de cardter dindmico, situacdes de auséncia
persistente de progresso. Tais situagdes ocorrem quando o Algoritmo Genético en-
contra solugbes que atingem um determinado predicado nio factivel, o que ocasiona
uma ezpressdo de caminho nao factivel. Na Segdo 4.7 esta abordagem ¢ detalhada.

A seguir sdo descritos os principais aspectos do Algoritmo Genético utilizado na fer-
ramenta.

4.4.1 Codificacao das Varidveis de Entrada

Como ja dito na Se¢ao 4.2 o Algoritmo Genético trabalha com os parmetros para a busca
(as varidveis de entrada no caso) codificados. Para definicio da codificacio foi necessdrio
restringir os tipos de varidveis tratadas e definir para cada tipo uma forma de mapeamento
entre os valores originais (em relagio ao tipo} e os codificados. A ferramenta comporta
de forma direta o tratamento de varidveis de entrada dos tipos primitivos, isto é inteiros,
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reais e caracteres. 5Sao também tratados vetores mono-dimensionais destes tipos, o que
permite varidveis de entrada do tipo vetor de caracteres (ou “strings”).

Sao variaveis de entrada do programa os valores passados por pardmetros e/ou valores
lidos do teclado, além de varidveis de escopo global. A codificacdo e decodificacio destas
varidveis é feita a partir do tipo das mesmas. No caso dos tipos inteiro e real {(assim
como vetores destes elementos) sdo considerados limites informados pelo testador que
determinam faixa de valores e precisdo (no caso de varidveis reais).

Ne caso de varidveis compostas do tipo vetor o testador deve informar o nimero de
elementos da estrutura. O Algoritmo Genético trata internamente cada elemento como
uma varidvel distinta, cujo tipo € o associado ao vetor.

As varidveis de entrada sao representadas de forma concatenada e em cédigo binario.
Conforme o tipo de cada varidvel é adotada a codificacio respectiva:

Varidveis do tipo inteiro: valores decimais sdo convertidos para bindrios. £ utilizado um
bit de sinal para representagéo de ntmeros negativos. O niimero de bits utilizados
é calculado considerando a informacéao da faixa de valores tratados pela varidvel. A
decodificacdo é obtida pela simples conversido binario-decimal.

Varidveis do tipo real: cada varidvel € mapeada para um inteiro. Isto é feito realizando
o produto da varidvel com uma poténcia de 10 adequada, considerando a precisio
informada da varidvel. O efeito desta operacdo é revertido na decodificagio da
varidvel, quando ¢ feita a divisdo pela mesma poténcia. Quanto maior a poténcia
utilizada, maior a capacidade do Algoritmo Genético de dircernir e tratar valores
deste tipo. Este mecanismo permite a representacidc de uma varidvel de entrada
tipo real como um valor inteiro;

Varidveis do tipo cardter: serao codificadas a partir do respectivo valor na tabela ASCIL
Esta tabela associa caracteres a valores inteiros entre 0 e 127. O valor inteiro serd
codificado em bindrio com 7 posi¢des. A decodificacio é feita traduzindo-se o valor
inteiro bindrio para decimal e obtendo-se o respectivo cardter associado na tabela

ASCIIL.

Varidveis compostas do tipo vetor: tém cada elemento que compde a estrutura codificado
independentemente, segundo as diretrizes acima.

Utilizando este modelo € construido um “offset” genérico para os individuos da popu-
lacdo relacionando o vetor de varidveis de entrada ao “string” que representa o cromossomo
dos individuos.

A operacdo de codificacdo néo é necessaria pois os individuos da populacio inicial sao
gerados aleatoriamente ji codificados, ou sio recuperados também na forma codificada
da base de solugdes (abordada na Secio 4.6).
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A operagdo de decodificagio é necessdria para que os individuos da populacio sejam
avaliados. Esta avaliagdo ¢ feita através da execugdo do programa em teste com o dado
de entrada codificado em cada individuo. Para que isto seja feito é necessario traduzir
cada solucao candidata codificada para o dado de teste, segundo os tipos originais das
varidveis de entrada; séo considerados para tanto o “offset” genérico dos individuos e o
cromossomo de cada individuo especifico.

Drivers de Compatibilizacio de Tipos

Estruturas de dados mais complexas como registros, matrizes, ou estruturas dinimicas,
podem ser tratados indiretamente através de Drivers de Compatibilizacio de Tipos. A
fungao destes modulos € a de receber as varidveis de entrada decodificadas nos tipos trata-
dos pelo Algoritmo Genético (descritos acima) e transferi-las para as estruturas complexas
aceitas pelo programa em teste. Esta tradugio de tipos permite que o Algoritmo Genético
realize a busca considerando varidveis primitivas e que o programa receba a entrada se-
gundo alguma estrutura complexa. A seguir exemplifica-se um driver de compatibilizacéo
de tipos que recebe como entrada nove varidveis do tipo inteiro e chama o programa em
teste passando como pardmetro uma estrutura tipo matriz quadrada 3 x 3.

void modulo_em_teste{int A[]1[])
{

+
void driver_comp_tipos(int *A[3[]);
{
int 1,3;
for (i=0; i<=2; i++)
for (j=0; j<=2; j++)
scanf ("¥d\n",&A[i] [§1);
}
main()
{
int A[2][23;
driver comp_tipos(&A};
modulo_em_teste(A);

¥

Limitacoes no Tratamento de Varidveis de Entrada
O tratamento dos tipos elementares citados anteriormente associado & utilizacio de dri-

vers de compatibilizagdo de tipos produz um bom nivel de flexibilidade & ferramenta;
entretanto, algumas questdes niao sdo abordadas neste trabalho.
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Relacionam-se a seguir algumas situacgoes particulares de dificil tratamento:

Programas com interface ndo definida estaticamente: Em alguns programas o nimero de
variaveis de entrada pode variar em cada execucido. Nestes casos alguma varidvel
determina quantas e quais sao necessarias para execucdo (exemplo: programas de
ordenagac nos quais o numero de elementos nao ¢ pré-definido).

Um tratamento possivel para este problema é codificar as varidveis considerando
limites maximos definidos pelo testador para que a ferramenta gere valores de en-
trada coerentes, mesmo que redundantes. Exemplo: no caso da ordenacao citado
¢ possivel gerar como nimero de elementos para ordenagfo (primeira varidvel de
entrada)} valores entre 0 e 7 e definir 7 varidveis de entrada numéricas referentes aos
elementos. Entretanto, a possivel redundéncia de valores tratados pelo Algoritmo
Genético tende a dificultar a busca.

Podem também ocorrer situacdes onde a ordem das varidveis recebidas varia em cada
execugdo. Estas situagdes nao tém como ser tratadas coerentemente na ferramenta;

Estruturas dindmicas como entrada: Outro problema de dificil tratamento é a geracio
de dados de teste para programas que manipulam estruturas dinimicas. Neste caso
a execucdo de um caminho pode requerer uma busca sobre possiveis formas de
estruturas dinamicas submetidas como entrada para o programa. Exemplificando:
em algoritmos de busca em arvore bindria executar um caminho especifico pode
requerer gerar como entrada uma arvore com nimero de elementos e balanceamento
especificos;

Programas que manipulam arquives: Situacdo andloga ocorre na geracdo de dados de
teste para programas que possuem caminhos cuja execucio depende de valores lidos
de arquivos. Neste caso o estado do arquivo antes da execugdo do programa pode
ser visto como um dado de entrada adicional que influi na execucdo do mesmo.

4.4.2 Funcao de Ajuste

A funcio de ajuste (“fitness function”) reflete o objetivo da busca, provendo um mecanis-
mo para availar e qualificar cada individuo. Deste modo uma solucdo da ajuste superior
tem maiores mérito e utilidade perante os objetivos estabelecidos.

Como destacado anteriormente a avaliacio de cada solucio candidata requer a exe-
cucdo do programa com os valores nela codificados. A instrumentacio presente no pro-
grama em teste ~— descrita na Sec¢ao 4.5 — permite que sejam apurados valores relativos
4 execucao a serem utilizados no calculo do ajuste.
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Diversas fungoes de ajuste foram analisadas em breves experimentos e selecionadas.
Tais experimentos mostraram ser importante a utilizagdo de informagtes dindmicas refe-
rentes aos fluxos de dados e de controle na qualificagio precisa das solucdes.

Um.dircenimento refinado em relagio a qualidade das solucdes permite um melhor dire-
cionamento da busca. Isto ocorre porque da qualidade atribuida a uma solucéo candidata
dependera o nivel de influéncia da mesma nas geragdes futuras do Algoritmo Genético,
o que de certa forma influencia na escolha da regido do dominio a ser explorada nestas
geracoes futuras.

A funcéo de ajuste selecionada para avaliar cada solucao candidata tem a forma:

Ft = NC ~ (5555)

sendo que,

Ft: Medida de ajuste da solucio candidata;

NC': Ntmero de nés coincidentes do caminho executado em relacio ao pretendido. Este
valor é computado considerando o nimero de nés coincidentes entre o caminho
executado e o pretendido, a partir do né de entrada do grafo até o né onde o
caminho executado passa a diferir do pretendido. Esta medida denomidada Métrica
de Svmilaridade de Caminhos é discutida detalhadamente na Secdo 4.6.1:

EP: Médulo da fung@o de predicado associada ao predicado onde houve o desvio do
caminho pretendido. Este valor é obtido a partir de analise de fuxo de dados
dindmica e reflete erro que provocou o desvio;

MEP: Maior valor para a fun¢do de predicado apurado dentre os caminhos que exe-
cutaram o mesmo numero de nés corretos. Do mesmo modo que o item anterior é
obtido pela anilise de fluxo de dados dindmica.

A computacao do valor de F't é feito através das seguintes etapas:

i) Sdo computados os valores de NC' e EP para cada individuo da populacio;

ii) £ computado o valor de MEP para cada predicado do caminho pretendido;

iii) Para cada individuo da populagio é calculado o valor Ft = NC — (5555 )-

Tal funcdo reflete o fato de que uma solu¢do candidata estd tanto mais préxima da
solu¢do desejada, quanto maior for o nimero de nds corretos executados. Isto se deve
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ao fato de que caminhos que executam a mesma seqiléncia inicial de nés tendem a es-
tar associados a regides proximas do dominio de entrada do programa, sendo que esta
proximidade € maior, na medida em que for maior o nimero de nds coincidentes.

Considerando diversas solugdes com o mesmo numero de nds coincidentes, serd consi-
derada mais adequada aquela que apresentar um menor valor absoluto para a fungdo de
predicado { EP) associada ao predicado onde houve o desvio do caminho pretendido. Esta
funcao reflete erro que provocou o desvio e mede o quao distante esta a solugdo candidata
de executar o ramo correto neste predicado.

Deve-se observar que é feita a ponderacao do erro verificado no predicado onde houve o
desvio do caminho pretendido. Este valor absoluto é dividido pelo maior erro no predicado
considerando todas as solugbes da populagao que executaram o mesmo numero de nos
corretos, isto é, aquelas que desviaram do caminho pretendido no mesmo predicado. Deste
modo o valor de Nfg = significa um coeficiente de erro da solugao candidata perante todas as
solugdes da populagao que conseguiram executar o caminho correto até o mesmo predicado

do desvio, coeficiente este utilizado como penalidade da solucao.

Tem-se portanto uma funcdo de ajuste que atribul maior mérito as solucgdes que exe-
cutam um maior numero de nds “corretos” e também penaliza aquelas que estdo muito
distantes de satisfazer algum predicado (considerando a funcio de predicado). A funcio
de predicado é ponderada de forma que prevaleca o ntimero de noés corretos executados
no valor de ajuste. Deste modo o erro no predicado onde o caminho passou a diferir do
pretendido representa uma “penalidade” imposta a solucdo, servindo como um “critério
de desempate” para solucdes que executam uin mesmo numero de nés corretos.

Durante o processo de busca cada solucao candidata executa um determinado numero
de nds coincidentes com os do caminho pretendido. O predicado onde houve o desvio
em relagfo ao pretendido é “enxergado” pela solugdo candidata como um problema de
minimizacio da funcao de predicado deste ramo. Solucées que atingem o mesmo predicado
competem na resolucao do mesmo problema de minimizacao, enquanto que as que atingem
outros predicados (anteriores ou posteriores no caminho pretendido) competem entre elas
na minimizacao destas outras funcoes de predicado. Mudancas nos valores de entrada
feitos para minimizar as fungoes de predicado “enxergadas” podem provocar a violacdo
de predicados anteriores. Neste caso esta solucao candidata terd sua qualidade diminuida
visto que ¢ ndmero de noés coincidentes com o caminho pretendido sera menor que o
anterior.

Portanto a dinamica da busca caracteriza-se pela co-existéncia de dois objetivos: ma-
ximizar o nimero de nés corretamente executados em relacdo ao caminho pretendido e
minimizar a funcdo de predicado dos predicados atingidos. Neste sentido a funcao de
ajuste conjuga informacfo relativa ao fluxo de controle (nds corretamente executados) e
informacao relativa ao fluxo de dados {conjunto de valores das varidveis que permite a
computacao da fungio de predicado) para qualificar cada individuo da populacéo.
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E descrito a seguir como ¢ feita a computa¢io da funcdo predicado de desvio (valor
de EP). Na Secdo 4.5 aborda-se 0 modelo de instrumentacio do programa em teste, que
determina como séo obtidas as informacGes necessarias & computacio do valor da funcao
de ajuste para cada solu¢io candidata.

Computacgido da Funcao de Predicado

O valor da funcdo de predicado permite dicernir a qualidade de duas solucdes candidatas
que executaram o mesmo nimero de nds corretos em relagdo ao caminho pretendido.

Uma expressao condicional presente em um comando de decisio é referida como pre-
dicado de ramo (ou apenas predicado). Predicados simples consistem em expressoes rela-
cionais (inequagdes e equagdes) do tipo E1 op E2, onde op € 1<, <>, >,=5#}e El1, E2
sao expressOes aritméticas. Predicados compostos sdo combinacdes de predicados simples
utilizando operadores logicos dos tipos AND e OR [Kor96, GN97).

Cada predicado simples E1 op E2 pode ser transformado na forma F rel 0, onde
rel € {<,<,=,#}. Esta funcio é chamada de fun¢do de predicado. Por exemplo o
predicado a > ¢ pode ser transformado em ¢ —a < 0. A funcio F é positiva quando
o predicado € falso e negativa quando o predicado ¢ verdadeiro. F é na verdade uma
funcdo das varidveis de entrada do programa: portanto, alteracGes nestas varidveis tém o
potencial de influenciar o valor desta fun¢do. Porisso, é possivel manipular as varidveis
de entrada a fim de minimizar o valor de F' de um dado predicado. Minimizar F significa
caminhar no sentido de satisfazé-lo.

O valor de F, obtido por andlise de fluxo de dados dindmica, classifica as diversas
solucdes que executam um mesmo nimero de nds corretos em relacdo ao caminho preten-
dido. Menores valores para F' significam solucdes mais préximas de satisfazer o predicado
onde houve o desvio e portanto, mais adequadas.

O cédlculo da funcao de predicado é baseado no tipo de operador relacional envolvido
no predicado. A Tabela 4.1 sumariza este cilculo.

Nesta tabela a coluna Predicado mostra os possives tipos de predicados considerando
os varios operadores relacionais; Fungdo de Predicado é a funcdo F respectiva e rel o
operador coerente para F rel 0.

Em todos os casos o valor de I é o valor Erro Predicado (EP) da funcio de ajuste Fit.
F rel 0 é a condigdo necesséria e suficiente para o predicado respectivo seja satisfeito.

Especificamente para predicados do tipo E1 # E2 a condi¢iio necessiria e suficiente
para a satisfacfio ¢ F' # - sendo &1 um valor numérico menor que 1 {a implementacio
feita considera k1 = 0,3). F reflete o fato de que um aumento no valor de E1— E2]|
tende a gerar melhores solucées, isto é, valores menores para F. Por outro lado, no pior
caso tem-se Fl = E2 e F = L.



Tabela 4.1: Funcdo de predicado segundo o tipo de operador relacional envolvido

Predicado Funcéo rel
de Predicado
El > E2 F=E2-Fl <
El1>=E2 F=FEFE2-Fl <
El < E2 F=F1-F2 <
El1<E2 F=Fi-FE2 <
El=FE2 F=|El1-E2 =
El # E2 Fmﬁﬁj%ﬁﬁ #* &

LG(El) | F=k2se E1=0
Fe(Ose F1#0
LGUEl) | F=0se El=10
F=k2se E1#0

Predicados légicos do tipo if{done) ou while(cont), sendo done e cont varidveis do tipo
inteiro sdo referidos na tabela por LG(E1). Para estes predicados F = k2, sendo k2 um
valor inteiro, quando E1 = 0. Neste caso o predicado nio ¢ satisfeito e £2 representa um
penalidade fixa para este fato. Quando E1 # 0 o predicado é satisfeito e portanto F = 0.
A implementcao feita considera £2 = 100.

Predicados légicos do tipo iff/done) ou while{!found), sendo done e found varidveis do
tipo inteiro, sao referidos na tabela por LG(!E1). Tem-se uma, situacdo oposta A anterior.
Nestes casos F' = 0 quando E'1 = 0 pois o predicado ¢ satisfeito. Por outro lado, quando
E1 3 0 entao F' = k2. Neste caso o predicado néo é satisfeito e £2 representa uma
penalidade fixa para este fato.

Deve-se observar que o cdlculo de F' é realizado de forma direta para valores de F1 e
E2 apurados como tipos inteiro e real.

Valores de E1 e E2 apurados como sendo tipo cardter sio tratados pelos respectivos
valores da tabela ASCIL Exemplificando, se o predicado for iffletra == ’d’) e letra (do
tipo cardter} = f, entdo tem-se:

F = |El - E2|
F=|f—d
F = |102 — 100
F=2

Esta abordagem permite o tratamento de caracteres como valores inteiros (entre 0 e
127) e a utilizagdo destes valores para a otimizacio das soluctes.
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Outro tipo de varidvel requer um tratamento especial. Predicados envolvendo ve-
tores de caracteres (ou “strings”) s@o permitidos em diversas linguagens. Especifica-
mente na liguagem C sdo utilizados comandos como: if (!stremp(nomel,nome2)) ou if
(Istrnemp(nomel,nome2,n)) para para comparar dois “strings” (ambos comandos retor-
nam 0 caso os “strings” sejam idénticos e um inteiro positivo caso contrario). A semantica
destes comandos nao determina que o valor de retorno seja proporcional & diferenca exis-
tente entre as duas varidveis. Torna-se necessdrio portanto atribuir um valor numérico
que caracterize a diferenca entre dois “strings” e permita o célculo da funcdo de predi-
cado para este tipo de variavel. Este valor, referido como Egquivalente numérico (En), é
definido a seguir:

En(stringl, string2) = i abs{asclI(stringl[i]) — asclI(string2i]))
sendo,

En: Equivalente numérico que caracteriza a diferenca entre dois “strings”;
n: Numero de posi¢des do “string” mais longo:
asclI(ch): Funcdo que retorna o valor na tabela ASCII da varidvel tipo caracter ch;

stringl e string2: Varidveis do tipo “string” envolvidas no predicado.

O valor En ¢ proporcional & diferen¢a entre os dois “strings” e assume o valor 0
somente se ambos forem idénticos; portanto, minimizar este valor significa obter “strings”
mais “parecidos”, enquanto maximizé-lo significa aumentar a diferenca entre eles.

O valor En € obtido pela instrumentacdo do programa em teste (Secio 4.5) e é
utilizado para o cédlculo do valor da funcdo de predicado considerando a Tabela 4.1.
Por exemplo, considerando o comando if (lstrnemp(nomel,nome2,n)), este cileulo po-
de ser feito adequadamente identificando o tipo de predicado E1 = E2 e fazendo El1 =
En{nomel, nome2) e E2 = (.

Este modelo de calculo do valor funcdo de predicado é baseado no trabalho de Ko-
rel [Kor90]. Entretanto, foram feitas extensdes para o tratamento de varidveis do tipo
cardter e “strings” ndo abordados por este autor, assim como o tratamento de predicados
COMpOoStos.

A defini¢do da funcdo de predicado no caso de predicados compostos é abordada a
Seguir.
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Composi¢ao de Fungoes de Predicado no Caso de Predicados Compostos

Como destacado anteriormente predicados compostos sdo combinactes de predicados sim-
ples utilizando operadores 1égicos dos tipos AND e OR.

O tratamento deste tipo de predicado requer a definicdo de como compor o erro re-
sultante quando diversas condi¢fes sdo utilizadas para formar um predicado composto.
Em [GN97] tem-se uma abordagem que realiza esta composi¢do considerando o tipo de
operador légico existente no predicado:

i} F(cl1ANDe2) = F(cl) + F{c2);
Hi] F(clORe2) = MIN(F{cl), F(c2)).

Portanto, no caso do operador légico AN D a funcdo de predicado resultante é computada
realizando-se a soma dos valores da funcao de predicado associadas a cada condicéo ¢l e
¢2. No caso do operador légico OR a funcio de predicado resultante considera o menor
valor dentre as funcgdes de predicado associadas a cada condicao ¢l e c2.

A ferramenta trata predicados compostos da forma descrita acima. Este modelo é
compativel com predicados compostos utlizando operadores AND e OR. No entanto, a
composicao de valores de F guando ambos operadores sdo utilizadas no mesmo predicado
pode gerar valores inconsistentes. Isto porque nao é analisada a questdao da precedéncia
na aplicacéo dos mesmos.

Deve-se notar também que no caso de predicados compostos é possivel que apenas uma
condicao seja avaliada como falso (pl = falso ou exclusivo p2 = falso) implicando na
avaliacdo de todo o predicado como falso. Neste caso a condicéo avaliada como verdadeiro
nao interfere em F. Isto é, F(pl) ou exclusivo F(p2) negativa (significando um “acerto”
na avaliacdo da condic¢do) néo interfere no valor de F resultante.

4.4.3 Operadores Genéticos

A ferramenta utiliza os operadores genéticos essenciais do Algoritmo Genético Simples
{A.G.S.): Selegéo, Recombinacdo e Mutacao. Estes operadores séo descritos a seguir:

Operador Selecao

Este operador realiza a selecao de individuos da populagdo para a composicdo da préxima
geragao.

O operador genético de selecio adotado ¢ do tipo selegdo proporcional no qual a chance
de o individuo ser selecionado ¢ definida pela relagio £ sendo fi o ajuste do individuo i e
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F o valor da média de ajuste populagdo. Deste modo, as solucdes melhores, isto é, as que
possuem valor de ajuste superior, tém maiores chances de serem selecionadas para formar
a proxima geragdo. Isto faz com que solugbes candidatas mais adequadas tendam a ser
preservadas, influenciando fortemente as préximas geracées enquanto as menos adequadas
tenham a sua influéncia progressivamente diminuida.

Considerando a fun¢do de ajuste descrita anteriormente as melhores solugdes sdo as que
executam um maior nimero de nds corretos em relacdo ao caminho pretendido. Para cada
sub-conjunto de solugdes que executaram o mesmo nimero de nés corretos, sio melhores
aquelas que possuem menor valor para a funcdo de predicado. Deste modo, valores de
entrada associados aos melhores individuos tendem a ser preservados para compor novas
solucbes candidatas nas préximas geracoes.

Adotou-se uma técnica préxima do modelo elitista de sele¢do [Gol89]. Em cada ge-
ragao sao identificados os N melhores individuos da populacdo, isto ¢, as N solucGes
candidatas com maior nivel de ajuste. Tais solucdes sio selecionadas obrigatoriamente,
independentemente da selecdo proporcional (N = 2 na implementacio atual). Isto evita

a “perda” acidental de boas solugdes, desinteressante sob a perspectiva da otimizacdo.

Além disso a adogao deste modelo é adequada ao tratamento da questio da nio exe-
cutabilidade, detalbado na Segdo 4.7. O modelo elitista de selecio faz com que o melhor
individuo de uma dada geraciic seja também o melhor considerando todo o processo de
busca anterior. Quando uma situacgo de potencial ndo executabilidade é identificada o
melhor idividuo da populacéo corrente — e portanto o melhor em toda a busca — definiré
precisamente o ltimo né do grafo corretamente executado em relagéo ao pretendido, que
é o dltimo né anterior ao predicado que deu origem & potencial ndo executabilidade.

Operador Recombinacao

Apés a selegio € feita a recombinacdo (ou “crossover”) dos individuos. Dentre os in-
dividuos selecionados alguns sio recombinados gerando novas solucdes candidatas.

Nesta operagdo duas soluges candidatas selecionadas aleatoriamente sio submeti-
das a troca de material genético com uma probabilidade Pc — parametro do Algoritmo
Genético. A recombina¢do implementada é a chamada “ponto finico”. Nela é gerado
aleatoriamente um ponto p no cromossomo do individuo limitado ao comprimento do
cromossomo. A recombinacio ocorre pela troca do “sub-string” encontrado a partir de p
entre os dois individuos selecionados.

Nos individuos do Algoritmo Genético implementado as varidveis de entrada sao re-
presentadas de forma concatenada e em cédigo bindrio, formando o cromossomo do in-
dividuo. O efeito desta operagio portanto é de combinar valores de entrada das duas
solugoes utilizadas, eventualmente gerando novos valores diferentes dos anteriores.



Operador Mutagao

Os individuos selecionados e possivelmente recombinados sofrem a ac¢io do operador de
mutacao.

Na mutacao ocorre a alteraciio aleatdria do valor de uma posi¢cao do cromossomo do
individuo. Na codificagio bindria adotada significa trocar um bit 0 por 1 ou vice-versa.
O operador sera aplicado com uma probabilidade Pm, informada pelo testador, de forma
independente para cada bit.

Como destacado anteriormente a funcao deste operador ¢ de restaurar a perda prema-
tura de valores importantes. Isto €, caso em uma popula¢io o valor associado a um gene
seja 0 mesmo para todos os individuos, a mutacdo (ao contrdrio da recombinacio) pode
gerar um valor diferente para este gene. Exemplificando: em uma situacio hipotética
envolvendo uma varidvel de entrada do tipo inteiro onde todos as solugdes candidatas
codificam valores positivos, tem-se a perda do valor 1 para o bit de sinal relativo a esta
varidavel. A mutacado pode gerar solugdes com esta caracteristica, o que pode ser desejavel
para execucao do caminho pretendido.

4.4.4 Parametros de Controle

Conforme descrito na Secdo 4.2.2 os pardmetros do Algoritmo Genético determinam um
balanceamento entre a exploracdo de novas regides do espago e o direcionamento da bus-
ca para regides do espag¢o mais promissoras. Todos os pardmetros sao fornecidos pelo
testador.

A probabilidade de recombinagdo Fr e a probabilidade de mutacdo Pm controlam a
aplicacdo destes operadores genéticos. U tamanho da populagdo T determina o nimero
de individuos da mesma.

Considerando as referéncias consultadas [Gol89, SM94] estabeleceram-se faixas de va-
lores para 0s mesmos:

Taxa de recombinacao (Pr): 0,5 < Pr <1,0;
Taxa de mutacio (Pm): 0,01 < Pm < 0, 05;

Tamanho da Populagdo(Tp): 20 < Tp < 100.

Na aplicacao da ferramenta de geracao de dados de teste — descrita no Capitulo 5 —
foram utilizados os parametros:

Probabilidade de Recombinacdo (Pr) = (0, 8;
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Probabilidade de Mutacio (Pm) = 0,02 ou 0, 04;
Tamanho da Populagdo (T'p) = 40, 60 ou 100;

Em geral, para problemas mais complexos {programas com um maior niimero de va-
ridveis de entrada e com caminhos pretendidos possuindo um grande ntmero de predi-
cados), optou-se por uma maior diversidade de solugdes (Tp maior) e uma maior ex-
ploragao do dominio de busca (Pm maior), mesmo que em detrimento do desempenho
(convergéncia mais lenta para a solugdo). O aumento do valor Pr também pode ser
utilizado visando uma maior exploracio do dominio de busca.

4.4.5 Sumario

Apresentou-se na secdo anterior o modelo do algoritmo genético utilizado na ferramenta
de geracao de dados de teste.

Foram abordados aspectos conceituais importantes relativos aos algoritmos genéticos.
Destacou-se a pertinéncia da aplicagéio destes algoritmos para o problema da geracio de
dados no teste estrutural de software e identificaram-se trabalhos anteriores importantes
para a definicdo deste modelo.

O modelo apresentado distingiie-se de trabalhos descritos na Sego 4.3.1 nos seguintes
sentidos:

A ferramenta destina-se & geragio de dados de teste para a satisfacio dos critérios de
teste Potenciais Usos [MVCJ92]. Para exercitar os elementos requeridos por estes
critérios normalmente € necessirio executar sub-caminhos no grafo do programa.
Deste modo o objetivo na geragio de dados nio é somente satisfazer um deter-
minado predicado do programa {idéia das abordagens anteriores) mas, além disso,
alcangd-lo pela execucdo de um caminho definido. Deste modo, ao invés de utilizar
0 algoritmo genético para minimizar erros associados aos predicados, tem-se como
objetivo maximizar o niimero de nds corretamente executados em relacio ao cami-
nho pretendido. Considerando a abordagem utilizada isto implica implicitamente
em minimizar erros associados aos predicados encontrados ao longo do caminho &
medida que as solugoes candidatas presentes na populagio consigam atingi-los.

A medida de ajuste adotada permite a qualificacio precisa de todas as solucdes presentes
na populacao. Nas abordagens que utilizam apenas o erro no predicado que deseja-se
satisfazer, as solugdes candidatas que ndo atingem tal predicado sio todas avaliadas
igualmente, fazendo com que o processo de busca seja completamente aleatério até
que alguma solucéo atinja o predicado.
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Portanto, € necessario “contar com a sorte” para encontrar um conjunto de dados de
entrada que faca com que o predicado seja alcancado para sé entdo tentar minimizar
o erro a ele associado. Isto tende a ser ineficiente quando o objetivo é exercitar
algum elemento especifico ainda nao exercitado no processo de teste, sobretudo em
programas mais complexos e predicados dificeis de serem alcancados. Deste modo a
utilidade das ferramentas citadas [JSE96, MMSCY7] fica restrita se a estratégia de
teste for medir a adequacdo de uma massa de dados pré-existente e complementa-la
com dados de teste para exercitar os elementos ainda nio executados.

A Figura 4.2 ilustra o processo de geracéo de dados de teste para executar o caminho
pretendido 1 3 4 6 7. S&o destacados os diversos processos relacionados ao ciclo do al-
goritmo genético. Os individuos existentes na populacdo sdo decodificados obtendo-se as
varidveis de entrada do programa nos seus tipos originais (inteiros de -7 & -+7}. Cada dado
de entrada, gerado pela decodificacdo de um individuo, passa (se necessdrio) pelo driver de
compatibilizacdo de tipos e é utilizado na execucdo do programa instrumentado em teste.
Sao obtidas entd@o as informacoes necessarias ao cdlculo do ajuste de cada individuo, feito
na etapa de Awaliacdo. Sao aplicados os operadores genéticos na populacio corrente: Se-



lecdo, Recombinagdo e Mutacdo. Tem-se assim uma nova populagio de individuos gerada
e o inicio da proxima iteragio do ciclo do algoritmo genético. Deve-se notar que nesta
figura ndo foi ilustrado o elitismo adotado para a selegdo, que preserva obrigatoriamente
na nova populagéo as duas solugdes candidatas com maior nivel de ajuste.

E apresentado na se¢do seguinte o modelo de instrumentacéo do programa em teste.

4.5 Modelo de Instrumentacao do Programa em Tes-
te

A idéia da instrumentagao do programa em teste é transformar o cddigo original em um
outro modificado, mas semanticamente equivalente ao original. O programa modificado
possui “pontas de prova” com o objetivo de monitorar a execu¢io e coletar informacdes
dindmicas sobre os fluxos de controle e de dados.

As pontas de prova sio basicamente comandos de escrita em arquivo. Elas sio inseridas
em pontos especificos do cédigo para que as informagoes coletadas sejam lteis ao processo
de geragao de dados de teste. O programa fonte original acrescido da instrumentacdo é
referido como programa instrumentado.

No contexto deste trabalho pode-se dizer que as informacdes iiteis advindas da exe-
cu¢do do programa sao aquelas que permitam a avaliagio de cada soluc@o candidata pre-
sente na populagao do algoritmo genético. Como descrito na Segio 4.4.2 estas informacdes
dizem respeito aos fluxos reais de controle e de dados.

Deste modo as informagdes geradas pela execugdo do programa instrumentado serao
utilizadas para direcionar o processo de busca por valores de entrada que executem o ca-
minho pretendido. A instrumentacdo deve portanto refletir a seméantica dos comandos da
linguagem e permitir a correta avaliacao dos caminhos executados e dos valores associados
as expressoes envolvidas nos predicados do programa, quando da avaliacio dos mesmos.

0O modelo de instrumentacao adotado considera dois tipos de pontas de prova referidas
como: pontas de prova de caminhos e pontas de provas de predicados. As primeiras tém
o objetivo de produzir em arquivo a seqiiéncia de nés executada no programa (caminho
executado), enquanto que as pontas de prova de predicados visam permitir o cdlculo da
funcdo de predicado.

4.5.1 Monitoramento do Fluxo de Execucéo
As pontas de prova de caminhos seguem o modelo de instrumentagio definido em [Mal91]

e com aspectos de implementacio descritos em [Cha91]. Neste trabalho Chaim detalha a
instrumentacao associada a cada comando da chamada Linguagem Intermedidria (L.1.).
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Esta linguagem tem como fun¢éo principal identificar o fluxo de execugdo em um progra-
ma, possuindo comandos do tipo sequencial e de controle de fluxo. Estes comandos sdo
equivalentes aos existentes em linguagens procedimentais: declaracao de varidveis; coman-
dos de atribuicao; chamadas de procedimentos; comandos de selecdo; selecio multipla;
iteracio e de transferéncia condicional. A cada tipo de comando, que representa uma
possivel estrutura do grafo de fluzo de controle (G.F.C.), é associado um modelo de in-
sercido para as pontas de prova de caminhos.

A ferramenta POKE-TOOL [Cha9l] implementa através do script poketool a andlise
estdatica da linguagem fonte. Dentre outras saidas produzidas é fornecido o programa ins-
trumentado, que contém pontas de prova que permitem a obtencao do caminho executado,
necessdria a geracao de dados de teste. A esta instrumentagfo sao acrescidas pontas de
prova para monitorar o fluxo de dados. descritas a seguir.

Este modele é utilizado inteiramente neste trabalho.

4.5.2 Monitoramento do Fluxo de Dados

O objetivo deste monitoramento é o de apurar dados para o cdlculo da fungdo de predicado.
Essencialmente quando tem-se alguma decisdo no programa sio gravados em arquivo os
valores reais envolvidos nesta decisdo. Exemplificando: em um predicado do tipo if(a > b}
tem-se um cormando de escrita em arquive gue grava os valores de a, b e do operador
relacional envolvido (>); se houvesse operadores 16gicos esta informacio também seria
gravada.

Naturalmente é essencial garantir que os valores gravados foram efetivamente os valores
reais utilizados na avaliacdo do predicado. Para tanto é necessario que os comandos de
escrita sejam inseridos imediatamente antes ou imediatamente depois do predicado. Neste
modelo optou-se pela instrumentagao apds cada decisdo. Como serd descrito a seguir isto
permite que se obtenham informacoes para o cdlculo da funcdo de predicado.

A Instrumentacédo de predicados consiste de pontas de prova do seguinte tipo:
error_write{N, E1, E2, OR,OL)

Sendo,

error_write: Funcao que grava no arquivo “error.tes” os pariametros pertinentes a cada
instrumentagao;

N: Nimero do né no G.F.C. no qual a ponta de prova estd inserida;

F1: Primeira expressao ou variavel presente no predicado;
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E2: Segunda expressdo ou variavel presente no predicado;
OR: Operador relacional envolvido;

OL: Operador légico envolvido no caso de predicados compostos;
Ao parametro OR podem ser associados os seguintes valores:

{<, <, >, 2,==,=}: Operadores relacionais aceitos na linguagem C;
FPL: Flag para indicar predicado do tipo “légico positivo”, exemplo: if (done);

NL: Flag para indicar predicado do tipo “légico negativo”, exemplo: if (!done);

A ponta de prova ¢ uma chamada para o procedimento que grava em arquivo os valores
passados como parametros:

void error_write(int no, float expl, float exp2, char *oprel, char *oplog)
{
fprintf(error,”%d %f %f %s %s\n", no, expl, exp2, oprel, oplog);
nodecount++;
if {nodeccunt > MaxNodes) exit(1);

}

Os valores dos parametros citados devem ser tais que permitam o céleulo da funcio de
predicado adequada. Isto implica na necessidade de uma correta definicio dos operadores
envolvidos. A ldogica é que a ponta de prova presente em um determinado ponto do
programa apds uma decisdo permite o célculo da funcio de predicado associada ao ramo
oposto desta decisdo. Portanto, quando uma ponta de prova é executada, ela gera no
arquivo os dados a serem utilizados caso o ramo tomado na execugdo nio seja o desejado.
Isto €, a execucao de cada né do programa situado apds uma decisio gera informacdes
que permitem o calculo da fungio de predicado referente ao ramo da decisdo oposto ao
que atinge este né. A Figura 4.3 ilustra esta idéia.

A Figura 4.3 mostra a inser¢io de pontas de prova em uma estrutura de seleciio
do tipo if-else e como a informagdo ¢ utilizada para o cdlculo da funcio de predicado
associada a cada ramo. Deve-se notar que se o ramo (1, 3) associado ao predicado (i > j )
for executado a ponta de prova do né 3 gravard em arquivo a tupla 3,1, j, <=, #. Caso
o fluxo de execugdo desejado neste caso fosse pelo ramo (1,2) esta tupla permitiria o
calculo da fungdo de predicado associada ao ramo (1,2}, a qual deveria ser minimizada
para que este ramo seja tomado (o que implicitamente acontece com a maximizacio do
valor de ajuste, vide Secéo 4.4.2). Isto procede pois quando o ramo (1,2) ¢ o pretendido
na execu¢ao ocorrera um “erro” quando (1,3) for executado. Portanto, em (1,3) serd
computado o erro (fungdo de predicado) referente a (1,2) e vice-versa.
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error_write{(2,1,j,">","#") o error,_write(3,1,],"<=","#")

| }

Predicado tipo EI > E2 Predicado tipo Ef <= E2
| }
F=E2-El F=El-E2
{ {

F=j-i F=i-j

Figura 4.3: Modelo de Instrumentacao e Calculo da Fun¢ao de Predicado

Instrumentacao de Predicados Compostos

O pardmetro QL permite o tratamento de predicados envolvendo os operadores légicos
AND e OR representados, respectivamente, por && e ||. Para que isto seja possivel é
necessario explicitar através de pontas de prova as condi¢des do tipo E1 op E2, onde
op € {<, <, >, >, =, #}, assim como o operador logico envolvidos nos predicados.

O trecho de programa da Figura 4.4 ilustra a utilizacao da instrumentacio no caso de
predicados compostos.

Neste caso cada chamada da funcdo error.write grava informacéao relativa a uma con-
dicdo do predicado. Note-se que foram inseridos os parametros OL que indicarm o operador
légico utilizado no predicado. As defini¢des dos operadores relacionais e légicos devem ser
coerentes a fim de possibilitar o cdlculo da funcao de predicado. No exemplo anterior a
instrumentacao dos nds 2 e 3 reflete o cardter complementar da condi¢do necessdria para
que sejam tomados o if e 0 else, respectivamente.

Modelo de Instrumentacao Para Comandos de Selegio e de Repeticgao

A Figura 4.5 ilustra a inser¢ado de pontas de provas de predicados no caso de comandos de
repeticdo. Nesta figura as pontas de prova sdo representadas por PPl e PP2 e os nés de
entrada dos comandos por Ne. nl e n2 representam comandos presentes nos nés distintos
pertencentes a cada estrutura e pr representa os predicados existentes nas mesmas.

A Figura 4.6 ilustra a insercao de pontas de provas de predicados no caso de comandos
de Selecao. Valem as mesmas convencgoes da Figura 4.5, ns representa o nd de saida dos
comandos.



f({i>])&& (a<=b))

{
error_write(2,1,7,"<=","lI"};
error_write(2,a,b,">","#");
else
{

error_write{3,1,j,">","&&");
error_write(3,a,h,"<=""#");

Figura 4.4: Instrumentacio no Caso de Predicados Compostos
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Figura 4.5: Modelo de Instrumentagao Para Comandos de Repeticao
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Figura 4.6: Modelo de Instrumentacio Para Comandos de Selecdo

Tratamento de Comandos Tipo case

Merece atencao especial a instrumentacgao de comandos do tipo case. Neste caso a ldgica
ilustrada na Figura 4.3 néo se aplica, Como existem diversas alternativas nao é possivel
pre-determinar qual funcio de erro deverd ser computada em cada opcio do case. Em
relacgio a este problema podem ser utilizadas trés abordagens distintas:

Realizar uma instrumentacgao “dependente do caminho pretendido”. Neste caso, em
cada opcao do case deve ser inserida uma ponta de prova que permita a computagao
da func¢do de predicado referente ao predicado pretendido. Seguindo a légica da
Figura 4.3 identifica-se o ramo pretendido no case (ramo que deseja-se executar)
e inserem-se nos noés do case associados aos demais ramos (que ndo o pretendido)
pontas de prova adequadas para o cédlculo da funcdo de predicado referente ao ramo
pretendido. Deste modo, independentemente do ramo realmente executado nesta

estrutura, ter-se-4 a correta computacio da funcio de predicado referente ao ramo
pretendido;

Inserir pontas de provas “nulas” do tipo error.write(N,0,0,”#”,7#”) onde N ¢ o
numero do né no G.F.C.. Isto permite que o correto funcionamento do gerador
de dados; entretanto, a busca por valores de entrada que executem o ramo preten-
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dido do case serd nao direcionada e, portanto, menos eficiente;

Uma outra alternativa adotada por diversos autores que utilizam a técnica dinamica de
geracao ¢ exigir que estruturas do tipo case sejam transformadas em estruturas do
tipo if-else [Kor90, FK96, GN97]. Outros autores nio fazem referéncia ao tratamento
dispensado neste caso [MMSC97, JSE96, PH97, GMS98].

Tratamento de “strings”

Conforme destacado na Secio 4.4.2, para o cdleulo da funcio de predicado no caso de
predicados envolvendo “strings”, é necessdria a computacio do valor equivalente numérico.
Este valor caracteriza a diferenca entre dois “strings” e é computado pela seguinte funcéo,
inserida no programa instrumentado:

int en(char stril], char str2[3) /* instrumentacao para o tratamento de strings %/

{

int i = 0;

int err = 0;

while ( (stri[i] != *\0?) || (str2{il t= *\0?} )

{

err = err + (int} fabs( (imt) (stri[i] - str2[i]) );
1

b

return{err);

¥

Nestes casos as pontas de prova devem ser inseridas conforme a ldgica descrita pe-
la Figura 4.3. Exemplificando: error_write(9,enfnom, "test”),0, " =="7, 7 £ ) permitiria o
calculo da func¢do de predicado visando aproximar o “string” nom do conteddo “test”.

Chamadas de Func¢ao Presentes em Predicados

Quando ocorrem chamadas de fungao presentes em predicados é necessirio um cuidado
especial para que a instrumentagdo nao altere a seméntica do programa. Considere o
seguinte trecho de programa:

if {func(x,y))
{
error_write(2,func(x,y},0,"NL"," "#")
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Neste exemplo a dupla invocacao da fungdo func pode alterar a seméantica do programa.
Um possivel tratamento seria criar automaticamente um varidvel tempordria, do tipo
retornado pela fungio, e utilizd-la de forma que o numero de invocagdes de func nao seja
alterado em relacdo ao programa original:

tempi = funci{x,y);
if (tempi)
{

error_write{2,templ,Q,"NL","#")

Este tratamento pode ser aplicado também para predicados que fazem definig¢oes de
varigveis, por exmplo: if(cont — —){...}, situacio na qual a varidvel cont é utilizada no
predicado e entio decrementada.

4.5.3 Tratamento de Lacos

As pontas de prova de predicados sao adicionadas também em comandos seqiienciais
que ndo estdo antes de decisdes; isto faz com que cada né do G.F.C. contenha pelo
menos uma ponta de prova deste tipo. Neste caso sao inseridos comandos: error_write
(N,0,0,7#7,74#” ), onde N é o numero do né no G.F.C.. Esta restricAo é estabelecida
como um recurso para facilitar o caleulo da fungdo de predicado. Tem-se deste modo no
arquivo error.tes a sequéncia de nds executada no programa, o que facilita a localizacao
de qual valor no arquivo deve ser considerado. Isto é particularmente importante quando
o desvio em relagdo ao pretendido ocorre em nés inseridos em lacos. Neste caso, além de
identificar o né de desvio, é necessario também identificar em qual iteracdo do(s) lago(s)
ele ocorreu.

Como o programa instrumentado serd executado sob o comando da ferramenta de
geracio de dados é desejavel um maior controle sobre a execugio, especialmente em re-
lacao acs lacos. Para tanto a instrumentacao cria uma varidavel do tipo inteiro nodecount,
incrementada a cada chamada de error_write. Esta varidvel, apds cada incremento, tem
o seu valor testado em relacdo a um limite MazNodes (na implementago atual trata-se
de uma constante: MazNodes = 10.000). Se o limite é atingido a execucdo do progra-
ma instrumentado é finalizada. Este tratamento visa impedir que a geragio de dados
seja prejudicada quando os valores atribuidos as varidveis de entrada provoquem lacos
mnfinitos.
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4.6 Reuso de Solucoes Passadas Baseado em Analo-
gia

Um aspecto importante no modelo proposto ¢ a manutencao de uma “base de solucdes”.
Esta base contém informagdes dindmicas sobre o teste de um dado programa. O principal
objetivo é obter uma redugio do custo da busca no processo de geracio de dados.

Durante o processo de geracao de dados de teste informacdes relacionadas a execucio
do programa sao guardadas. Em cada execucdo do programa em teste sio inseridos nesta
base: o caminho completo executado no grafo de fluxo de controle do programa e o
respectivo conjunto de valores {codificados} para as varidveis de entrada - referido como
dado de entrada.

Esta informagao, que relaciona valores de entrada e fluxo real de execucéo, pode ser
vista como um importante conhecimento agregado sobre o programa em teste. Conhe-
cimento de natureza dinémica, ac contrario do gerado através da andlise estatica do
programa, realizada para a geracéo dos elementos requeridos pelos critérios de teste. A
base de solugbes tende a crescer continuamente durante o processo de geracio de dados,
contendo cada vez mais informacio.

A informacdo contida na base relaciona-se a um aspecto primordial da geracdo de
dados de teste: ela reflete como ocorre o mapeamento entre os componentes estruturais
(caminhos do programa} e conjuntos de valores de entrada que os exercitam. A utilizagio
deste conhecimento acumulado d4-se em situagdes posteriores no processo de teste, quando
o objetivo for o de exercitar um novo elemento requerido. Nesta ocasido informacdes
dinémicas anteriores sobre o programa sio liteis na definicio de qual regiio do dominio de
entrada deve ser explorada na busca pelos dados que executem o novo elemento requerido.
Isto é possivel pois as execuges anteriores geraram um conhecimento sobre a relacio entre
caracteristicas dos dados de entrada (faixa e combinagio de valores de entrada) e partes
do cédigo exercitadas {caminho executado}.

Portanto, a cada caminho executado durante o processo de busca da solucio — sendo
ou ndo o pretendido, é realizada uma operacio de inser¢io na base, que passa a conter o
caminho executado e o respectivo conjunto de valores de entrada que provocou a execucao.

QQuando o testador define um novo caminho pretendido é verificado se este caminho
existe na base de solugdes, isto ¢, se em algum momento anterior no processo de geracio
de dados este caminho, agora pretendido, foi fortuitamente executado. Caso positivo,
o conjunto de valores de entrada respectivo é recuperado e fornecido ao testador. Caso
contrario, sao recuperados os dados de entrada que executaram caminhos similares ao
pretendido.

A recuperacdo de caminhos similares tem como objetivo permitir que a populacio
inicial do algoritmo de busca contenha soluces cujos dados de entrada estejam préximos
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dos necessarios para a execucdo do caminho pretendido. Para tanto foi definida uma
métrica de similaridade de caminhos de programa.

4.6.1 Meétrica de Similaridade de Caminhos

A métrica de similaridade adotada reflete o nivel de coincidéncia entre dois caminhos
de programa. Na recuperacdo dos caminhos da base esta medida serd aplicada para
quantificar a similaridade entre o caminho pretendido e cada caminho existente na base.

A cada caminho pertencente & base de solucgdes é associado um valor denominado
medida de similaridade. Este valor é igual ao niimero de nés coincidentes entre o caminho
executado e o pretendido, a partir do né de entrada do grafo até o né onde o caminho
executado passa a diferir do pretendido. Portanto, a medida de similaridade pode variar
entre 1 e o nimero de nds do caminho pretendido. No primeiro caso (similaridade = 1}
apenas o n6 de entrada do grafo é comum aos dois caminhos; no segundo caso (similaridade
= nimerc de nds do caminho pretendido) o caminho existente na base e o pretendido sdo
idénticos.

Por exemplo, em relagao a um caminho pretendido hipotético 7 & 4 5 7 9 11 um
caminho executado 1 8 6 § 17 teria similaridade 2 (nés 1 e 3 coincidentes), enquanto o
caminho 1 § 4 5 8 10 11 teria similaridade 4 (nés coincidentes 1, 3, 4 e 5). Esta medida
de similaridade entre caminhos foi definida analisando-se a forma como os predicados do
programa subdividem o dominio de entrada em regioes.

A idéia essencial da métrica de similaridade, considerando que para executar um de-
terminado caminho é necessario satisfazer N predicados, é a seguinte:

Um dado de entrada D7 satisfaz os primeiros M1 predicados do caminho (M1 < N)
¢ um dado de entrada D2 satisfaz os primeiros M2 predicados do caminho (M2 < N); se
(M1 > M2) entao DI tende a estar mais préximo do conjunto de dados que satisfaz os
N predicados (e executa o caminho) do que D2.

Isto significa que a regido do dominio de entrada que contém dados que satisfazem
todos o8 N predicados pode ser vista como uma sub-regido especifica contida na regido
do dominio de entrada formada por dados de entrada que satisfazem apenas os primeiros
M1 ou M2 predicados do caminho. Desta forma, iniciar o processo de busca com algumas
solugdes que executaram caminhos similares ao pretendido — segundo a métrica apresen-
tada — significa iniciar a busca com uma populagao de solugdes “proximas™ da regiao do
dominio que contém dados que executam o caminho pretendido, o que tende a minimizar
0 custo deste processo.

Vale destacar que durante execugdes distintas do programa que atingem um mes-
mo predicado P, pode-se ter, do ponto de vista dindmico, P representando diferentes
restricdes quando visto em funcdo das varidvels de entrada. Assim, do ponto de vista
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dindmico, a equivaléncia do predicado P em diferentes execugoes s6 é garantida caso o
caminho executado até P coincida nestas diversas execucdes; isto sem considerar o efeito
de varidveis compostas e ponteiros, que restringem ainda mais a possivel equivaléncia.
Se varidvels desses tipos interferem em P este predicado serd equivalente em diferentes
execugdes somente se os valores das varidveis de entrada forem idénticos nessas execugoes.
Estes aspectos refletem-se na métrica de similaridade visto que ela considera o ntimero
de nds coincidentes a partir do né de entrada do grafo e nfio apenas a coincidéncia de
predicados em diferentes caminhos.

A utilizacdo da idéia de similaridade de caminhos relaciona-se a um procedimento
comumente realizado de forma intuitiva pelo testador. Para gerar um novo dado de
teste que exercite um determinado elemento requerido pode-se utilizar um dado anterior
que executou regides préximas no cédigo e tentar transformé-lo analisando o codigo e
utilizando bom senso. Isto ¢, pode-se usar dados de entrada semelhantes para exercitar
partes “préximas” no cédigo.

Quando € definido um um novo caminho pretendido para a geracio de dados de teste
é feita uma operagao de recupera¢do de caminhos similares. S3o recuperados primeiro os
dados de entrada associados aos caminhos com maior nivel de similaridade; em seguida,
os associados a caminhos com niveis sucessivamente menores. Estes dados de entrada
recuperados vao constituir a populacéo inicial do algoritmo genético.

A base de solugdes é um arquivo no qual cada linha contém a tupla: caminho completo
executado (seqiiéncia de nds) e conjunto de valores de entrada (em forma codificada, tal
qual manipulada pelo algoritmo genético).

4.6.2 Raciocinio Baseado em Casos

Existe uma consonéancia entre a abordagem de recuperagio/adaptacio de solugdes adotada
no modelo da ferramenta e o conceito de “Raciocinio Baseado em Casos” (R.B.C.) [Kol93,
AE94, Lea96].

Raciocinio Baseado em Casos é um paradigma para resoluciio de problemas em que as
solu¢bes sao obtidas através da identificacio de casos passados similares e do reuso destes
casos no novo problema. O Raciocinio Baseado em Casos pode também ser visto como
uma abordagem de aprendizado incremental. Isto porque novas experiéncias sio retidas
sempre que um novo problema ¢ resolvido. Segundo os autores citados, raciocinar rensan-
do casos passados € uma maneira poderosa e freqiientemente aplicada por humanos para
solucdo de problemas, podendo ser considerada uma forma de “analogia intra-dominio”.

No Raciocinio Baseado em Casos a principal fonte de conhecimento consiste de nma
memoéria de casos relacionados a episddios especificos anteriores e nao de regras gerais.
Os casos podem ser vistos como pares problema-solucio respectiva. Segundo Kolonder
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e Leake [Lea96] um caso é “uma por¢do de conhecimento contextualizado representando
uma experiéncia que ensina uma licdo fundamental para atingir os objetivos do raciocinio”.
Em suma um caso tem o potencial de permitir que um objetivo, ou conjunto de objetivos,
seja atingido mais facilmente no futuro.

Portanto, no Raciocinio Baseado em Casos o raciocinio é baseado na lembranca, isto
é, novas solucoes s&o geradas pela recuperacdo de casos relevantes da memdria e pela
adaptacao destes casos as novas situacOes. Esta abordagem é baseada em dois fatos
relacionados a natureza do mundo: O primeiro fato é que o mundo é regular, isto é,
problemas similares possuem freqilentemente solugdes similares. O segundo é que tipos
de problemas e de agentes tendem a se repetir, ou seja, problemas futuros tendem a
ser semelhantes aos problemas correntes. Em dominios nos quais estes dois fatos sao
identificados é compensador recuperar e reusar raciocinios e/ou solugdes anteriores.

Outro aspecto importante no Raciocinio Baseado em Casos € o aprendizado pela ex-
periéncia. O conhecimento estd constantemente mudando na medida em que novas ex-
periéncias geram novos casos que sdo guardados para uso futuro. Portanto, o apredizado
pode ser visto como um sub-produto natural do processo de resolucao de problemas.

Um beneficio interessante é que o reuso de solugdes anteriores ajuda a incrementar
a eficiéncia na resolucdo de problemas. Isto ocorre devido & possibilidade de recupe-
rar raciocinios anteriores ao invés de repetir o esforco anterior, o que é particularmente
interessante em problemas complexos, cuja resolucio tende a ser custosa e dificil.

Em geral as tarefas dos sistemas que utilizam Raciocinio Baseado em Casos sao rela-
cionadas a duas classes distintas: interpretacio de problemas e resolug@o de problemas.
Na interpretacao sao utilizados casos passados para classificar novas situacdes através da
comparacio com situagoes ja classificadas. Na resolucéo de problemas sdo utilizados casos
anteriores como possiveis solugbes para aplicacdo nas novas circunstancias. Este processo
envolve avaliacdo da situacio, recuperacao de casos e avaliacido de similaridade.

De forma genérica os problemas sio abordados do seguinte modo: dado um novo pro-
blema o sistema baseado em casos realiza uma avaliacio da situacio e gera uma descricio
do problema. E feita uma busca por problemas anteriores com descrigées de problema re-
levantes (isto é, similares). A solucdo do problema mais relevante é utilizada como ponto
de partida para a geragao da sclucao para o novo problema. A solu¢io gerada é guardada
para futuro reuso.

Ciclo do Raciocinio Baseado em Casos
Existe uma natureza ciclica no Raciocinio Baseado em Casos [Lea96] destacada na Fi-

gura 4.7 [AE94], onde é também possivel identificar tarefas principais relacionadas ao
paradigma:
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Figura 4.7: Ciclo do Raciocinio Baseado em Casos

Recuperagdo do(s) caso(s) similar(es): O propésito é selecionar casos que possam ser
adaptados facilmente ao problema corrente, isto é, casos selecionados devem ter
solugbes proximas da do problema corrente. A medida de similaridade funciona
como uma aproximacao “a priori” de reusabilidade e adaptabilidade das soluges.
Esta medida pode considerar cédlculos baseados em caracteristicas locais, globais, in-
feréncias légicas ou ainda em comparacoes de grafos. Essencialmente a recuperacio
de casos ¢ uma busca realizada na base considerando indices a eles associados. Os
indices refletemn caracteristicas dos casos que os distigilem uns dos outros. A nova
situagao ¢ utilizada como uma chave de recuperacio de situacdes similares:

Reuso da informagdo e conhecimento neste(s) caso(s) para resolver o problema: Envolve
a aplicacao das solugbes associadas aos casos recuperados no problema corrente.
Isto €, ocorre a aplicagdo da solugio sugerida ao problema real, etapa realizada
fora do sistema de Raciocinio Baseado em Casos. Eventualmente sio necessarias
adaptacdes para que a aplicacio seja possivel;

Revisdo da solugdo proposta e reparo/adaptacio da mesma: Consiste na avaliacio da apli-
cagio das solugGes recuperadas ao problema real e eventual adaptacio das mesmas.
Como situagdes passadas ndo sfio sempre iguais as novas, adapacdes sio necessarias.
Os métodos para adaptacio sao classificados como: baseados em substituicao, trans-
formacéo, derivacional ou de propésito especial 'Kol93];
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Retengdo da solugio caso ela seja 1itil para solugdo de problemas futuros: E essencial
para que ocorra o processo de aprendizado. O sistema de Raciocinio Baseado em
Casos tende a tornar-se mais competente com o tempo, gerando cada vez methores
respostas do que antes. Novos casos fornecem contextos familiares adicionais para
resolver novos problemas e avaliar novas situagdes. O aprendizado também pode
tornar possivel antecipar e evitar erros feitos no passado.

Adaptacaoc de Casos

A adaptagcdo de casos ¢ um aspecto central do Raciocinio Baseado em Casos que ainda
permanece em aberto [Lead6]. Este processo envolve adaptar os casos recuperados para
que eles se ajustem as novas circunstancias, o que é essencial para a habilidade do sistema
em resolver novos problemas e reparar solugoes que falharam.

Métodos para adaptacaao baseados em substituigdo [Kol93] visam trocar valores ade-
quados a nova situacao em lugar dos recuperados. Nesta abordagem destacam-se: o ajuste
de pardmetros, uma heuristica para ajustar pardmetros numéricos que relaciona variacoes
de entrada e efeitos produzidos na solugdo. A busca local procura em uma estrutura de
conhecimento auxiliar maneiras de identificar ¢ mudar valores incompativeis com a nova

situagdo. Substituicdo baseada em casos usa outros casos para sugerir substituicdes;

Métodos baseados em trasformagdo transformam uma solucio antiga em uma que
funcione em uma nova situagio. S&o utilizadas transformagdes de senso comum, isto é,
heuristicas sao aplicadas para trocar, remover ou adicionar componentes em uma solucio.
Podem também ser aplicadas repara¢des guiadas por modelo que partem de um modelo
causal para sugerir reparos.

Adaptagdes de propdsito especial abordam adaptacdes néo tratadas por outros métodos.
Sao utilizadas heuristicas especificas do dominio para fazer reparos, comumente através
de sistemas baseados em regras.

Sumario

O Raciocinio Baseado em Casos trata de forma pragmaética situacdes que envolvem a
resolucao de problemas. Neste paradigma novos problemas sio resolvidos através da re-
cuperacao e adaptacao de solucdes passadas que foram utilizadas em problemas anédlogos.
A cada novo problema resolvido agrega-se conhecimento potencialmente 1itil em situacdes
futuras.

A relacido existente entre o modelo da ferramenta e o raciocinio baseado em casos é
enfatizado na segdo seguinte.
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4.6.3 Reuso de Solucoes Passadas e Raciocinio Baseado em Ca-
sos

O modelo proposto para a ferramenta e, em particular, o reuso de solucdes passadas no
problema de geragdo de dados de teste apresenta uma forte correlagio com paradigma
Raciocinio Baseado em Casos. Tal correlagio pode ser observada ao se analisar os proces-
sos envolvidos no reuso de solugdes: gravacio na base de solucdes de caminhos executados
e respectivos dados de entrada; recuperacio de dados de entrada utilizando a Métrica de
Similaridade de Caminhos e revisao/adaptacéo de solugdes utilizando Algoritmo Genético.

A relacao entre os processos do modelo de reuso de solugdes e as tarefas presentes no
ciclo que caracteriza o Raciocinio Baseado em Casos € ilustrada na Figura 4.8 e destacada
a seguir:

Recuperacao dos casos similares: Para execuc@o de um novo caminho sio recuperados
da base de solugbes os dados de entrada que executam caminhos similares. con-
siderando a métrica de similaridade definida. A tupla [caminho, dado respectivo]
representa um caso. Isto permite recuperar o dado de entrada que executa o cami-
nho pretendido caso ele esteja na base, situacio comumente verificada. Caso este
caminho nao seja encontrado a recuperagio de caminhos similares permite iniciar a
busca com uma populacio de solugdes “préximas” da regifo do dominio que contém
dados que executam o caminho pretendido, o que tende a minimizar o custo deste
Processo.

A fim de manter uma boa variabilidade na populagao inicial ¢ limitada a recuperaciio
de solugdes. O valor méximo de solucdes recuperadas é igual & metade do tamanho
da populacao do Algoritmo Genético. Deste modo espera-se conciliar a variabilidade
essencial para o sucesso da busca com o ganho de performance devido & recuperacio
de dados que executam caminhos similares.

Reuso da informagio e conhecimento neste(s) caso(s) para resolver o problema: Os dados
recuperados sao utilizados como solucdo do problema (caso o caminho pretendido
esteja na base de solugdes) ou como populagio inicial para o algoritmo de busca.
O reuso ¢ feito executando-se o programa com os dados de entrada recuperados e
monitorando o caminho executado;

Revisdo da solugdo proposte e reparo/adapta¢do da mesma: Caso a soluciio nio seja
encontrada na base de solugdes, o conjunto de dados recuperados sio submetidos
ao algoritmo de busca. O algoritmo genético desempenha a funcio de avaliar as
solugdes recuperadas (que passam a constituir a populagio inicial do Algoritmo
Genético) e adaptd-las a fim de que o caminho pretendido seja executado. Este
algoritmo manipula as solugdes candidatas presentes na populacio inicial através
da aplicacao dos operadores genéticos;
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Figura 4.8: Raciocinio Baseado em Casos no Contexto da Ferramenta
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Retencao da solugdo: Ocorre sempre que um caminho é executado no programa em
teste, independentemente dele ser o pretendido ou nio. Qu seja, a cada avaliacio
de uma solugéo candidata do Algoritmo Genético a tupla icaminho, dado de entra-
da respectivo] é armazenada na base de solucdes, alimentando-a com novos casos
potencialmente tteis & execucdo de caminhos similares posteriormente.

A adequagao deste paradigma & geracdo de dados de teste deve-se 3 alta complexi-
dade deste problema. Encontrar valores de entrada para o programa que satisfacam as
restrigoes representadas pelos predicados existentes ao longo do caminho pretendido é
uma tarefa complexa e dispendiosa do ponto de vista computacional. Neste caso, recu-
perar dados de entrada executados anteriormente que satisfacam as restricoes referidas
pode significar uma substancial economia em termos de computacao e tempo dispendi-
dos. Quando um dado de entrada que execute o caminho pretendido nio é encontrado
na base de solugdes ¢ feita a recuperagiio baseada na métrica de similaridade. Isto per-
mite que sejam utilizados dados de entrada com a propriedade de satisfazer um conjunto
de restrigoes necessdrias para que o caminho pretendido seja executado para compor a
populacdo inicial do algoritmo genético.

Reuso de Solugbes Passadas em Programas Modificados

No processo de teste defeitos podem ser revelados pela observacao de falhas do software
na execugao dos dados de teste. Nesses casos, torna-se necessario realizar a depuracao
do programa; isto ¢, a identificacio e a correciio desses defeitos (Capitulo 2). Tem-se
entao a realizagdo do teste de regressdo, feito no programa modificado para estabelecer
a conflanga de que as mudangas realizadas foram corretas e que nio afetaram as partes
nao alteradas do programa [RH96] . Quando um programa em teste ¢ modificado para
corrigir algum defeito revelado tem-se, possivelmente, uma alteragao semantica do mesmo.
Néo ¢ possivel portanto garantir que os dados de entrada contidos na base de solugoes
continuardo executando os respectivos caminhos. Ou seja, os casos contidos em uma base
de solug¢bes podem tornar-se inconsistentes quando sdo feitas modificagbes no programa
a ela associado. Tendo em mente este problema podem ser estabelecidas as seguintes
estratégias de tratamento:

[i] Remocao da base de solugdes: A cada modificacio realizada no programa deve-se re-
mover a base de solugbes. Deste modo, a nova base formada para o programa
modificado terd a sua consisténcia garantida enquanto este nio for novamente mo-
dificado. Esta opcdo, no entanto, implica na possibilidade de deixar de recuperar
dados de entrada potencialmente dteis na geracio de dados para o programa modi-
ficado. Isto pode ocorrer se os caminhos pretendidos nio contiverem o né do grafo
no qual foi feita a manutencdo do programa; neste caso, os caminhos que seriam
recuperados da base de solucdes néo seriam afetados pela manutencio e, portanto, a
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consisténcia dos casos recuperados seria garantida. Remover a base nestas situacoes
significa deixar de recuperar estes dados de entrada, com o conseqiiente acréscimo
no custo da busca;

lit] Recuperacdo de dados associados a caminhos com similaridade limiteda: Considerando
que a modificacdo foi realizada em um determinado né n do grafo do programa, este
tratamento consiste em limitar a recuperacio de dados de entrada associados aos
caminhos com um limite superior de similaridade L. O valor de L corresponte &
posicdo da primeira ocorréncia do né n no caminho pretendido. Exemplificando:
se 0o no sete do grafo sofreu uma manutencao e o caminho pretendido for: 12 4 5
7 9 11 13, o nivel méaximo de similaridade para a recuperacio (valor L} serd cinco
(posicao do nd sete no caminho pretendido). Garante-se desta forma a consisténcia
dos dados recuperados caso o caminho pretendido contenha o né do grafo onde foi
feita a modificacio do programa;

[iii} Verifica¢@o dindmica da consisténcia do caso recuperado: Ao se recuperar dados de
entrada associados aos caminhos existentes na base de solugdes é possivel, conside-
rando o caminho pretendido, verificar se o caso recuperado é ou nio consistente;
ou seja, se ele fol ou ndo afetado pela modificagio realizada no programa. Isto é
possivel confrontando-se dois valores da métrica de similaridade. O primeiro valor
é a métrica de similiaridade computada do caminho recuperado da base em relacao
ao caminho pretendido. O segundo valor é a métrica de similaridade computada
do caminho efetivamente executado no programa modificado, pelo dado de entrada
recuperado da base, em relacdo caminho pretendido. Se estes valores forem dife-
rentes entre si, entdo conclui-se que o dado de entrada existente na base foi afetado
pela manutencdo do programa e, portanto, a sua inclusio na populacio inicial do
Algoritmo Genético deve ser reavaliada.

Este processo de reavaliacdo da similaridade pode permitir que sejam incluidos na
populacéo inicial do Algoritmo Genético apenas dados de entrada aparentemente
néo afetados pela modificagido do programa !, ou os afetados que executem caminhos
com um alto nivel de similaridade ?. Deste modo podem ser incluidos na populacio
inicial mesmo os dados de entrada que executam caminhos que passam pelo nd
do grafo onde houve a modificacdo, mas néo sao afetados por ela. Por outro lado,
estd associado a este tratamento um considerdvel acréscimo de custo computacional,
relativo & reexecugao dos dados de entrada existentes na base de solugdes que sejam
candidatos a recuperacgio, segundo & medida de similaridade verificada a partir do
 caminho existente na base.

LOu seja, dados de entrada que executem no programa modificado o mesmo caminho que executavam
no programa original.

“Isto &, dados de entrada que, apesar de executarern no programa modificado caminhos diferentes
do que executavam no programa original, mantenham um alto nivel de similaridade com o caminho
pretendido.




Esta sendo utilizada atualmente a estratégia 4; entretanto, as estratégias it e i1t podem
ser consideradas em desenvolvimentos futuros visando aprimorar a utilizacdo da base de
solugbes na geracao de dados de teste para programas modificados.

4.6.4 Adaptacao de Solucdes Utilizando Algoritmo Genético

Merece destaque o papel desempenhado pelo Algoritmo Genético no que tange a utilizacio
do Raciocinio Baseado em Casos. A utilizagio deste algoritmo permite a automacéo do
reparo e adaptac¢do de solugdes. Isto significa que mesmo se nenhum dado de entrada que
execute o caminho pretendido for encontrado na base, nio serd necessiria intervencao
humana no processo de geracido de dados — exceto no tratamento de elementos nio
executaveis, questdo abordada na Secao 4.7.

Na abordagem elaborada a adaptacio das solucdes é feita de forma automética pela
composicdo de solugles pertinentes. Os conjuntos de valores de entrada para o programa
sdo recuperados da base de soluges considerando a métrica de similaridade de caminhos.
As solugbes recuperadas formam a populagdo inicial do algoritmo genético que é o res-
ponsdvel pelo processo de adaptagdo. Este algoritmo manipula as solucdes candidatas
presentes na populagao inicial através da aplicacdo dos operadores genéticos: selecdo, re-
combinacao e mutacac. Em um processo iterativo é realizada a otimizagdo das solucBes
presentes na populacao do Algoritmo Genético de forma que elas se tornem cada vez mais
adaptadas ao novo objetivo, isto é, & execu¢ido do novo caminho pretendido.

Tem-se, portanto, uma adaptagiio préxima da Substituicdo baseada em casos, com &
composi¢ao das solugdes sendo realizada através dos operadores genéticos. A aplicacio do
operador de recombinacdo substitul valores das varidveis de entrada utilizados em cada
solugao tomando-as duas a duas, o operador mutagio introduz alteracdes aleatdrias nestes
valores, o operador sele¢io distingiie as boas solugdes das ruins direcionando a busca. Esta
distingao -— feita pela funcio de ajuste — é analoga & métrica de similiaridade utilizada
para a recuperacao dos casos da base de solucdes.

A utilizagdo conjunta do paradigma Raciocinio Baseado em Casos e dos Algoritmos
Genéticos é favorecida pela existéncia de aspectos conceituais comuns as duas aborda-
gens. Como destacado na Se¢io 4.2.2 a busca utilizando os Algoritmos Genéticos dé-se
em um processo no qual diversos esquemnas competem entre si de uma maneira tal que os
esquemas que levam as boas solugdes tendem a ter uma maior participacio em geragoes
futuras. Esta dindmica representa um sistema de meméria primitiva em que ocorre de for-
ma simulténea a exploragao do dominio da busca e a utilizacio do conhecimento adquirido
para direcioné-la. A utilizacio do Raciocinio Baseado em Casos viabiliza a Tecuperacao e
uso de informacdes advindas de exploragdes realizadas no dominio da busca em ocasides
anteriores. Isto é, o conhecimento adquirido sobre o programa durante a busca de da-
dos que executem outros caminhos tornam-se disponiveis e sio utilizados pelo Algoritmo
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Genético. Deste modo, o Raciocinio Baseado em Casos propicia uma “meméria de longo
prazo” 1til para a aplicacao do Algoritmo Genético. Sob a 6tica deste algoritmo a re-
cuperagdo de individuos da base de solugGes representa a identificagio e recuperacio de
caracteristicas genéticas existentes no passado, Gteis para a solucdo de um novo problema
de adaptacio.

4.7 Questao da Nao Executabilidade no Teste Estru-
tural

Uma questdo complexa no teste estrutural de software diz respeito & existéncia de ca-
minhos ndo erecutdvess, caminhos para os quais nfo existe algum conjunto de valores
de entrada do programa que os executem. Determinar caminhos nao executdveis é uma
questdo indecidivel. Segundo Clarke este problema ¢ andlogo ao problema da parada
(“halting problem”) e, portanto, n&o soluciondvel [Cla76].

Segundo {HH85] um caminho nio executdvel é um caminho que nunca pode ser exe-
cutado porque isto requereria que predicados contraditérios fossem satisfeitos. Segundo
este autor, um grande nimero de caminhos é ndo executdvel, o que faz com que a tarefa
da geracao de dados seja extremamente dificil.

O efeito da niao executabilidade na geracio de dados de teste estd relacionado a um
requisito para o encerramento desta atividade. Segundo [MYET79] a satisfacdo de um
critério € um item a ser atingido para o encerramento do teste. Elementos requeridos
pelos critérios podem ser ndo executaveis devido & inexisténcia de caminhos executdveis
que os cubram. Neste caso, para a satisfacfo destes critérios é necessdrio identificar tais
elementos, uma tarefa complexa e de dificil automagao.

Além disso, a existéncia de caminhos ndo executdveis altera de forma significativa
propriedades tedricas como a relagdo de inclusdo no casos dos critérios definidos por
Rapps e Weyuker [RW85, FW88]. Segundo Maldonado a relacio de inclusdo dos critérios
Potenciais Usos em relacac a todos 0s ramos permanece inalterada para esses critérios
mesmo na presenga de caminhos néo executdveis [Mal91].

Vergilio [Ver92] destaca as principais abordagens presentes na literatura relacionadas
a este tema:

determinacdo: destaca-se o trabalho de Frankl [FW86, Fra87] que propds heuristicas
para determinacao de elementos nao executdveis. Sao utilizadas técnicas de execucio
simbdlica e de andlise de fluxo de dados para determinar associacdes nao executaveis;

caracterizacdo: visa identificar as principais causas de néo executabilidade [HH85, Ver92];
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previsdo: destacam-se os trabalhos de Malevris e outros [MYV90] e Vergilio e outros
[Ver92] que estudam a influéncia do nimero de predicados na executabilidade de
um caminho. Segundo estes trabalhos quanto maior o ntémero de predicados de
um caminho maior a probabilidade do caminho ser nio executdvel. Malevris mos-
tra através de um experimento considerando 648 caminhos que a probabilidade de
um caminho ser executdvel decai exponencialmente com o niimero de predicados
atravessados.

4.7.1 Selecao de Caminhos para Satisfacao de Critérios de Teste
Estrutural

Em relacao a geragao de dados o tratamento desta questdo dd-se na selecio de caminhos no
programa para exercitar os elementos requeridos pelos critérios e também no processo de
geragao dos dados que os executem. No primeiro caso um possivel tratamento é escolher
caminhos com menor chance de serem ndo executdveis [MYV90].

”

Em [FB97] é abordado o problema da selec@o de um caminho no programa da entrada
até um determinado ponto. E destacado que, considerando o objetivo estabelecido, deve-
se minimizar o numero de predicados que influenciam o ponto e ndo do caminho como
um todo. E proposta entdo uma abordagem para selecionar caminhos factiveis buseando
minimizar este nimero. E aplicada a técnica denominada slice principal que determina
apenas os comandos que podem afetar um conjunto de varidveis referenciadas em um
determinado ponto do programa. Isto faz com que sejam reduzidos o nimero de predicados
considerados durante a fase de geracdo de dados de entrada.

Em [BGS97] é definida uma técnica para identificar alguns caminhos nio executéveis
através de andlise estdtica de correlacdo de ramos. Essencialmente esta correlacio ocorre
para um ramo, em relagdo a um caminho, se a sua saida (ou avaliagio) pode ser determi-
nada pelas saidas de ramos ou comandos anteriores, em tempo de compilacio. E também
apresentada uma técnica para anédlise de associacdes definicdo-uso nio executdveis.

Em [Per97] sdo analisadas estratégias de selegio de caminhos para satisfacio de critérios
de teste estrutural, tema relacionado aos trabalhos descritos anteriormente.

Em [BJVM97] tem-se a descri¢io de médulos de tratamento de elementos nio exe-
cutdveis integrados & POKE-TOOL. Além da heuristica de identificacio de associacbes
nao executdveis [Ver92], tem-se a descri¢io do médulo pokepadrao. Este médulo tem a
fungao de automatizar o tratamento de padrées de nio erecutabilidade identificados pelo
testador. A partir da identificacio de componentes estruturais néo executdveis (nés, ar-
cos, associagbes ou subcaminhos} sdo removidos da lista de requisitos de teste os elementos
nao executaveis devido ao padrio.

Estes trabalhos enfocam a identificacdo a priori de elementos nio executdveis. En-
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tretanto, conforme destacado em [BGS97] entre outros autores, a solucdo geral deste
problema é impossivel. Portanto, mesmo com a aplicacdo dessas técnicas, elementos nio
executaveis podem nao ser identificados. Nestes casos o problema é transferido para a
etapa de geracao de dados de teste.

4.7.2 Nao Executabilidade e Geracao de Dados de Teste

A partir dos caminhos selecionados o processo de geracio de dados deve maximizar a
eficicia na identificacdo dos caminhos ndo executaveis possivelmente selecionados, assim
como minimizar o custo disperdido na busca caso algum caminho seja nao executdvel sem
que esta identificacio tenha sido possivel.

Nesta linha destacam-se alguns trabalhos:

e Em [RSBCT76] tem-se uma abordagem baseada em processamento simbélico (ex-
pressoes simbdlicas denotam a evolucio das varidveis no programa). Sio detectadas
cldusulas simples contraditérias nos predicados, possibilitando a identificacio de al-
guns dos caminhos nao executaveis. Devido &s caracteristicas do algoritmo de busca
(chamada de “tentativa e errc sistemadtica”) em caso de falha na detecio é gerado
um grande namero de operacdes “backtracking”. E destacada a necessidade de uma
abordagem que permita a identificacdo antecipada da ndo executabilidade.

e Em [Cla76] trambém é utilizado o processamento simbdlico. Sempre que uma trans-
feréncia condicional ¢ encontrada no programa restri¢ées representando o ramo res-
pectivo sdo geradas. Estas restri¢bes sao escritas em arquivo e posteriormente simpli-
ficadas e resclvidas. Esta abordagem permite a identificacio da nao executabilidade
de caminhos cujos predicados formem uma funcao linear das varidveis de entrada.
Também é afirmado que idealmente as restri¢des deveriam ter a sua consisténcia
checada logo que geradas, a fim de evitar processamento simbdlico desnecessédrio
de todo o caminho. Esta solug@o ndo é adotada por problemas de armazenamento
segundo a autora.

e |[BEKT75] apresenta um tratamento semelhante aos anteriores.

+ [GBRYS8| transforma o programa estaticamente em um sistema de restricdes. Séo

aplicadas técnicas de solucdo de restri¢ées para verificar a existéncia de algum cami-

- nho executédvel que atinja o ponto desejado do programa e para gerar dados de teste.

Restri¢oes geradas sao utilizadas em um passo preliminar para detectar alguns dos
caminhos nao executdveis.

e Em [FK96| é apresentada a “chaining approach” para a geragao de dados de teste.
Esta técnica é uma extensio de [Kor90] e incorpora a selec@o de caminhos no proces-
so de geragao de dados. Sdo utilizadas informagdes sobre dependéncia de dados para
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determinar comandos do programa que afetam a execugio de outros. Deste modo,
sao definidas “sequiéncias de eventos” (segiiéncias de nds) que devem ser executadas
antes de atingir um dado predicado, de forma que o algoritmo de busca tenha maior
chance de satisfazé-lo. Quando o processo de busca falha na tentativa de encontrar
dados de entrada que satisfacam um determinado predicado uma nova tentativa é
feita alterando os nds a serem executados antes deste predicado.

e Segundo Gupta e outros [GMS98] um dos maiores desafios das abordagens basea-
das em execucdo é o impacto dos caminhos nio executdveis. Este trabalho utiliza
um método denominado “iterative relaxation”, utilizado em andlise numérica para
aprimorar solugdes aproximadas de equagdes representando raizes de uma funcio.
A técnica utilizada garante que, para condi¢des de caminho que sejam representa-
das como uma fungdo aritmética linear dos dados de entrada, é possivel garantir
a identificacao da nao executabilidade quando ela existir. Deve-se notar que tal
identificacao s6 € possivel se todos os predicados do caminho representarem funcdes
lineares das varidveis de entrada. Caso algum predicado represente uma funcéo nio
linear a técnica néo é aplicavel.

Os trabalhos relacionados a geragao de dados de teste analisados abordam a nio exe-
cutabilidade destacando a indecidibilidade desta questdo. O enfoque comum é restringir o
dominic de caminhos a uma classe, garantindo a identificagio de nio executabilidade pa-
ra caminhos pertencentes a esta classe. Apresenta-se a seguir um tratamento de enfoque
distinto para a questdo.

4.7.3 Tratamento Dindmico Para a Questao da Nao Executabi-
lidade de Caminhos: Identificacido de Potencial Nao Exe-
cutabilidade

A abordagem aqui apresentada difere das anteriores citadas. N&o ¢ feita a aplicacio de
execuqao simbolica e prova de teoremas, também ndo sdo aplicadas técnicas de soluciio de
fungdes lineares. Ao contrério, é feito um monitoramento do progresso da busca realizada
pelo Algoritmo Genético.

Como destacado na Secdo 4.2.1 a busca com Algoritmos Genéticos é realizada com
uma populagio de solugdes que evoluem seguindo regras probabilisticas. A evolucdo da
busca pode ser avaliada pelo monitoramento de medidas de performance. Esta aborda-
gem ¢ utilizada por De Jong no contexto da otimizagao de fungoes utilizando Algoritmos
Genéticos [Gol89]. A idéia deste trabalho é a de avaliar a performance da busca com-
putando medidas baseadas nos valores da fungdo de ajuste utilizada. O objetivo foi o
de quantificar a performance do Algoritmo Genético considerando diferentes problemas e
operadores genéticos. No contexto da geracio de dados de teste este monitoramento é 1itil
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para a identificagdo de situagdes de potencial ndo erecutabilidade do caminho pretendido,
associadas & baixa performance persistente da busca.

O valor média de ajuste da populacdo reflete a média de qualidade das solugdes da
populagdo e pode ser utilizado para aferir de forma bastante confidvel o progresso da
busca. Na geracgao de dados para caminhos executéveis, observa-se um progresso continuo
da média de ajuste, na medida em que os predicados vao sendo alcancados e solucionados
pelo Algoritmo Genético. Por outro lado, a tentativa de gerar dados para caminhos
nao executdveis resulta, invariavelmente, em uma auséncia persistente de progresso deste
valor; isto ocorre porque, neste caso, algum predicado do caminho é nido factivel, o que
impossibilita o progresso da busca.

A identificacdo de auséncia de progresso é feita através da seguinte heuristica:
Se

i) ajli] — ajli — 1 < 8Vi j<i<(j+NL)e

Y
ii) aj]j + NL] — ajlj] < A

entao: Situacio de potencial ndo executabilidade identificada;

sendo:

ajli]: ajuste médio da populacdo na geracgio i;
ajli — 1}: ajuste médio da populacdo na geracdo i — 1, imediatamente anterior & i;
7. geragdo na qual a relagdo [i] foi inicialmente observada;

4. Valor limite abaixo do qual se considera situacao de auséncia de progresso para duas
geracdes sucessivas;

A: Valor limite abaixo do qual se considera situacdo de auséncia de progresso acumulado
por NL geracdes;

NL: Nimero de geracdes requerido para a satisfacio da condicio [ij;

Esta heuristica é implementada através do monitoramento do valor do ajuste médio
da populac¢ao de solucgdes. A cada nova geracio este valor é apurado e comparado com o
da geracdo anterior. Caso o aumento do valor do ajuste médio for inferior a &, tem-se o
incremento de um contador. Se este contador atingir VL tem-se a aplicagio da regra [ii].
Em qualquer situacao se o aumento do ajuste médio for superior a ¢ tem-se o re-inicio da
contagemn.



A regra [ii] é aplicada sempre que a busca apresentar progresso sucessivo inferior a
§ durante um numero de geracdes igual a NL. E entio verificado se desde 0 inicio da
contagem (geragdo j) até a geracdo corrente {§ + NL) houve um progresso inferior & A.
Caso positivo, tem-se identificada a situacdo de potencial ndo executabiliade do caminho
pretendido.

O valor NL determina o quiio persistente necessita ser o nao progresso da busca para
que o testador seja advertido. Valores menores para NL permitem uma identificac&o mais
rapida dos caminhos ndo executdveis, mas com uma baixa confiabilidade. Valores malores,
por outro lado, fazem com que esta identificagio ocorra apenas apds grandes gastos de
recurso computacional. Neste caso, entretanto, a chance de erro de avaliagao (identificar
erroneamente um caminho executdvel como n&o executavel) tende a ser menor.

Definiu-se a seguinte equacao para o cilculo de NL:
NL =K1+ K2 x (Np-+ Nu}

sendo:

NL: Numero de geragoes requerido para a satisfacio da condigio i
K1: Valor constante;
Np: Numero de predicados do caminho pretendido;

Nwv: Nimero de varidveis de entrada do programa (niimero de pardmetros — ndmero de
varidveis recebidas pelo teclado + niimero de variaveis globais);

K2: Fator de controle da influéncia de Np e Nv em NL;

Esta equacao modela a complexidade do problema da geracdo de dados como sendo
func¢do do nimero de nés do caminho e do ndmero de varidveis de entrada do programa.
Isto faz com que para problemas mais complexos {maiores nimeros de nés do caminho
e de varidveis de entrada) a heurfstica seja adaptada, requerendo um niimero maior de
geragoes sem progresso na busca para que esta situacio seja informada ao testador. Esta
adaptagao visa ajustar de forma antomatica a heuristica ao problema particular (caminho
pretendido), para que um caminho ndo executdvel possa ser distingiiido de um caminho
“dificil” de ser executado.

Uma relagdo exponencial entre o comprimento do caminho e o custo da busca foi
obtida empiricamente em [GN97]. Foi verificado também um relacionamento linear entre
o nimero de variaveis de entrada e este custo.

Deve-se notar que a potencial ndo executabilidade é identificads se e somente se:



A diferenca no valor do ajuste médio for inferior a é durante NL geractes sucessivas; ¢

A diferenca no valor do ajuste médio for inferior a A considerando a geracao inicial da
aplicacdo da heuristica (geracdo j) até a geracdo corrente (7 + NL);

Atualmente utilizam-se os seguintes pardmetros: 6 = 0,50; A = 0,30; K1 = 30 e
K2 = 3. Caso sejam satisfeitas as regras ¢ e 7 a busca é provisoriamente interrompida
e tem-se a identificacdo da potencial ndo executabilidade do caminho pretendido. Neste
caso o testador é informado do predicado suspeito de provocar a nao executabilidade do
caminho e dos valores: ¢, A e NL. E emitida uma mensagem do tipo:

DataGen — Identificada situacao de possivel nao executabilidade
do caminho pretendide.

Numero da Geracao: 146
Numero da Tentativa: 14600

0 ajuste medio da populacac teve progresso acumulade inferior a 0.30
e progresso sucessivo inferior a 0.50 nas ultimas 114.000000 geracoes.

Progresso acumulado em 114.000000 geraceoes: 0.025000
Caminho Pretendido: 1 2 3 6 6 14 16 18 19 20 21 2 22

Numerc de nosg corretamente executades da melhor solucac: 3

Ultimo no corretamente executado: 3

Verifique a executabilidade do arco ( 3 , 5 ) em relacao aos predicados
anteriores do caminho.

Interrompe a busca 7 (s|n)

Neste caso, ocorrerd que a maioria das solugdes candidatas da populacdo executara
o caminho pretendido até o predicado que provoca a ndo executabilidade por nao ser
factivel. Este predicado, suspeito de provocar a nao executabilidade, é identificado. Esta
identificagao é feita pela andlise do caminho executado no programa pela melhor solu¢io
candidata, pois esta certamente atingiu o predicado em questdo.

4.7.4 Enfoque Dinamico x Estatico Para o Tratamento da Nao
' Executabilidade

No caso de abordagens que utilizam andlise estdtica simbdlica e provadores de teorema
a identificagdo de ndo executabilidade é deterministica, isto é, dado que os algoritmos
identificam o elemento requerido (ou caminho no programa) como sendo no executével
pode-se com certeza eliminar este elemento do conjunto de requeridos pelo critério {ou
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seleclopar um novo caminho no programa). Entretanto, apenas uma classe restrita de
caminhos é passivel deste tratamento.

Naturalmente a solugdo exata do problema, que identifique todos elementos requeridos
nao executaveis, nao € factivel dada a indecidibilidade do problema.

Por outro lado, o enfoque dindmico aqui apresentado é aplicdvel indistintamente, in-
dependentemente do tamanho do programa, de tipos de varidveis envolvidas e de pré-
requisitos sobre equagdes de caminhos tratdveis. No entanto, nio se pode afirmar que
trata-se de uma heuristica de identificacio de nfio executabilidade, visto que sempre exis-

tird a possibilidade de avaliagdo incorreta da (nio)executabilidade de caminhos.

A medida que os recursos dispendidos na busca crescem sem que os valores de en-
trada que executem o caminho sejam encontrados, aumenta o nivel de confianca na nao
executabilidade deste caminho. Entretanto, mesmo apés um némero de iteragoes expres-
sivamente elevado, ndo é possivel classificar o caminho como ndo executivel de forma
confidvel. Isto porque, na técnica dinfmica utilizada, sempre existirda a didvida de se o
conjunto de valores de entrada adequado néo foi encontrado por deficiéncia da busca, ou
se este conjunto nao existe: situagdo na qual o caminho é nio executivel.

A utilidade da informacdo gerada neste tipo de tratamento relaciona-se aos seguintes
pontos:

A informagao de qual predicado do caminho pretendido é o suspeito de causar a nao
executabilidade pode facilitar o trabalho do testador. Neste caso pode-se analisar
0 ¢6digo do programa para a confirmar ou nio a executabilidade deste predicado,
focalizando a andlise nos fluxos de dados e de controle que o influenciam; pode-se
verificar, por exemplo, se o predicado suspeito contradiz os demais anteriores do
caminho originando a ndo executabilidade. Esta tarefa é comumente mais simples
do que analisar o caminho como um todo, devido & reducdo do escopo de andlise;

Uma outra op¢do consiste em tomar como verdadeira a identificacio feita pela ferramenta
sem malores andlises. Esta op¢&o implica no risco de considerar como nio executsvel
um caminho que ndo o é. Isto pode significar deixar de exercitar um elemento
requerido pelo critério por considers-lo, erroneamente, ndo executdvel. Esta postura
contraria o requisito para que se considere encerrada a atividade de teste: satisfazer
o critério de teste selecionado [MYE79].

Entretanto, sob um ponto de vista pritico esta solucao nio deve ser descartada a
priori. Deixar de testar elementos requeridos no caso da utilizacaoc de critérios de
teste exigentes pode ser aceitdvel, desde que a chance de erro na avaliacdo da nao
executabilidade seja minimizada o quanto possivel e que o software em teste nao
apresente altos requisitos de confiabilidade. Caso estas restrigdes sejam satisfeitas é
possivel adotar este tratamento.
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Neste caso a questdo da geragdo de dados de teste seria completamente automatiza-
da, pois nao haveria intervencao do testador no tratamento da nio executabilidade.
Naturalmente, continua sendo necesséria esta intervencio para a avaliacao de se o
dado de entrada provocou ou nao a revelagio de defeito, ou seja, se a saida obtida
corresponde a esperada tendo em vista a especificacdo do programa.

Merece destaque o fato de que no caso da aplicacao de técnicas de tratamento de nio
executabilidade baseadas em andlise estdtica, identificam-se como nio executdveis
apenas um sub-conjunto dos elementos que de fato o sdo. Os elementos restantes,
que “escapam” do tratamento estdtico, podem também ser ndo executiveis e cabe
ao testador identifica-los. Esta é uma tarefa dificil, tediosa e, por ser baseada em
atividade humana, é sujeita a erros. Portanto, torna-se necessario confrontar o
indice de erro humano neste caso com o da heuristica de avalia¢cdo dindmica da néo
executabilidade.

Existe uma analogia entre este tratamento para a questio da nao executabilidade e
o proposto em [BEK75, Cla76]. Nestes trabalhos — baseados na idéia de processamento
simbolico — as restri¢fes associadas aos predicados sfo analisadas pelo resolvedor de ine-
quacdes na medida em que s&o geradas no processamento simbélico ao longoe do caminho.
Isto permite a descoberta antecipada de restrigbes inconsistentes com as anteriores do
caminho. O tratamento propostc pode ser visto como uma adaptagio desta abordagem
para a geracao dindmica; entretanto, ao invés de tentar provar a nio executabilidade
buscando explicitamente contradigdes nos predicados, isto ¢ feito através da apuracio e
analise de parametros que refletem a dindmica da busca.
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Capitulo 5

Aplicacao da Ferramenta de Geracao
Automatica de Dados de Teste

Este capitulo descreve o experimento conduzido para a validagio da ferramenta de geracao
automatica de dados de teste. Sao relatados os resultados obtidos as andlises feitas.
Sao também identificados aspectos que podem ser aprimorados a partir das observagoes
realizadas.

Conforme destacado no Capitulo 3 tém-se duas etapas na abordagem para a geracao
de dados de teste utilizada:

i] Selecio de um caminho completo no programa que cubra cada elemento requerido
pelo critério de teste; e

[ii] Geragao de um dadoe de entrada que execute o caminho selecionado.

Este trabalho abordou o problema descrito no Item [ii]. A estratégia de validacao,
portanto, deve avaliar o desempenho da ferramenta na geragéo de valores de entrada que
executem um determinado caminho do programa. Adicionalmente, pretende-se verificar
a pertinéncia das abordagens propostas. Essencialmente serd avaliada a influéncia do
Reuso de Solugdes Passadas, modelado utilizando o paradigma Raciocinio Baseado em
Casos, no custo da geracdo de dados. Serd também verificada a eficdcia da Heurfstica de
Identificacdo Dindmica de Potencial Nao Executabilidade.

A comparacdo direta de resultados com outras propostas é dificil por causa das di-
ferengas de linguagem tratada (Pascal, Fortran, Ada, C e sub-conjuntos destas) e do
objetivo definido para o teste (exercitar um né do grafo, uma sequéncia de nés ou um
caminho completo do programa). Devido a este fato a validacio serd feita através da
comparacgio da eficicia da geragdo de dados utilizando a ferramenta proposta e utilizando
uma busca aleatéria, implementada em um médulo integrado 4 mesma. A comparacio
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de ferramentas desenvolvidas com a geracio aleatéria é utilizada em alguns trabalhos
analisados [JSE96, MMSC97, FK96]. No contexto deste trabalho, a diferenca entre o
custo da geragao aleatdria e o custo utilizando a ferramenta pode ser vista como uma
estimativa de ganho em relagio ao esfor¢o computacional para gerar dados que executem
um determinado caminho do programa, associado a algum requisito de teste.

5.1 Experimento de Validacao

Tendo em vista este objetivo da ferramenta e visando a validacdo das solucées elaboradas,
foi idealizado um experimento que permite a avaliacdo da eficdcia da geracdo de dados
em relagao aos seguintes aspectos:

Programas envolvendo diferentes tipos de varidveis de entrada;

Caminhos cujos predicados sejam expressoes utilizando os diversos tipos de opera-
dores relacionais considerados, incluindo também predicados compostos com opera-
dores légicos;

Caminhos cujos predicados envolvam diferentes tipos de varidveis;

Caminhos que contenham diversas iteracdes de lacos e que combinem estruturas de
selecdo e repeticao.

Para tanto foram selecionados quatro programas que, no conjunto, permitem a ava-
liagio dos aspectos salientados acima. Os programas 1 e 2 foram implementados para
a avaliagdo do tratamento de varidveis tipo “float” e dos tipos “char” e “string”. res-
pectivamente. O programa 3, semelhante ao utilizado em [GN97], manipula varidveis
do tipo inteiro e contém lagos. O programa 4 é uma versao (¢ para o find utilizado em
[Fra87|. Estes programas sio descritos nas secdes seguintes. Todos foram instrumentados

manualmente seguindo o Modelo de Instrumentacio definido na Secio 4.5.

Para cada programa foi realizado o seguinte procedimento:

1. Foram selecionados caminhos completos executdveis para formar o conjunto de cami-
nhos pretendidos;

2. Foram gerados dados de entrada que executem cada caminho deste conjunto. Os cami-
nhos foram tomados um por vez, do primeiro ao dltimo selecionado. Isto representa
uma simulagao de utilizagdo da ferramenta para gerar dados associados a diversos
caminhos a serem executados no programa em teste;

A geracao de dados foi feita de trés modos distintos:
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e Modo [i]: Utilizando o Algoritmo Genético para a busca dos dados de entrada
e recuperando dados presentes na base de solugdes para compor a populacao
inicial do Algoritmo Genético;

_» Modo [ii]: Utilizando o Algoritmo Genético para a busca dos dados de entrada
mas sem recuperar dados da base de solugdes. Nestes casos a populacgio inicial
foi toda gerada aleatériamente;

e Modo [iii]: Simulando uma busca aleatdria pelos dados de entrada;

3. Para cada programa fol registrada a descricdo das varidveis de entrada (interface in-
formada & ferramenta);

4, Para cada programa e modo de execucao foram registrados os parametros utilizados
no Algoritmo Genético e parametros sobre o reuso de solugbes da base;

5. Os passos 2.i e 2.ii foram repetidos dez vezes e o passo 2.iii cinco vezes para cada
conjunto de caminhos selecionado. O objetivo é reduzir o efeito de variacdes de
cardter aleatdrio nos resultados. No caso do passo 2.1 apds cada repeticdo (isto é,
a geracdo de dados para todos os caminhos selecionados) o conteddo da base de
solugdes era eliminado — de outro modo nas tentativas subseqiientes a solugdo seria
encontrada sempre nesta base;

6. Em cada tentativa de geracdo de dados para executar o caminho pretendido foi apurado
o nimero de avaliagoes de individuo necessarias para que a solucao fosse obtida, isto
é, para que o dado de entrada que executa o caminho fosse descoberto. Este valor €
o nimero de execucdes do programa e reflete o custo da busca para o caminho em
questao e o modo de execucao considerado. E referido por NE.

7. No caso do modo de execucao 2.1 foi registrado sempre quando o dado de entrada que
executa o caminho foi encontrado na base de solugoes, dispensando a realizacdo da
busca com o Algoritmo Genético. Nestes casos tem-se o simbolo £ nos campos
respectivos das tabelas de resultados;

8. Nos modos de execucao 2.1 e 2.ii fol registrado sempre quando foi identificada a situacéo
de potencial nao executabilidade do caminho pretendido. Nestes casos tem-se o
simbolo £™¢ nos campos respectivos das tabelas de resultados;

9. Para cada caminho pretendido e modo de execucio (i, ii, ou iii) foi calculada a média
aritmética do numero de execucgtes necessarias para que um dado de entrada que
executa o caminho fosse descoberto, considerando as vérias tentativas (média dos
valores N E respectivos). Valor referido por MEC;

10. Para cada programa e cada modo de execucdo (i, ii, ou iii), foi calculada a média
aritmética do numero de execugbes para todos os caminhos, considerando os valores
médios do numero de execuc¢des de cada caminho (M EC). Valor referido por M EP;
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Em relacio ao procedimento anterior cabem algumas observacdes:

Foi apurado o tempo médio para a avaliacdo de 100 individuos considerando os vérios
programas. Este valor é utilizado para a estimacdo do tempo médio de busca dis-
pendido em caminhos do programa, considerando cada modo de execucio:

Para cada caminho pretendido, independentemente do modo de execugdo, foi limitado
o valor méximo para o nimero de execucdes do programa: NE = 45.000; para o
programa 4 estabeleceu-se NE = 100.000 devido 4 maior complexidade observada
para a geracao de dados. Ao atingir este valor (correspondente ao limite 1125
geracoes — ou 1000 para o programa 4 — com tamanho da populacio = 100) a
busca € encerrada e constatada a falha na geragio de dados. Em termos de tempo
de execugao tal valor para NE equivale a aproximadamente 2 horas e 7 minutos de
busca {4 horas e 42 minutos para NE = 100.000). Nestes casos tem-se o simbolo
FI nos campos respectivos das tabelas de resultados e a utilizacio do valor limite
(45.000 ou 100.000) para o cdlculo de M EC,

Foi utilizada uma estagdo de trabalho Sun Ultra-1; 256 Mb RAM; clock 143 MHz: sistema
operacional SunOS 5.5.1; sistema de janelas OpenWindows 3.5.1. Nenhum controle
sobre a prioridade do processo foi realizado. Do mesmo modo, ndo foram feitas
restrigoes de acesso de outros usuérios & maquina utilizada.

A busca aleatéria, utilizada no iterm 2.iii do procedimento acima, foi simulada através
de uma funcionalidade implementada e descrita a seguir:

Partindo-se da descricdo das varidveis de entrada aceitas pelo programa é calculado
0 “offset” do individuo do Algoritmo Genético. Esta estrutura de dados é utilizada para
representar cada dado de entrada gerado. Tem-se entdo um ciclo onde as solucdes sio
aleatoriamente geradas e avaliadas até que um dado de entrada que executa o caminho
seja encontrado, ou que o numero limite de tentativas seja atingido {NE = 45.000 ou
NE = 100.000). Em ambos os casos o nimero de tentativas é registrado. Cada solugdo
candidata € gerada de forma independente e aleatéria (utilizando o comando random da
linguagem C). E renovada a “semente aleatéria” (gerada pelo comando time, que retorna
0 tempo corrente em segundos) a cada nova tentativa.

5.1.1 Valores Computados

Conforme destacado nos passos 9 e 10 do procedimento-de validacdo descrito anterior-
mente, para cada programa e cada modo de execugdo i, ii e iii, sdo computados os valores:

MEC: Meédia do nimero de execugdes necessarias para que um dado de entrada que
executa o caminho seja descoberto, valor computado para cada caminho pretendido
do programa;
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MEP: Média dos valores M EC para o programa.

Considerando cada programa e os valores M EP para os diversos modos de execucio,
sao computados os seguintes indicadores de eficiéncia:
1) %‘%ﬁ: Razao entre o nimero de execuctes utilizando geragio aleatdria e utilizando
Algoritmo Genético e reuso de solucdes. Mostra a reducdo do custo computacio-
nal propiciado pela utilizagao da ferramenta em relacéo & geracio aleatdria para o
programa considerado;
g2) SEEE: Razdo entre o nimero de execugdes utilizando geraciio aleatéria e utilizando
Algoritmo Genético (sem o reuso de solugdes). Permite avaliar o desempenho do
Algoritmo Genético em relagdo & geracdo aleatdria para o programa considerado;
3) %%%?: Razao entre o niimero de execugoes utilizando apenas o Algoritmo Genético e
utilizando Algoritmo Genético e reuso de solugdes. Permite avaliar a influéncia do

reuso de solugdes no custo da geracio de dados para o programa em questao.

5.1.2 Parametros Utilizados

Para os programas 1 e 2 foram utilizados os par&@metros para o Algoritmo Genético:

e Probabilidade de Recombinacdo (Pr) = 0, 8;
e Probabilidade de Mutacao (Pm) = 0, 02;

e Tamanho da Populagio (I'p) = 40;

Para o programa 3 o Tamarho da Populacdo foi de 60 e os demais pardmetros foram
0s anteriores.

Para o programa 4 foi utilizado Tamanho da Populacio de 100 e Pm = 0, 04. O valor
de Pr fol mantido.

O ajuste dos pardmetros do Algoritmo Genético fol baseado em valores tipicos na
literatura (descritos na Secdo 4.4.4) e na breve observagio do desempenho do Algoritmo
Genético. Em geral, para problemas mais complexos (programas com um maior niimero
de variaveis de entrada e com caminhos pretendidos possuindo um grande nimero de
predicados), optou-se por uma maior diversidade de solugdes (Tp maior) e uma maior
exploragdo do dominio de busca (Prm malor), mesmo que em detrimento do desempenho
(convergéncia mais lenta para a solucao).

Em relacdo ao reuso de solugbes passadas, no modo de execucio i utilizou-se:
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e Recuperacdo de solucdes similares habilitada;

¢ Limite maximo de solugdes recuperadas = 0,5 x Tp;

e Nivel minimo de similaridade para recuperacio de solugdes = 3;

» Nimero méximo de casos inseridos na base para cada caminho pretendido = 15.000;

No modo de execug@o ii a recuperagéo foi desabilitada e no modo iii esta opcio nio
se aplica.

Durante o experimento os pardmetros da heuristica de identificacio dindmica de nio
executabilidade foram mantidos constantes nos seguintes valores: § = 0,50; A = 0, 30;
Kl =30e K2 =3.

5.2 Resultados Obtidos

Nesta segao sao mostrados os dados apurados na aplica¢do do procedimento de validagio
definido anteriormente. Sao destacados os resultados para cada programa separadamente
e sao feitas andlises iniciais. O cddigo fonte e o grafo de fluxo de controle dos programas,
assim como os caminhos selecionados para teste estao no Apéndice B,

As tabelas presentes nesta se¢ao mostram os valores apurados de nimero de execucdes
necessarias para que as solugdes fossem obtidas (NE).
5.2.1 Programa 1
Este programa recebe trés varidveis de entrada tipo float, lidas do teclado. O programa
computa valores baseados nestas varidveis e realiza comparacdes. Os predicados envol-

vem expressoes utilizando varidveis do tipo float e diferentes operadores relacionais. Sio
utilizados também predicados compostos com operadores 1égicos.

Interface informada & ferramenta:
z, y, z: tipo “Hoat”; ordem de grandeza = 50: precisio = 2.

A titulo de exemplo: a execuc@o do caminho 4 requer que as seguintes restrigdes
(expressas em funcio das varidveis de entrada z,y e z) sejam satisfeitas:

(z>y)and (y>x)and (z>z+y) and (0 < (zxy) — 2 < 5)
Indicadores de Eficiéncia:
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Tabela 5.1: Programal: Valores para NFE utilizando Algoritmo Genético e Reuso de
Solucdes

Caminho | 1 2 3 4 5
Tentativa
1 2 5 | 1%F 1 648 | 1EF
2 1 3 11 | 377 | 1E%
3 3 |18 g 216 | 111
4 2 11¥B | 9 424 | 1EEB
5 1 1188 9 257 | 105
6 1 2 3 212 | 67
7 2 | 1EB | 11 | 426 | 1EB
8 9 | 188 | 1EF | 383 | 209
9 1 7 | 1FB | 483 | 465
10 1 1 14 | 407 | 1BB
Totais: | 23 | 23 | 62 | 3833 | 962
MEC: [231 23] 62 ]3833 962
MEP: 98,1

Tabela 5.2: Programal: Valores para NE utilizando Algoritmo Genético

Caminho | 1 2 3 4 5
Tentativa
1 1 3 |16 | 491 212
2 1 4 4 884 18
3 3 1 2 408 61
4 1 1 6 £9 99
5 1 3 127 | 638 33
8 3 4 123 ] 400 75
7 2 2 4 50 255
8 3 1 4 463 90
9 2 i 3 474 35
10 1 1 10 53 142
Totais: 18 1 21 | 99 | 3931 | 1020
MEC: 1,8 12,1 19,9 383,1] 102.0
MEP: 101.8
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Tabela 5.3: Programal: Valores para NF utilizando Busca Aleatéria

Caminho 1 2 3 4 5
Tentativa
1 2 111 9 5652 96
2 1 6 16 1032 138
3 1 2 2 5404 293
4 2 f 4 3618 91
5 3 110 23 5621 369
Totais: 9 | 35 54 | 21327 | 987
MEC: 1.8 170 10,8 | 42654 | 1974
MEP: 896,48

1) MEP#E g 14

MEP
) MEES — g 81
9) MEES . 1 4,

Os valores 1 e 2 mostram que o Algoritmo Genético requeren em média 9 vezes menos
execugbes do programa para a solugdo fosse encontrada. O valor 3 mostra que o reuso de
solugdes possiblitou uma redugdo de aproximadamente 4% no custo da busca.

Os caminhos 1, 2 e 3 estdo associados a restricdes de ficil satisfacio. Nestes casos os
trés modos de execucao tendem a ser equivalentes no valor de NE. Nos modos de execucio
ie il em todas as tentativas a solugao foi descoberta ainda na avaliacio da populagao
inicial do Algoritmo Genético, seja por geracio aleatdria ou por recuperacao da base de
solugbes. Para estes caminhos variagbes nos valores de MEC nos diversos modos de
execugao podem ser vistas como aleatérias. O caminho 4, devido & maior complexidade,
resultou em maiores valores para N E e possibilitou que o Algoritmo Genético se destacasse
em relagdo a geragdo aleatdria. Devido ao pequeno nimero de caminhos pretendidos e
a relativa facilidade na geracio de dados, a base de solucBes manteve-se limitada {com
poucos casos). Isto restringiu a influéncia do reuso de solucies no valor de MEP.

5.2.2 Programa 2

Este programa realiza a divisio inteira entre dois ndmeros e fornece o quociente e o resto.
Os predicados envolvem comparacdes de varidveis do tipo inteiro computadas. A estrutura
do programa contém lacos com comandos de seleciio interiores aos mesmos. Tem-se neste
caso a validacdo da ferramenta para a geracio de dados para programas que contenham
tals estruturas. Verifica-se também a situacdo na qual predicados podem ser atravessados
mais de uma vez na mesma execugéo (comandos de sele¢do interiores a lacos).
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Tabela 5.4: Programa?2: Valores para NE utilizando Algoritmo Genético e Reuso de
Solugoes

Caminho 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tentativa
1 1] 498 | 12F | 1EF | 144 | 1EE | 158 | 1EF | (F5 1EB
2 1 | 435 | 188 | 18B | g8 | 1FB | 1EB | 994 | 1B | 1EB
3 35 | 599 | 188 | 1EB | 399 | 1EB | [EB | 442 | {EB | BB
4 3 | 299 | 1FB | 1FB | p45 | 1B | 1EB | 9§ | 1EB | 1EB
5 10 | 338 [ 1EB | 188 | 314 | 188 | 1EB | 498 | 1EB | 1EE
6 5 | 519 | 1EE (FB | gy | 1EB | 1EB | 143 | 1EB | 1EB
7 4 | 576 | 1#F 1B | 39 | 1EB | 1EB | 305 | 1EB | 1EB
8 4 | 552 | 1£8 [ 1EF | 934 | 1EB | 1EB | 730 | 1EB | 1EB
9 3 1 805 | 1EB | 1EB | 346 | 1EB | 1EB | 1EB | |FB | |EB
10 2 | 382 | 18B | 1EB | 906 | 1EB | 1EB | 163 | 158 | 1EB
Totais: | 68 | 5003 | 10 | 10 | 2325 | 10 | 10 | 2533 | 10 | 10
MEC: |68 :500,3] 1,0 | 1,0 [ 2325] 1,0 | 1,0 [ 253,3 1,0 | 1,0
MEP: 99,9

Os caminhos selecionados incluein diversas iteracdes de lagos, caracteristica que tende
a aumentar a dificuldade na geracao de dados.

Interface informada & ferramenta:
nl, n2: tipo “int”; ordem de grandeza = 250.
Indicadores de Eficiéncia:

1) MEES __ 69 16

MEPH: ., 2 .
2 MEpn = 353%

3) HELE =1, 96;

Os valores apurados revelam um numero de execugdes em torno de 69 vezes menor
na utilizagdo do Algoritmo Genético e reuso de solucbes em relacio a busca aleatdria.
Utilizando apenas o Algoritmo Genético o ganho foi de 35 vezes. O reuso de solugdes
permitiu que o Algoritmo Genético descobrisse os dados de entrada que executem os
caminhos com aproximadamente a metade do nimero de execugGes.

Resultados relativos aos caminhos 2 e 8 sio relevantes por mostrar a superioridade do
Algoritmo Genético e também destacar a pertinéncia do reuso de soluges passadas. A
geracao de dados utilizando o Algoritmo Genético e reuso de solugdes requereu em média
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Tabela 5.5: Programa?2: Valores para NE utilizando Algoritmo Genético

Caminho 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tentativa
1 71 276 395 5 331 i 2 430 89 40
2 17 379 328 8 34 1 6 363 141 98
3 9 656 266 10 19 1 2 443 204 52
4 18 735 174 1 124 1 2 | 1216 77 20
5 54 474 251 14 172 1 71 1235 | 626 36
6 71 309 69 2 305 i 1 828 220 113
7 8 732 231 6 152 1 119 946 192 56
8 13 519 79 17 | 315 1] 22 432 55 9
9 2 608 137 1 165 1 16 | bb5 215 34
i0 57 524 283 | 22 ) 134 1 12 | 592 257 93
Totais: 322 | 5412 | 2213 | 86 | 1751 | 10 | 89 | 7040 | 2076 | 551
MEC: 32,2 1 541,2 1221,3 | 8,6 11751 | 1,0 | 8,9 | 704,0 2076 | 55,1
MEP: 195.5

Tabela 5.6: Programa2: Valores para NE utilizando Busca Aleatéria

Caminho 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tentativa
1 11 14286 | 2386 | 2 | 330 | 1 | 4 | 45000F0 | 277 7
2 13 22526 1457 | 7 1 1249 | 1 | 15 | 45000F1 | 885 2
3 49 | 45000t | 270 6 | 460 | 1 | 6 | 25110 | 774 | 34
4 23 | 16699 | 1191 | 14 | 219 | 1 | 2 ! 450007 | 682 | 38
5 35 29940 497 13 1 217 1 | 5 | 45000FY | 612 | 73
Totais: | 137 | 128451 | 3801 | 42 | 2475 | 5 | 32 | 205110 | 3230 | 174
MEC: |274 | 25690,2 | 1160,2 | 84 | 4950 | 1.0 | 6,4 | 410220 | 646,0 | 34,8
MEP: 6909,14
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500,3 e 253,3 execugOes, respectivamente, para os caminhos 2 e 8. Utilizando somente
o Algoritmo Genético estes valores foram, respectivamente, 541.2 ¢ 704,0. Isto revela
uma inversido em relagdo & complexidade aparente dos dois problemas. Isto ocorre pois
o reuso de solucfes afeta de forma significativa a geracido de dados para o caminho 8
pois, nesta ocasifio, o esfor¢o computacional dispendido na geracdo de dados para os sete
caminhos anteriores gerou informacoes efetivamente teis na base de solucdes e permitiu
a recuperacido de dados de entrada consideravelmente préximos da solucio do problema.
Neste sentido cabe ainda destacar que os valores para estes caminhos na geracio aleatéria
sao coerentes com esta conclusio; isto é, o caminho 8 realmente requer mais esfor¢o para
a geracdo de dados em relacdo ac caminho 2.

Outra observacao importante é que nos caminhos 3, 4, 6, 7, 9 e 10 a solucdo desejada
foil descoberta diretamente na base de soluges {em todas as tentativas), sem que fosse
necessaria a realizacio da busca com o Algoritmo Genético. Isto representou um economia
de 496,5 execucgdes no programa (na média das tentativas) em relagdo & busca sem o reuso
de solugoes.

A busca aleatdéria falhou em 5 das 50 tentativas. Nestas situages foi alcancado o valor
limite para o namero de execucoes (45.000) sem que a solucdo fosse descoberta.

As falhas da busca aleatdria ocorreram na geracdo de dados para os caminhos 2 e 8,
ja referidos. Nestes caminhos a razdo entre o nimero de execucoes na geracao de dados
utilizando a ferramenta e a geracao aleatdria fol de 88,53, Esta razac sé ndo fol maior
devido & limitac8o do niumero médximo de execugdes em 45.000 (nestes casos a geracio
aleatoria sem a limitagao certamente superaria este valor — em média — para que a
solucdo fosse encontrada).

E necessario destacar que o efeito da limitagdo do nimero méximo de execucoes € o
de reduzir o valor dos indicadores de eficiéncia 1 e 2; isto €, esta limitaco tende a reduzir
o desempenho aparente da ferramenta, tornande-o mais préximo da busca aleatdria. Isto
ocorre porque, para todos os casos (todos os programas e caminhos), a busca aleatéria
tende a atingir o limite maximo de nimero de execugoes com uma freqiiéncia muito maior
do que nos modos de execucdo i e ii (utilizando Algoritmo Genético e Reuso de Solugoes ou
Algoritmo Genético apenas, respectivamente). Assim, na computacio dos valores M EC
e MEP com a busca aleatdria, tende-se a obter valores menores do gue os que seriam
necessarios se essa limitacdao nao existisse.

Com base na andlise anterior, pode-se afirmar que esta forma de cédlculo para os indi-
cadares de eficiéncia pode previlegiar a busca aleatéria em detrimento da realizada pela
ferramenta, mas o contriario ndo ocorrera. Pode-se dizer, entdo, que estes indicadores
fornecem uma visao conservadora e segura do desempenho da ferramenta. Isto confirma
a idéia intuitiva de que, para certos caminhos que exigem valores de entrada muitc par-
ticulares para serem executados, a geracdo aleatdria (baseada na tentativa e erro e sem
direcionamento da busca) tende a exigir um nimero de execugdes e um tempo exorbitantes
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Tabela 5.7: Programa3: Valores para NE utilizando Algoritmo Genético e Reuso de

Solugoes
Caminho 1 2 3 4
Tentativa
1 7203 1426 1252 158
2 10166 709 2616 435
3 4191 1509 997 1E8
4 3984 547 1006 1EB
5 6580 1 1845 292
6 11095 9903 194607 | g9
7 1976 1839 976 15
8 5294 824 3525 1EB
9 3617 | 18483Fm¢ . 12710 1EB
10 10499 7329 182427 | 840
Totais: 64605 42570 62629 1394
MEC: | 6405,50 | 4270,00 | 6262,90 | 139,40
MEP: 4269 45

para que dados de entrada adequados sejam encontrados.

5.2.3 Programa 3

Este programa recebe como entrada trés varidveis globais: um vetor de quatro posicdes
do tipo caracter (“string”) e trés varidveis do tipo cariter. Os predicados envolvem
comparagoes de varidveis incluindo igualdades e desigualdades (chl =="d’ e ch3 < ). B
utilizado um predicado realizando a comparacio do “string” com o nome constante “test”
(Istremp(nom, “test”)).

Interface informada & ferramenta:
cl: tipo “char”;
¢2: tipo “char”;
¢3: tipo “char”;

nome: tipo “char[5]” ( “string” formado de quatro simbolos) 1.

Indicadores de Eficiéncia:

!Na linguagem C vetores de n posi¢des devem ser declarados com dimensio (n+1).
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_Tabela 5.8: Programa3: Valores para NF utilizando Algoritmo Genético

Caminho 1 2 3 4
Tentativa
1 4515 8375 450007 e fT | 45000 FneF?
2 14988 5131 3334657 32108Fne
3 6685 9862 6911 41000 e
4 10101 | 26110Fme 12300 15026
5 5323 3403 12109 18340
6 13211 8125 19241 5998
7 9203 5240 45000F7eFt 1 33101
8 2830 | 290307ne 13310 45000F el
9 4115 9501 450008 neF 19015
10 3130 7712 9315 17376
Totais: 74101 112489 241532 271964
MEC: | 7410,10 | 11248,90 | 24153,20 27196,40
MEP: 17502,15

Tabela 5.9: Programa3: Valores para NFE utilizando Busca Aleatéria

Caminho 1 2 3 4
Tentativa
1 450007 | 450007 | 4500077 | 4500077
2 45000F" | 450008 | 45000F" | 450007
3 450007 1 45000F" | 450007 | 450007
4 45000 | 4500077 | 45000F7 | 45000
5 450007 | 450007 | 450009 | 450007
Totais: 225000 | 225000 | 225000 | 225000
MEC: | 45000,00 | 45000,00 | 45000,00 | 45000,00
MEP: 45000,00




1) MEER - 10, 54;

2) S = 410

MEPi _ o =m
3) Srepi = 2:57T;

Este caso permite a avaliagio da gera¢do de dados para programas que manipulem
caracteres e “strings”. A insercdo do predicado que requer que o “string” nom seja igual a
“test” pode ser visto como o pior caso no tratamento deste tipo de varidvel. Isto representa
descobrir um nome especifico em 128% possibilidades - considerando que cada posigdo do
“string” pode assumir um dos 128 valores da tabela ASCIL

Obteve-se neste caso um desempenho pior em relagio 4 obtida para outros programas.
Apesar do valor 1) ser significativo obteve-se na utilizacio do Algoritmo Genético sem o
reuso de solugdes (modo de execucgdo ii} uma taxa de falhas da busca relativamente alta
(cinco falhas em quarenta tentativas). As falhas ocorreram sobretudo na geracdo de dados
de entrada para o caminho 4. Para executé-lo é necessario que as varidveis tenham os
seguintes valores: nom = “test”, chl ="'a’, ch2 ='b e ch3 < 'c’. Verificou-se que, em geral,
seria requerido um numero maior de tentativas para que estes valores fossem encontrados.
Entretanto, em todos os casos a busca foi encerrada tendo na populac¢io um grande nimero
de dados de entrada préximos & solugio (exemplos: test#e7, testa_a e testNa/). Por outro
lado, na geragdo aleatéria, houve falha em todos os casos. Provavelmente seria necessirio
um numero expressivamente maior de tentativas para que solucfes fossern descobertas.
Em relacdo ao caminho 1 a geracio aleatéria foi reaplicada com limite de execugoes de
100.060, em cinco tentativas obtiveram-se cinco falhas da busca.

Observou-se em diversas situacGes auséncia de progresso persistente quando o “string”
“test_” era encontrado. 0 simbolo “.” que substitui 0 “a” desejado (para execucao dos
caminhos 2, 3 e 4) tem cddigo ASCIT 95 enquanto o simbolo “4” tem codigo ASCII
97. Isto faz com que este “string” esteja relacionado com um alto nivel de ajuste por
estar préximo da solugao. No entanto, na codificacdo bindria os sfmbolos “@” e “.” sdo
representados respectivamente por 1100001 e 1011111. A grande diferenca entre estas
representagdes explica a dificuldade do Algoritmo Genético em encontrar a solucio dese-
jada. Este problema, associado & codificacao bindria dos valores (chamado de “Hamming
Cliffs”), tende a ser minimizado com a utilizagio de cddigo gray. Fsta possibilidade deve
ser considerada para aperfeicoamentos futuros visto que, nesta codificagdo, valores intei-
ros préximos possuem representacdes similares, aspecto que constatou-se ser importante

no desempenho da busca.

5.2.4 Programa 4

Trata-se do programa find que recebe como entrada: o nimero de elementos de um vetor
de inteiros; a posicéo do elemento a ser utilizado como “pivé” e um vetor de inteiros com
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o numero de elementos especificado. A partir desses valores, é gerado um vetor de saida
com o mesmo ndmero de elementos do vetor de entrada no qual todos elementos menores
ou iguais ao valor do elemento pivé sdo posicionados a esquerda deste. Os elementos cujos
valores forem maiores que o elemento pivd sdo posicionados & direita do mesmo.

Este programa permite a validacdo de aspectos importantes da ferramenta nio con-
siderados nos programas anteriores. Pode-se destacar o tratamento de varidveis do tipo
vetor de ntmeros inteiros, tanto como valores de entrada para o médulo em teste, quanto
nos predicados do programa (exemplo, predicado do ramo (14,15): while(ali] < a[f])).
Tem-se também predicados do tipo 1égico como: ¢f(!6). Outra particularidade refere-se
& questao dos lacos infinitos. Caso o valor do pivd seja superior ao nimero de elemen-
tos do vetor o programa “entra em loop infinito”. O tratamento definido para este caso

mostrou-se eficaz.

Note-se que tem-se neste programa a situagao de “interface néo definida estaticamente”
descrita na Secdo 4.4.1. Isto ocorre porque o mimero de elementos do vetor pode variar
em cada execucido, sendo este proprio nimero um valor de entrada. O tratamento feito
consiste em definir o nimero de varidveis de entrada considerando um limite superior.
Exemplificando: ¢ informado a ferramenta que o vetor sera de 15 elementos, caso a varidvel
de entrada gerada para este niimero numa execucdo seja 10, as 5 restantes geradas pelo
Algoritmo Genético serao desprezadas e ndo influirdo na execucio.

Interface informada & ferramenta:

n: tipo “int”; ordem de grandeza = 15;

p: tipo “int”; ordem de grandeza = 15;

a: tipo “int[16]" (vetor de inteiros com 13 posicGes); ordem de grandeza de cada elemento
= 15.

Indicadores de Eficiéncia:

MEP
9) MEP@i .« .
2) wEpi = 910
MEPi# __ .
5) Sigrr = 119

Este programa permitiu avaliar situagoes préximas do pior caso na utilizacdo da fer-
ramenta.

Predicados do tipo (while(ali] < alf])) sdo de dificil tratamento. Nestes casos va-
riagOes das variaveis de entrada afetam néo sé os valores associados as varidveis do pre-
dicado, mas também quais sao as varidveis consideradas, visto que, se ¢ # j, entdo afi] e
a[j] representam varidveis distintas.
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Tabela 5.10: Programa4: Valores para NE utilizando Algoritmo Genético e Reuso de
Solucoes

Caminho 1 2 3 4 5
Tentativa
1 14080 664 226 2210 903
2 9653 230 511 53253 1EE
3 13205 1EE 352 12157 633
4 34808 353 2997 7127 874
5 11608 1EB 158 7307 166
6 4181 335 235 26500 237
7 23068 1EE 1£8 24370 1EB
8 16215 123 1286 18320 463
9 8706 296 774 9381 212
10 21401 1£B 1082 12130 285
Totais: 156925 | 2005 | 7465 | 172755 | 3776
MEC: | 15692,50 | 200,50 | 746,50 | 1727550 | 377,50
MEP: 6858,50

Tabela 5.11: Programa4: Valores para NE utilizando Algoritmo Genético

Caminho 1 2 3 4 5
Tentativa
1 8582 15385 1506 44011 434
2 21775 1097 470 15628 2379
3 10480 880 1108 17631 1137
4 7341 1569 1823 12784 2828
5 3562 559 232 4005 1021
6 BR7T8 322 927 2323 920
7 14816 1108 1248 36005 273
8 9210 730 8§22 38586 560
9 4022 1210 531 8095 920
10 5103 381 735 50069 1487
Totals: 143669 13518 9402 229137 11959
MEC: 14366,90 © 1351,80 | 940,20 | 22913,70 | 1195,90
MEP: 8153.70
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Tabela 5.12: Programad: Valores para NE utilizando Busca Aleatéria

Caminho 1 2 3 4 5
Tentativa
1 106000 1841 3666 100000%" 2211
2 100000 586 2702 | 1000007 | 3608
3 1000007 | 2578 2007 | 100000F 817
4 1000007 1738 729 1000005 | 8971
5 1000008 922 1936 | 100000F7 | 6434
Totais: 500000 7665 11040 | 500000f" | 22041
MEC: | 100000,00 | 1533,00 | 2208,00 | 100000,00 | 4408,20
MEP: 41589,84

Como a primeira varidvel de entrada do programa determina o nimero de varidveis
necessarias em cada execucdo, tem-se situacdes em que nem todas as varidveis codificadas
na solucdo candidata sfo aplicadas no programa. Isto tende a gerar problemas pois nao
¢ informado ao Algoritmo Genético quais varidveis de entrada realmente influfram na
execucdo e, portanto, na qualidade da solugao candidata avaliada. Isto representa uma
potencial fonte de discrepancias por dificultar a identificacio dos “blocos de construcio”
e tende a decrementar o desempenho do Algoritmo Genético.

Além destes aspectos, a existéncia de diversos lagos permitiu a avaliacio da ferramenta
na geracao de dados para caminhos longos; como exemplo, o caminho 1 possui 119 nés.
A necessidade da satisfacdo de um grande numero de predicados para a execucdo do
caminho ¢ um fator que comumente torna este problema bastante complexo — inclusive
para geracdo manual de dados de teste.

A andlise da evolugao da busca permitiu identificar uma situacdo indesejavel. Com
certa frequéncia algumas sclugtes de ajuste muito superior & média dominavam prematu-
ramente a populagao de solucdes. Este fato levou o Algoritmo Genético a explorar durante
vérias geracOes valores de entrada incompativeis com os necessirios para a execucao dos
caminhos. Esta situacao ocorre quando um certo dado de entrada possui valores corretos
para um conjunto de predicados do caminho, mas que impossibilitam a satisfacdo de al-
gum predicado existente ao longo do mesmo. Caso este dado de entrada seja descoberto
em estdgios inicias da busca, existe a tendéncia de que as solugdes caminhem em direcao
a valores sub-6timos, até que solucbes melhores que estas sub-étimas sejam descobertas.
A adocdo da idéia de “fitness scaling” tende a minimizar este problema e merece ser
considerada para aprimoramentos futuros.
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5.2.5 Heuristica de Identificacdo Dinamica de Nio Executabili-
dade: Analise de Resultados

No experimento conduzido foi registrado sempre que identificada a situacio de potencial
nao executabilidade do caminho pretendido. Tendo em mente que todos os caminhos sio
executavels tais situagoes podem ser vistas como erros de avaliacdo da heuristica.

Considerando a geracéo de dados baseada no Algoritmo Genético e no reuso de solucdes
verificou-se trés situacdes de erro de avaliacio. O nimero total de tentativas foi de 240
(incluindo todos os programas e caminhos). Portanto, no experimento realizado a taxa

de erros foi de 3, ou 1,25%.

E importante observar que os erros de avaliagdo ocorreram em caminhos do programa
3. Isto se deve a existéncia do predicado (lstremp(nom, “test”)) que é de dificil satisfacio
utilizando a otimizacio de solugdes. Particularmente neste caso o erro de avaliacdo foi
substancialmente maior (7,50%). Podem contribuir para a minimizacao deste problema a
adogao de codificagdo gray, assim como a introducio na equacio de cdlculo do valor NL
de um termo que aumente este valor na presenca de predicados envolvendo estas varidveis.

Este fato observado sugere que o modelamento da complexidade do problema da ge-
racao de dados de teste para executar caminhos apenas em funcdo do ntimero de predi-
cados e de varidveis de entrada (como feito até entdo na literatura) nao é suficientemente
preciso. Foi observado que predicados envolvendo o operador relacional de igualdade
(==) demandaram um esfor¢o computacional significativamente maior do que no caso de
predicados utilizando outros operadores (<, <,>, >, e #). Além disso, predicados que re-
querem igualdade entre dois “strings” tornaram dificil a geracio de dados e influenciaram
negativamente a precisdo da heuristica proposta.

Pode-se ponderar que um melhor ajuste dos paradmetros utilizados tende a propiciar
um melhor desempenho. Durante o experimento tais pardmetros foram mantidos cons-
tantes nos seguintes valores: 6 = 0,50; A = 0,30; K1 = 30 ¢ K2 = 3. Uma pequena
redugdo de ¢ e A, assim como o aumento de K1 e K2, tende a reduzir a taxa de erros de
avaliagéo, permitindo uma maior confianca na corretude da mesma. A consideracdo dos
tipos de predicados do caminho pretendido e das varidveis neles envolvidas pode ser itil
no aprimoramento deste modelo, merecendo uma andlise futura pormenorizada.

Adicionalmente, foram submetidos & geracdo de dados alguns caminhos nio exe-
cutaveis. Em todos os casos a identificacio desta condicdo, realizada pela heuristica,
foi bem sucedida. Como exemplo, considere-se o caminho: 123 56 14 16 18 19 20 21
2 22 do Programa 4. Este caminho é nao executdvel pois contém o padrdo de ndo exe-
cutabilidade sequéncia de nds: 12 3 5 (a varidvel b recebe o valor 0 no né 1, impedindo
que a condigdo i f(b) associada ao arco (3,5) seja satisfeita). Neste caso, nas 10 tentativas
feitas, foram requeridas em média 19.325 execugdes do programa para a identificacao da
potencial nao executabilidade. A mensagem emitida pela ferramenta foi do seguinte tipo:
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DataGen ~ Identificada situacac de possivel nao executabilidade
do caminho pretendido.

Numero da Geracao: 146
Numero da Tentativa: 14600

 ajuste medic da populacac teve progresse acumulade inferior a (.30
e progressc sucessiveo inferior a 0.50 nas ultimas 114.000000 geracces.

Progresso acumulado em 114.000000 geracoces: 0.025000
Camipho Pretendido: 1 2 3 5 6 14 1€ 18 19 20 21 2 22

Numere de nos corretamente exscutados da melhor solucao: 3

Ultimo no corretamente executado: 3

Verifique executabilidade do arco ( 3 , 5 ) em relacao aos predicados
anteriores do caminho.

Interrompe & busca 7 (si{n)

Verificou-se que o reuso de solugdes passadas tende a gerar uma populacdo inicial com
solugbes que executam o caminho pretendido até nés muito préximos do ramo nao factivel.
Este fato comumente possibilita que a heuristica identifique a potencial ndo executabili-
dade em um numero menor de tentativas. Isto ocorre porque a auséncia persistente de
progresso da busca acontece antecipadamente, pois o custo da descoberta de dados de
entrada que atingem o predicado em questio é minimizado com o use do conhecimen-
to presente na base. Nao foi conduzido, entretanto, um procedimento de avaliacio no
nivel de redugdo do niimero de tentativas requeridas para a identificacdo de potencial néo
executabilidade neste caso.

5.2.6 Sumario dos Resultados

O experimento realizado permitiu uma avaliagdo inicial da ferramenta proposta. Foram
utilizados quatro programas com caracteristicas diferentes de tipos de varidveis tratadas,
predicados e estruturas de controle. Foram selecionados ao todo vinte e quatro caminhos
executdveis nesses programas. Foram definidos trés modos de execugdo: utilizando o
Algoritmo Genético com o reuso de solugdes passadas; o Algoritmo Genético sem este
reuso e uma busca aleatdria. Para cada caminho e modo de execu¢io foram feitas diversas
tentativas de geracdo de dados de teste (um total de 600 tentativas). Em cada tentativa
foi registrado o numero de execugdes do programa necessdrias para que algum dado de
entrada que executa o caminho fosse obtido (um total de 4.274.917 execugdes).

Situagdes particulares foram discutidas na secdo anterior, onde destacaram-se os pon-
tos posistivos e negativos observados. A seguir sdo sumarizados e analisados os resultados
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algangados no geral.

Custo e Eficicia na Geracdo Automaitica de Dados de Teste

A idéia de eficdcia na automagio da geracio de dados de teste pode ser relacionada ao
nivel de sucesso obtido na geracdo de dados sem a intervencio do testador. Isto ¢, uma
ferramenta para gera¢do automatica de dados de teste é eficaz na medida em que ¢ capaz
de gerar os dados de teste necessdrios para que os requisitos de teste sejam exercitados
sem auxilio externo.

A eficiéncia na geragao automatica de dados de teste relaciona-se ao custo computa-
cional necessario para que estes dados de teste sejam gerados.

Naturalmente deseja-se maximizar a eficicia e a eficiéncia neste processo. Isto implica,
neste contexto, em gerar automaticamente dados de entrada que executem os caminhos
pretendidos, com o maximo nivel de sucesso. Ao mesmo tempo almeja-se que estes dados
de entrada sejam gerados com o minimo custo computacional.

Sob esta Otica sdo analisados a seguir os resultados apurados.

Resultados Obtidos Relacionados ao Custo e &4 Eficdcia na Utilizacdo da Fer-
ramenta

Considerando-se todos os programas, caminhos e tentativas foram computados os valores
médios dos indicadores de eficiéncia:

1) MEEE = 8,31

MEPiii __ .
2) Sieps = 14%

MEPii _ X
3) aEe =112

O uso da ferramenta permitiu que os dados de entrada desejados fossem obtidos com
um numero de execugdes do programa 8,34 vezes menor do que na geracio aleatéria.
Utilizando apenas o Algoritmo Genético este valor foi de 7,42. O reuso de solucdes
passadas permitiu um nimero de execugdes 12% menor.

Utilizando o Algoritrno Genético e o Reuso de Solucées Passadas foram obtidos os da-
dos de entradas que executam os caminhos pretendidos em todas as 240 tentativas (100%
de acerto). Neste caso foram requeridas em média 2.831,49 execucdes dos programas,
equivalentes a aproximadamente 8 minutos de busca.

Utilizando o Algoritmo Genético apenas foram obtidos os dados de entradas que exe-
cutam os caminhos pretendidos em 235 das 240 tentativas (97, 92% de acerto). Neste caso
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foram requeridas em média 3.180, 11 execugdes dos programas, equivalentes a aproxima-
damente 9 minutos de busca.

Utilizando a Busca Aleatéria foram obtidos os dados de entradas que executam os
caminhos pretendidos em 85 das 120 tentativas (70,83% de acerto). Neste caso foram
requeridas em média 23.601, 11 execucdes dos programas, equivalentes a aproximadarente
67 minutos de busca.

Foi possivel observar que a geracio aleatéria de dados é eficaz para alguns caminhos
selecionados. Tals caminhos caracterizam-se por estarem associados a grandes sub-regides
do dominio de entrada do programa. Nestas situagdes é possivel encontrar, apds poucas
tentativas, os valores de entrada pertencentes a estas sub-regides, fazendo com que a
geracdo aleatdria seja aplicdvel. O caminho I do programa I é um exemplo: para executs-
lo é suficiente descobrir valores para as varidveis tipo “float” z e y tais que z > y. A
sub-regiao definida por este predicado é representativa em relacao ao dominio de entrada
do programa.

Em outros casos os predicados existentes ao longo do caminho estabelecem restrigdes
severas no dominio de entrada, fazendo com que apenas dados com caracteristicas ex-
tremamente especificas executem-nos. Nestes casos a chance de que sejam gerados alea-
toriamente valores para execucgio dos caminhos s@o pequenas, mesmo com um grande
numero de tentativas. Isto inviabiliza a utilizagdo da geracdo aleatéria. Sao exemplos
desta situagao todos os caminhos do programae &8 e os caminhos 1 e 4 do programa 4.
Exemplificando: para que o caminho 1 do programa 4 seja executado os predicados (af]
< alf]) e (a[i] < alf]} (arcos (16,17) e (14,15) respectivamente) nunca devem ser satis-
feitos, além do requisito de que todos os demais predicados existentes no caminho (sdo
119 nds e aproximadamente 100 predicados ao todo) sejam avaliados segundo o desejado.
Valores de entrada que executam fal caminho possuem as seguintes caracteristicas: n =
10, p=6, ali] = K Vi=1..10, sendo K algum valor inteiro constante.

Considerando esta classe de caminhos, para a qual a geracdo de dados é nao trivial,
a razdo entre o custo utizando a ferramenta e a geracio aleatdria tende a ser muito
expressiva. A geracao aleatdria € proibitiva nesses casos. Este fato ndo se refletiu mais
intensamente nos indicadores de eficiéncia apurados devido & limitacio do nimero maximo
de execugdes do programa considerado. O efeito desta limitagio foi de aproximar os
resultados da geracio ulilizando a ferramenta aos da busca aleatdria.

Impacto do Reuso de Solugoes Passadas no Custo e na EficAcia da Geragéo de
Dados de Teste

O Reuso de Solugdes Passadas permitiu uma reducao de 12% em média do ndmero de

execugoes do programa. Um aspecto significativo fol que conseguiu-se 100% de acerto com
o reuso de solucoes e o Algoritmo Genético, contra 97,92% de acerto utilizando apenas
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o Algoritmo Genético. Isto ocorreu porque o fato de a populacdo inicial do Algoritmo
Genético conter solugdes “préximas” das buscadas tende a reduzir o ntimero de execugoes
necessarias para que o dado de entrada que executa o caminho pretendido seja descoberto,
aumentado assim a chance de sucesso antes do limite superior estabelecido para este
nimero.

Comumente, & medida que os caminhos pretendidos sio considerados pela ferramenta,
tem-se um aumento do nimero de casos presentes na base de solucdes. Deste modo, o
impacto do reuso de solu¢bes passadas na reducio do custo do teste tende a ser maior na,
medida em que for maior o nimero de caminhos pretendidos para o teste.

Um aspecto negativo do reuso de solugdes no modelo utilizado é que o conhecimento
adquirido no teste de um determinado programa é (itil apenas na geracéo de dados para
elementos requeridos deste programa. Idealmente este conhecimento deveria ser aplicdvel
para outros programas e critérios de teste. Desenvolvimentos futuros do reuso de solucdes
passadas deverm considerar esta possibilidade.

Em geral o tempo necessirio para a recuperacao de soluctes da base foi pouco signifi-
cativo. Na maloria dos casos este tempo foi de alguns segundos. Entretanto, em situacoes
extremas (caminhos longos, muitas varidveis de entrada e bases muito grandes) este tempo
tende a aumentar. Aprimoramentos futuros podem incorporar estatégias mais eficientes
para a busca dos casos da base de solugdes, assim como realizar a insercdo seletiva de
casos, reduzindo assim a redundéncia dos casos apreendidos e o tamanho da base.

Eficdcia da Heuristica de Identificagdo Dinamica de Potencial Nao Executabi-
lidade

A heuristica de identificagdo dindmica de potencial ndo executebilidude quando na utili-
zagdo do Algoritmo Genético com o reuso de solugdes passadas gerou erros de avaliacdo em
1,25% dos casos. Nestas situagdes caminhos executédveis foram identificados erroneamente
como nio executaveis. As tentativas de geracdo de dados para caminhos nio executdveis
resultaram, em todos 0s casos, na correta identificagio desta condicdo pela heurfstica.

Foi utilizado um modelo de complezidade para geracdo de dados de teste considerando o
numero de n6s do caminho pretendido e o niimero de varidveis de entrada do programa. A
idéia é que este modelo permita a sintonia da heuristica a partir da complexidade estimada,
do problema. Esta sintonia é essencial para que seja feita corretamente a distinc¢do entre
“predicados dificeis de serem satisfeitos” e “predicados nio factiveis” nos caminhos. Os
resultados obtidos sugerem qua a incorporagio do tipo de varidveis tratadas e tipo de
predicados existentes permitiriam o aprimoramento deste modelo.

A informacdo do dltimo predicado corretamente tomado no caminho pretendido, den-
tre todas as solugbes investigadas na busca, pode auxiliar a confirmacio da nio executabi-
lidade. A analise das condigdes e das varidveis envolvidas neste predicado tende a reduzir
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o escopo dos comandos do programa a serem investigados para a identificacdo da causa
da néo executabilidade. A computacido do “slice” deste predicado permitiria esta reducao
de escopo. E possivel também aplicar andlise estatica de fluxo de dados para selecionar
automaticamente seqiiéncias de nés anteriores ao predicado, que potencializem a chance
de satisfacio do mesmo.

Adicionalmente, os dados de entrada presentes nas tltimas populagdes anteriores a
identificacdo podem permitir a abstragio de caracteristicas genéricas desses dados, possi-
velmente associadas a situacdes nao factiveis tendo em vista a especificagio do programa.

E importante destacar que os resultados descritos nesta se¢io nfio sio generalizdveis.
Mesmo considerando o tratamento de diferentes tipos de varidveis, predicados e estruturas
nos programas utilizados no experimento, nao é possivel garantir os mesmos resultados pa-
ra outros programas. A condugao de mais estudos pode permitir a obtencao de resultados
malis conclusivos e a identificacdo de possiveis melhorias na ferramenta.



Capitulo 6
Conclusao e Trabalhos Futuros

Todo inventor sempre € consegiéncia de seu tempo ¢ ambiente. Sua criatividade
deriva das necessidades que foram criadas antes dele e baseia-se nas possibilidades
que existem fora dele. E por 1ss0 gue observamos uma continuidade rigorosa no
desenvolvimento histérico da tecnologia € da ciéncia. Nenhuma invencdo ou desco-
berta cientifica aparece antes de serem criadas as condigdes materiais e psicoldgicas
necessdrias para o seu surgimento. A crictividade € um processo historicamendie
continuo em que cada forma seguinte € determinada pelas precedentes.

Lev Vygotsky

Neste capitulo retomam-se 0 tema e o objetivo deste trabalho. Sao sumarizadas as so-
lucoes propostas e os resultados obtidos. S&o destacados também aspectos que distingiiem
este trabalho dos existentes na literatura.

6.1 Coricluséo

Esta secio resume o problema da geracio de dados de teste e da deteccio de nao exe-
cutabilidade de caminhos no teste estrutural de software. E retomado o objetivo inicial
do trabalho e é descrita a abordagem utilizada assim como os conceitos principais a ela
relacionados. Sao também sumarizados os resultados alcancados.

6.1.1 O Problema

Nesta dissertacao foram abordados a automacdo da atividade de geracdo de dados de
teste e da detecgdo de ndo executabilidade de caminhos no teste estrutural de software;
tarefas comumente feitas de forma manual, que exigem do testador grande esforco mental
e conhecimentos especificos dos critérios de teste utilizados.
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Determinagdo de dados de teste e de ndo executabilidade sdo indecidiveis em situacdes
genéricas, sendo tratadas invariavelmente de forma parcial; isto é, estabelecem-se solugdes
aplicaveis apenas as classes especificas de programas que respeitem pré-requisitos deter-
minados [Cla76, FW88]. A no satisfaciio desses pré-requisitos implica a necessidade da
intervencao humana.

Pesquisas visando & automacéo da geracdo de dados e da identificacio de elementos
requeridos nao executdveis podem ser encontradas na literatura. Solucdes, mesmo que
parciais, sao de grande valor, pois aumentam o nivel de automacio da atividade de teste
e contribuem para o aumento de qualidade e a diminui¢io do custo desta atividade.
Conforme destacado por Graham [Gra94], “na medida em que o teste se tornar mais
eficiente e mais automatizado, ele se tornard ainda malis desafiador, criativo e divertido”.

Neste cenario foi delineado o objetivo de desenvolver e implementar uma ferramenta
que auxilie o testador na tarefa de gerar dados de teste e de identificar caminhos nio
executdveis no contexto da Ferramenta POKE-TOOL [Cha9l] e dos critérios Potenciais
Usos [Mal91]. Adicionalmente, tomou-se como diretriz elaborar soluctes que reduzam a
necessidade de interferéncia humana no processo de geraciao de dados de teste e que sejam
aplicaveis para a maioria dos programas. Neste sentido, buscou-se elaborar solucies que
fossermn robustas e compativeis com o tratamento de chamadas de funcdes; varidveis de
diferentes tipos, incluindo “strings” e varidveis compostas; e com programas contendo
comandos de selegio e de repetigdo.

6.1.2 A Abordagem

O problema da geracao de dados de teste pode ser decomposto em dois outros: i) selegio
de um caminho no programa que cubra cada elemento requerido pelo critério; e it) geragio
de valores para as varidveis de entrada do programa tais que um caminho.selecionado seja
executado {Kor90]. Este trabalho abordou o item 4. Para diversos critérios relacionados
a técnica estrutural de teste é possivel selecionar caminhos que, quando executados, exer-
citam os elementos requeridos pelos critérios (excetuando naturalmente os elementos nio
executdveis). Portanto, a solucio do problema 4 é genérica para boa parte dos critérios
estruturais, incluindo todos os baseados em andlise de fluxo de dados.

A partir de modelos desenvolvidos foi feita a implementacio de uma ferramenta de
geracao automatica de dados de teste e identificacio de potencial ndo executabilidade. A
ferramenta integra conceitos consolidados na literatura apoiando-se, essencialmente, na
técnica dindmica [MST6, Kor90, GN97); na otimizacio utilizando Algoritmos Genéticos
[Gol89, SM94, Zbid6] e no reuso de solugdes passadas relacionado ao paradigma do Ra-
ciocinio Baseado em Casos [Kol93, AE94, Lea96].

O papel do Algoritmo Genético é manipular os valores de entrada do programa a
fim de fazer com que ¢ caminho pretendido seja executado. Algoritmos Genéticos sio
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extremamente adequados ao problema da geracio de dados de teste devido & sua eleva-
da eficdcia em descobrir solucoes em espacos de busca complexos, incluinde problemas
ndo lineares, multimodais e descontinuos; aspecto importante, dado que predicados de
programas podem apresentar tais caracteristicas.

O paradigma Raciocinio Baseado em Casos permite a recuperacio na Base de Solugdes
de dados de entrada que execufaram anteriormente caminhos similares ao pretendido. Isto
torna possivel que o Algoritmo Genético inicie a busca com uma populacio de solugdes
proximas da solucao do problema ou, eventualmete, descobri-la diretamente na base. Esta
abordagem tem o potencial de reduzir o custo e aumentar o nivel de sucesso da geragao
automatica de dados.

Devido & elevada eficicia do Algoritmo Genético na busca dos dados de entrada que
executem o0s caminhos pretendidos, foi observada uma forte correlacdo entre a auséncia
persistente de progresso da busca com ¢ fato do caminho pretendido ser nao executdvel.
Este fato permitiu um tratamento diferente dos exsitentes para a questdo da ndo executa-
bilidade. Este tratamento ¢ feito pela Heuristica de Identificagdo Dindgmica de Potencial
Nao Ezecutabilidade, que consiste no monitoramento da dindmica da busca feita pelo
o Algoritmo Genético, permitindo a identificacio de auséncia persistente de progresso,
provavelmente associada a nado executabilidade do caminho pretendido. A heuristica é
aplicavel indistintamente, independentemente do tamanho do programa, de tipos de va-
ridveis envolvidas e de pré-requisitos sobre equacGes de caminhos tratdveis, limitacdes
inerentes as abordagens existentes.

O modelo de instrumeniacdo definido, assim como os aspectos considerados no cédlculo
da fun¢do de predicado, permitem a compatibilidade da ferramenta com diferentes tipos
de varidvel e com as diversas estruturas presentes na linguagem C, tornando-a aplicdvel
a problemas reais.

6.1.3 Os Resultados

Foi conduzido um experimento para avaliar o desempenho da ferramenta na geracao de
dados de teste para executar caminhos do programa. Avalicu-se também a influéncia do
Reuso de Solucdes Passadas na geracao de dados e a eficacia da Heuristica de Identificagao
Dindmica de Potencial Nao Executabilidade.

Fm comparacao com uma busca aleatéria a ferramenta apresentou um maior nivel
de sucesso (100% contra 70,83% das tentativas de geracdo de dados bem sucedidas) e
um custo sensivelmente menor (uma média de 2.831,49 contra 23.601, 11 execucdes dos
programas necessarias para que os dados de entrada fossem encontrados). O Reuso de So-
lugdes Passadas possibilitou uma reducdo média de 12, 3% no custo da geragio de dados e
um aumento de 2, 08 pontos percentuais no nivel de sucesso. A heuristica para tratamento
da n&o executabilidade realizou a avaliagio correta em 98, 75% das tentativas; erros de
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avaliacao ocorreram quando caminhos executaveis foram identificados erroneamente como
nao executaveis.

A andlise dos resultados permitiu concluir que para caminhos mais complexos, que
estabelecemn restricoes severas no dominic de entrada do programa, a geracao aleatdria
é inviavel. Nestes casos, a utilizacdo da ferramenta pode possibilitar uma expressiva
economia de tempo e de recursos computacionais. Além disso, analisando os programas
e caminhos utilizados no experimento (sobretudo os que possuem um grande numero
de iteracOes em lagos} é razoavel supor que seriam requeridos tempos consideravelmente
superiores para a geragdo manual desses dados, em boa parte dos casos.

6.2 Aspectos Importantes

Nesta se¢do sdo destacados aspectos que distingliem este trabalho dos existentes na lite-
ratura.

o O tratamento de varidveis dos tipos “string” e cariter e de predicados compostos
¢ apresentado adicionalmente apenas por Gallagher [GN97]. Korel [Kor90] ¢ Gup-
ta [GMS98], assim como os demais autores, restringem o tratamento is varidveis
numéricas e a predicados simples. Em [MS76] sdo consideradas apenas varidveis do
tipo real. O tratamento de caracteres e “strings” requer a defini¢io de como oti-
mizar fungdes com este tipo de varidvel. A consideraciio de predicados compostos
requisita um modelo de instrumentacao compativel com a composicio de valores pa-
ra a fungéo de predicado, questao néo trivial. Deve-se destacar que em [GN97] ndo
s&o relatados resultados de experimentos de validacdo utilizando programas reais.

¢ Nao foram identificados trabalhos utilizando Algoritmos Genéticos aplicados com
o objetivo de executar caminhos no programa. Em [JSE96] e [MMSC97, MMS98]

utilizam-se Algoritmos Genéticos com o objetivo de minimizar funcdes associadas
aos predicados, a fim de satisfazé-los.

A utilizagao de Algoritmos Genéticos nesta dissertacio visa a exercitar caminhos
no programa. Isto torna a abordagem genérica e aplicdvel para a grande maioria
de critérios associados & técnica estrutural. Adicionalmente, devido & fungdo de
ajuste definida, a busca tem um direcionamento preciso desde a primeira geracgao

- do Algoritmo Genético. Isto permite que a ferramenta seja utilizada também para
complementar a cobertura obtida no teste. Isto no caso de ter sido feita a apli-
cag¢ao anterior de uma massa de dados pré-existente e a identificacdo de elementos
requeridos ainda nao exercitados.

» Nenhum dos trabalhos existentes utiliza informagcdes anteriores do processo de ge-
ragdo de dados de teste para aprimorar a busca pelo dado de entrada que executa
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o caminho pretendido. Também né&o existem trabalhos aplicando o paradigma do
Raciocinio Baseado em Casos ao teste de software.

A idéia de utilizar Raciocinio Baseado em Casos no teste é diretamente aplicdavel para
diversos trabalhos [MS76, Kor80, GN97, GMS98]. Isto é especialmente interessante
visto que, dependendo da técnica de otimizacgao utilizada, a escolha de pontos inicials
muito distantes da solugdo tende a causar falha na geragio de dados [GN97].

O tratamento da questdo da ndo executabilidade, no contexto da geracio automatica
de dados de teste, é essencialmente baseado em andlise estdtica de fluxo de dados:
processamento simbdlico; provadores de teorema e andlise numérica.

Neste trabalho apresenta-se um tratamento alternativo a esta questao. E introdu-
zida a abordagem baseada em informacoes dindmicas, referentes & busca utilizando
o Algoritmo Genético. Isto é possivel pelo monitoramento do valor média de ajuste
da populacdo do Algoritmo Genético. que reflete fielmente a dinamica da busca e
permite a identificacdo segura de auséncia persistente de progresso, provavelmente
associada a ndo executabilidade do caminho pretendido.

Neste trabalho foi utilizado o paradigma do Raciocinio Baseado em Casos visando
recuperar solugdes de problemas andlogos, potencialmente proximos da solucio do
problema atual. O Algoritmo Genético utiliza estas solugdes como wma regido ini-
cial para a busca da solugdo do problema atual. Nenhum dos trabalhos analisados
referentes a esses dois conceitos {Algoritmos Genéticos e Raciocinio Baseado em
Casos) faz mencdo a possibilidade de integra-los para solugao de problemas comple-
xos. (Observou-se neste trabalho o potencial do Raciocinio Baseado em Casos em
permitir o aprimoramento da busca realizada pelo Algoritmo Genético e o potencial
deste algoritmo como uma técnica para revisar e adaptar automaticamente solugdes
prévias inadequadas, recuperadas utilizando o Raciocinio Baseado em Casos.

6.3 Trabalhos Futuros

Sao destacadas a seguir possiveis linhas de pesquisa relacionadas ao tema desta disser-
tacdo, identificadas durante os estudos desenvolvidos. Procurou-se relatar tanto apri-
moramentos possiveis nas solugdes propostas gquanto temas cujo estudo poderia gerar
resultados tteis ao teste de software.

Aprimoramentos no Algoritmo Genético

Foi utilizado o Algoritmo Genético Simples definido por Holland [Gol89]. Em [Zbi96]

sao discutidos aspectos da utilizacdo de Algoritmos Genéticos para satisfacido de restrigoes
e introduzidas idéias para o aprimoramento desses algoritmos para este problema. Um
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estudo mais aprofundado desse tema pode permitir uma melhor adaptacéo do Algoritmo
Genético & geracao de dados de teste. Inicialmente devem ser analisadas a adocdo de
codificagdo “gray” e o “fitness scaling”, cuja adequacio foi identificada nos experimentos.

Em. [GMS98] Gupta introduz uma abordagem dinimica para a geracao de dados de
teste em que é derivada uma representacdo linear aritmética dos predicados. Caso o
predicado seja linear ¢ possivel, partindo desta representacio, determinar os dados de
entrada que satisfazem-no. Esta idéia pode ser incorporada como um “operador genético
especializado” que introduz na populacdo do Algoritmo Genético uma solugido supondo
a linearidade de um dado predicado logo que este seja atingido. Se este fosse o caso, o
predicado seria resolvido imediatamente; caso contrario, o Algoritmo Genético realizaria
a otimizagao utilizando valores da funcdo de predicado normalmente.

Uma outra linha consiste em aprimorar a implementacio. A comunicagao enfre o
Algoritmo Genético e o programa em execucio é feita através de arquivos seqiienciais e
a execuqdo do programa em teste é feita pelo comando system, que interrompe o Algo-
ritmo Genético e requer o gerenciamento de contextos. Uma possibilidade interessante
consiste em utilizar comandos do UNIX para estabelecer uma comunicacio mais eficiente.
O comando fork poderia ser utilizado para criar um processo concorrente executando o
programa em teste e um pipe poderia direcionar informacdes geradas pela instrumentacio
para o Algoritmo Genético. O sincronismo seria feito pelo sistema operacional de forma
transparente. Isto certamente reduziria expressivamente o tempo necessirio para a ava-
liagdo das solugles candidatas com a conseqiiente diminuigio do tempo médio de busca.
Ainda nesta linha, deve ser considerada a possibilidade de incorporar no modelo a idéia
de processamento distribuido. Isto poderia permitir a avaliacio em paralelo de diversas
solugbes candidadas e uma diminuicio ainda maior do tempo médio de busca.

E possivel também rever o modelo de instrumentacdc de forma que as “pontas de
prova de caminhos” sejam eliminadas, sendo a informac@o a elas associada, obtida pelas
“pontas de prova de predicados”. Isto também permitiria uma reducio substancial do
tempo de busca.

Aprimoramentos na Heuristica de Identificagio de Potencial Nio Executa-
bilidade

Esta heuristica é adaptada automaticamente ao caminho particular em teste através
de paridmetros varidveis. B utilizado o nimero de varidveis de entrada do programa e
o numerc de nos do caminho para estimar a complexidade do problema de geragio de
dados. A consideragao adicional dos tipos de operadores relacionais e tipos de varidveis
envolvidas nos predicados poderia tornar esta estimativa mais precisa. Seria possivel,
por exemplo, permitir uma maior auséncia de progresso na busca, sem a identificacdo da
potencial néo executabilidade, quando o predicado atingido pelas solucdes do Algoritmo
Genético: envolver o operador relacional “="; for composto com operadores légicos AN D;
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ou ainda, fazer comparagdes de “strings”. Verificou-se que nesses casos a heuristica tende
a “confundir” um predicado dificil de ser satisfeito com um que causa nio executabilidade
do caminho.

Atualmente quando a heuristica identifica a possivel nao executabilidade do caminho
pretendido o testador é informado do predicado “suspeito” e precisa intervir analisando
o programa. Nesta situacdo poderia ser feita a selecdo automaética de um outro caminho
para cobrir o elemento requerido e iniciada uma nova busca. Esta selecdo poderia ser
feita utilizando-se a “Chaining Approach” de Ferguson [FK96!, que faz uma anilise de
dependéncia de dados para selecionar diferentes seqiiéncias de nés anteriores ao predicado
visando satisfazé-lo. Seria possivel também computar o “slice” deste predicado a fim de
restringir o escopo de andlise para a confirmacio da néo executabilidade.

Seria interessante também a definiciio de um modelo M{Custo, Compleridade) = Con-
fiabilidade elaborado empiricamente relacionando: Custo computacional dispendido na
busca e Compleridade estimada do problema de geracio de dados; com a Confiabilidade
associada & identificagdo da nao executabilidade em um certo {caminho, programa}, em
uma determinada tentativa de geracdo de dados. Isto permitiria que, ao ser identifica-
da a potencial ndo executabilidade, o testador fosse informado da confiabilidade desta
identificagdo. Baseado nisso, poderia ser decidida a continuidade da busca até que esta
identificacdo seja associada a um nivel de confiabilidade superior.

Modelo Genérico Para a Geragao Automaitica de Dados de Teste

A ferramenta fol desenvolvida para apoiar a aplicacao de critérios de teste estrutural;
entretanto, é possivel adaptéd-la para a geragao de dados para diferentes critérios, associa-
dos a outras técnicas. Essencialmente, gerar dados para executar caminhos implica em
resolver as restrigdes associadas aos predicados do caminho pretendido. Essas restricoes
representam funcdes das variaveis de entrada do programa. Independentemente da técnica
de teste, gerar dados requer a satisfacao de restricoes associadas aos elementos requeridos
pelos critérios. Visto deste modo, ndoc existe distingao se estas restricoes referem-se a um
requisito funcional, estrutural, ou baseado em defeitos.

Exemplificando: para que um programa mutante seja “morto” no critério andlise de
mutantes é necessario satisfazer as restri¢oes de alcancabilidade, necessidade e suficiéncia.
A primeira restrigao requer que sejam encontrados dados que satisfacam predicados de
forma a alcancar o comando do programa que sofreu a mutagfo. A segunda restrigdo
pode ser vista como um “predicado adicional” a ser satisfeito, requerendo dados que
provoquem um estado do programa mutante diferente do programa original. A terceira
restricac requer que o mutante apresente uma saida diferente do programa original, sendo
a solucdo desta restricao indecidivel genericamente.

Considerando critérios funcionais, por exemplo, 0 “particionamento em classes de equi-
valéncia”, é possivel criar programas que sejam “representagbes executdveis” dos requisitos
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de teste. Estes programas incorporariam nos seus predicados as restricoes associadas is
classes de equivaléncia; deste modo, gerar dados que executem caminhos nos mesmos,
equivaleria a gerar dados que satisfazem classes funcionais requeridas por esse critério.

Neste contexto o tratamento de “mutantes equivalentes” ou de possiveis “classes fun-
cionais néo factiveis” poderia ser feito através da heuristica dindmica de identificacio de
potencial nao executabilidade.

Este tratamento genérico requer a defini¢do de modelos para tratar as restricdes as-
sociadas aos requisitos de teste de diferentes técnicas uniformemente. Isto permitiria a
geracdo automatica de conjuntos de dados de teste com a propriedade de satisfazer di-
versos critérios, associados as diferentes técnicas. Este “macro conjunto de teste” poderia
ser minimizado a fim de eliminar redundéancias, aspecto relacionado ao préximo tema de
trabatho futuro.

Aplicacao de Algoritmos Genéticos Para a Minimizacio do Conjunto de
Dados de Teste

Ao se gerar dados de teste para satisfazer um determinado critério comumente o
conjunto gerado ndo € o menor possivel. O tamanho do conjunto de dados de teste tem
uma relacao direta com o custo do teste de regressdo. Além disso, a minimizacio deste
conjunto propicia a redugio do custo de armazenamento de informacoes relativas ao teste,
além de diminuir o impacto negativo da utilizacio de dados redundantes no custo do teste.

A minimizacdo de conjuntos de dados de teste tem o objetivo de, a partir de um
conjunto de casos de teste 7, gerar um conjunto T, com o mesmo grau de adequacio
de T', e com um tamanho menor. A redugio do tamanho do conjunto 7 é obtida pela
eliminagao de casos de teste redundantes e obsoletos [HSG93, OPV97]. Estudos indicam
que esta reducdo ndo implica necessariamente em perda de eficdcia no teste [WHLM98].
Este problema é np-completo; portanto, solugdes existentes sdo heuristicas, visando a
defini¢io de algum sub-conjunto do conjunto de casos de teste original que mantenha o
nivel de cobertura desejado.

Uma linha de trabalho possivel, consiste em modelar o problema da minimizacio do
conjunto de dados de teste considerando o objetive de maximizar o nimero de casos
de teste redundantes ou obsoletos identificados no conjunto original e remové-los. Isto
permitiria a aplicagdo do Algoritmo Genético. Nesta abordagem cada solucéo candidata
da populagio do Algoritmo Genético representaria uma possivel ordem para a aplicacdo
dos dados de teste. O ajuste de cada solucio candidata quantificaria a capacidade da
solugdo em maximizar os dados de entrada redundantes eliminados do conjunto original,
refletindo o nimero de dados redundantes descobertos ao aplicd-los na ordem codificada
na solugdo. O objetivo seria o de descobrir uma ordem para aplicacio desses dados tal
que seja minimizado o nimero de dados necessdrios para atingir a cobertura de todos os
elementos requeridos pelo critério de teste.
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Esta abordagem traz semelhangas com a utilizagdo de Algoritmos Genéticos para a
solugdo do Problema do Caizeiro Viajante (T.5.P.), j4 amplamente estudada [Zbi96]. A
semelhanca estd na necessidade de representar, em ambos os casos, a solugdo candidata
como um “caminho em grafo” ou uma “lista de adjacéncias” e aplicar operadores genéticos
compativeis, isto ¢, que nado gerem solucdes passando mais de uma vez na mesma cidade
— ou analogamente executando mais de uma vez um casc de teste. Considerando a com-
plexidade do problema e o fato de que as solucdes atualmente disponiveis sdo heuristicas,
com tempo de execugio de ordem polinomial, identifica-se a utilizacio dos Algoritmos
Genéticos como uma alternativa vidvel para obtencdo de solugdes melhores do que as
obtidas com as heuristicas, mas com custo acessivel.

Em consonancia com o trabalho futuro imediatamente anterior, seria pertinente definir
a “minimizacao do conjunto de dados de teste multi-critérios”. Ao contririo das aborda-
gens citadas, que identificam a redundancia de dados com respeito a um tdnico critério,
seriam eliminados dados de teste redundantes com respeito a diversos critérios de teste.
considerados simultaneamente.

Geracao Automaédtica de Dados Para o Teste de Integracio

Ainda que os diversos modulos do software tenham sido adequadamente testados, nao
é possivel afirmar que estes mddulos funcionario como o esperado quando integrados. Isto
ocorre porque defeitos nas interfaces dos médulos podem estar presentes, fato que destaca
a importéncia do teste de integracdo. Diversos trabalhos estenderam conceitos do teste
estrutural de unidades para o teste de integracio [HS80, LM90, Vil98]. Critérios de teste
de integracao baseados em andlise de fluxo de dados enfocam as relagdes e interfaces entre
os médulos e requerem, essencialmente, que sub-caminhos associados as dependéncias de
dados inter-procedimentais sejam exercitados.

Uma possivel abordagem para a geragao automdtica de dados para o teste de integracao
é a de buscar dados de entrada que exercitem caminhos inter-procedimentais, selecionados
pelos critérios de teste. O contexto seria o dos Critérios Potenciais Usos de Integracgao
[Vil98] definidos por Vilela e o objetivo seria gerar automaticamente dados de teste para
esses critérios.

Em relacdo ao estado atual da ferramenta seria necessdria a adaptacio do modelo
de instrumentacao definido. Os diversos programas a serem testados de forma integrada
seriam instrumentados, visando permitir o monitoramento do fluxo de execucio nesses
programas e entre eles.

Geracao Automadtica de Dados Para o Teste de Regressao

O teste de regressao é realizado em programas modificados para estabelecer confianca
de que as mudangas realizadas foram corretas e que nio afetaram as partes nfo alteradas
do programa.
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Este teste utiliza um conjunto de dados anterior, reaplicando-os totalmente ou de
forma seletiva. Comumente esta selecio é baseada em informacdes sobre os cédigos do
programa original e da versio modificada [RH96]. O teste de regressio pode requerer
também a geracao da dados adicionais para exercitar elementos requeridos especificos,
situagio na qual é possivel utilizar a ferramenta proposta nesta dissertacio.

Este trabalho futuro deve considerar ferramenta de apoio ao teste de regressao definida
por Granja [GJ97], que situa-se no contexto da POKE-TOOL e dos critérios Potenciais
Usos.

Uma possibilidade interessante relaciona-se & proposta de Korel [KAY98]. Neste tra-
balho é proposta uma técnica para a gera¢do automadtica de dados de teste visando revelar
defeitos existentes em programas modificados. A idéia é gerar dados de teste para progra-
mas cuja funcionalidade nao ¢é alterada apés a modificagio. O objetivo é encontrar dados
de teste que facam com que o programa original e o modificado apresentem (erroneamen-
te) diferentes resultados; este problema ¢ reduzido ao de gerar dados que executem um
determinado comando do programa.

Raciocinio Baseado em Casos e Algoritmos Genéticos

Este trabalho consiste em aprofundar o estudo nas duas areas procurando identificar
aspectos conceituals comuns e estabelecer uma integraco construtiva das mesmas, que
propicie beneficios reciprocos. O objetivo é analisar a validade e a utilidade de se estender
a integracdo de Algoritmos Genéticos com o paradigma do Raciocinio Baseado em Casos,
realizada neste trabalho, para o tratamento de outros problemas.

Automacao da Instrumentacio do Programa em Teste

Nesta dissertagao foi definido o modelo de instrumentacio do programa que permite o
monitoramento da execucdo. Este modelo visa a obtencio das informagbes necessirias ao
direcionamento da busca pelos dados de entrada que executem os caminhos pretendidos.

Este trabalho consiste na implementacio de wma ferramenta que, através de anélise
estatica do cédigo fonte, insira automaticamente as pontas de prova definidas nos locais
determinados pelo modelo.

Realizagao de Experimentos Adicionais

Fol definido um procedimento para a validacido das idéias propostas e conduzido um
experimento de avaliacao inicial da ferramenta. Este trabalho visa a conducio de expe-
rimentos adicionais, utilizando uma maior variedade de programas, a fim de aprimorar a
ferramenta e obter resultados mais conclusivos.
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Apéndice A

Listagem de Programas
Instrumentados

Este apéndice mostra exemplos de programas instrumentados segundo o modelo definido
no Capitulo 4 desta dissertagio.

Programa 1:

#define ponta_de_prova(num) if(++printed nodes ¥ 10) fprintf{path," ¥%2d ",num):\
else fprintf{path,® ¥%2d\n" ,num);

#include <stdio.h>

#inelude <stdlib.h>
#include <string.h>
#include <stddef.h>

FILE * error;
int nodecount;

void error_write(int ne, float expl, fleat exp2, char *oprel, char *opleg)

{
fprintf{ezrror,”id %f %f %s ¥s\n", no, expl, exp2, oprel, cploeg);
nodecount++t;
if {podecount > 10000) exit(i);
)2
main(}
ALY i

FILE = path = fopen("path.tes", "¢");
static int printed nodes = Q;

Jx 1%/ float %, ¥, 2z, t, t2;
error = fopen(“error.tes","w");
nodecount = 0;
ponta, de_provall);

= 1 =/ printf{"%s\n\n"," "entre com %, y e z ¥);
Jx 1 o=/ scanf ("%E\n" ,Ex);

Jx L o=/ scanf ("UE\n",&y);

fx 1 %7 seanf ("Yf\n",&kz) ;

fx 1 %/ printf ("Lsif\n","X: ",x);
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IR Y printf("¥sii\n","Y: “,y);

PPy printf{"¥s¥i\n\n","Z: ",z);
error_write(1,0,0,"&","#%);

ix 1%/ if{z > y)

/2 %/ !

ponta_de prova(2);
error write(2,z,y, "=t nge)
fx 2 %/ if({y > %
/* 3 =/ £
erroer write(3,y,x,"<=","4");
ponta_de_prova{3);

/x 3 =/ printf("%s\n","z > v > x *J;
/x 3 %/ t=x+7y;
/x 3 =/ if(t < =)
/¥ 4 %/ 1
error, write(d,t,z,">=" "8},
ponta_de_proval4};
/x4 %/ printf(*is\n",%z > x + y");
f* & %=/ t2 = x * y;
/x4 %/ i£( ({32 - 2) <= B} & ((t2 - ) >= 0)}
/x & =f ' {
i 5 %/ error_write(®,t2 - z,B,">","{|");
/x5 =f exror_write($,t2 - z,0,"<Y,"4");
/* 5 =/ ponta_de_prova(S});
/¥ B %/ printf("%s\n","(x * y) -~z <=5 e (x * y) - z >= 0"},
/x 5 %/ }
Jx 6 %/ error write{8,t2 - z,5,"<=","&k");
/e B %/ eryor write{f,t7 — =z,0,">=" ngn),
jx B xf ponta.de_prova(&);
/¥ 6 %/ }
/x T %/ else
/x T %/ {
error_write(7,y,x,">","#");
ponta_de_prova(7);
fx 7T %/ printf(*is\n",%z < = x + y");
/x T =/ ¥
ponta_de_prova(8);
error_write(8, 0, O,"™#","#");
/* B *7 }
error write{(9,y,x,"»", "#");
ponta_de, prova(9};
/v 9 %/ ¥
error_write{il,z,y,">","#");
pouta_de_prova{l0);
fclose(error);
fclose(path);
f* 10 =/ ¥
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Programa 2:

#define ponta de prova(mum) if(++printed podes ¥ 10) fprinti(path," %2d “,num);\
else fprintf(path,® ¥%2d\n",num);

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>
#include <stddef.h>
#include <math.h>

FILE * error;
int nodecount;

void error_write(int nc, float expl, float exp2, char *oprel, char *oplog)

{
fprintf(errox,™4d Uf Ui %s As\n", no, expl, exp2, oprel, oplog);

nodecount++;
if (nodecount > 100000} exit(l);
1 .
main(}
fx 1 %/ {
FILE * path = fopen("path.tes","w"};
static int printed_nodes = 0;
fx 1 %/ int n, d, g, ¥, t;
ponta_de_prova(l);
nedecount = 0;
error = fopen(“error.tes","w");
/= 1 %/ printf("%s","Dividendo: ");
f¥ 1 %/ scanf{("%d\n",&n);
/x 1 %/ printf ("¥s","Diviser: ")
/e 1 %/ scanf{"%d\n",&3);
/1 %/ printf{"\n");
f*x 1 %/ printf{"isid\n","Dividendo: “,n);
/x1 %/ printf ("Ys%d\n", "Divisor: ",d);
/% 1 =/ printf("\n");
/% 1 %/ error_write{l,0,0,"#", "E);
f* 1 %/ if({d 1= @)
fx 2 %/ {
ponta_de_prova(2);
f* 2 %/ error_write{2,d,0,%==""#");
/= 2 %/ if{ (d > 0) & (n > 0} )
[ 3 %/ {
ponta de_prova(3);
/e B xf ervor, write{3,d,0,"<=" " |");
/3 xf error_write(3,n,0,"<=" vy,
/® 3 =/ q=0;
/% 3 %/ r = n;
fx 3 %/ t = 4d;
/% & =/ while(r >= t)
/¥ B %/ {
fx 5%/ error_write(4,0,0,"#", "g");
f* & =/ error_write(S,r,t, V<", "#");
ponta_de_provald);
ponta_de_prova(5);
FE -V t =t ox 2
/% 3 %/ i
/x4 %/ error write(4,0,0," 4", YY),
/¥ & =/ error_write(B,r,t,'">="  "#");

ponta_de_prova(4);
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=/
=/
*/

*/
*/
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*/
*/
*/
*/
*/f
*/
=/
*/

*/
*/

x/

*/

while{t i= 4}
{

ponta_de_prova(8);

error_write(8,0,0, #7748,

exror_write(7,t,d,"==","
ponta_de_prova(7);
g=g*32;
t =t [ 2
if(t <= r)
{
penta, de prova(8);
error_write{8,t,r,"™>'
r=r - t;
979+ 1;
¥

|#n);

', El#tl} :

error write(®,t,r,"<=" "#");

ponta de_prova(9);
¥
ponta_de prova{6);
error write(6,0,0, #","§");
ponta_de_provalll);

error_write(10,t,d,"i=" "§");

printf ("%s¥%d\n", "Juociente:

".gl;

printf("¥s¥d\n","Resto: ",r);

printf{"%s\n","Dades Invalides: numeros negativos.');

}

else

{
ponta_de_prova(ill);
error_writef{il,4,0,">", "&&");
error_write{1i,n,0,">" , 9#");

¥

ponta_de_proeva(l2);
error_write(12,0,0,%#", g9},
}
penta_de_prova(13);
error_write{13,4,0," =" i),
fclose{path);
fclose(error);
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Programa 3:

#define ponta_de prova(pum) if(++printed nedes ¥ 10} fprintf{path,” %2d ",num);\
else fprintf{path," %2d\n",num);

#include <math.h>
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#inciude <strimng.h>
#include <stddef.h>

FILE % error;

int nodecount;

char nom[10];

char chi, ch2, ch3;

int en(char strlf], char str2{}) /* instrumentacac para o tratamento de strings */

{

int 1 = 0;

int err = 0;

while ( (stx1l[il = °\0’)> [} (stx2[il != *\0’} )

{

err = err + (int) fabs( {int) (stril[il - ssxr2fil) );

i+4;

}

return(err);
}

void errer_write{int no, float expl, float exp2, char *oprel, char *oplog)
{
fprintferror,¥d %f %Uf ¥s ¥s\n", no, expl, exp2, oprel, opleg);
nodecount++;
if {nodecount > 10000) exit{l);

b4
void char,.test{}
/1 ox/ {

FILE # path = fopen{“path.tes","w"};

static int printed_ncdes = 0]

nodecount = {;

error = fopen{"error.tes","w");

ponta_de_provall);
T error_write(1,0,0,%#","4");
/e 1%/ if (Istremplnom,“test"))
/= 2 %/ {

ponta_de_preva{2);
/*x 2 %/ error_write(2,en(nom,"test"),0,"I1=","4");
/e 2 %/ if(chl == ‘a’)
/* 3 %/ {
ponta_de_prova(3);
Jx 3 =/ error_write{3,chl,’a’, =" "§"},;
/% 3 =/ if{ch2 == 'B?)
/* & =/ {
ponta_de_provai4);
/¥ & =/ error write(4d,chz,*h? "i=" "i{"),
/x4 %/ if (ch3 < ‘e¢?’)
/* 5 x/ {
ponta_de_proval(B);

f*+ B %/ error _write{S,chd, o’ "o=" gy,
/* 5 %/ printf("is\n\n","*x*x Dados Encontrados *=**");
/x5 ®/f }

ponta_de_provai(f};
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/* 8 %/
i+ 6 %/
fx 7 %/
/x T %/
/e 8 %/
/* 8 %/
/= 9 %/
/% 8%/
main(}
{
char aux;
int i;
i=0;

while { {aux

{

¥

error _write{6,ch3, *e’ < gy,

¥
ponta_de_prova(?);
error_write(7,ch2, ’h?,"==", 94",
¥
ponta_de_prova(8)};
error_write{&,chl,’a’,"==","4#");
}
ponta_de_provald);
error_write(9,en(nom,“test™),0, "==","#");
feclose(path);
felose(exrror);

'y BE (4 o<= 3) 3}

scanf{"{c\n" ,kaux);
streat{nom,&aux);

3 ek

H

seanf("%e\n",&chl);
scanf{"%c\n",&ch2);
scanf{"jc\n",&chd);

char_test();
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Programa 4:

#define ponta_de_prova(oum) if(++printed_nodes %
else fprintf(path," ¥2d\n"”,num};

<gtdio.h>
<string.h>
<stddef.h>
<math.h>

#include
#include
#include
#include

FILE * error;
int podecount;
int al[257];

10) fprintf{path,” %2d ",num);\

veid error write(dint no, float expl, float exp2, char =oprel, char *oplog)

{
fprintf(error,®id Uf 4T ¥s Us\n®, no, expl, exp?, oprel, opleg);
nodecount++;
if (nodecount > 10000) exit(1);
} .
void find(int n,int £
/1 %/ {
FILE # path = fopen{“"path.tes” K "w");
static int printed nedes = Q;
/% 1 %/ int b;
Jx 1 xS int m, ns, i, j, w;
error = fopen{"error.tes”,"“w");
ponta_de_prova(l);
/1 %/ b = 0;
/1 =/ m=1;
/% 1 %[ ns = n;
fx 1 xS error write(l1,0,0,7#","#");
I Y while({m < ns) }| b}
/x 3 %/ {
ponta_de_prova{2);
FA - 74 error_write(2,0,0,"%#" "$");
ponta,de prova({l};
f& B xf error write{3,m,ns,">=" “&&");
/% 3 %/ error_write{(3,b,0,"NL","#");
fx 8 xf if{!b)
/¥ 4 =/ {
ponta, de prova{4);
/x4 xf error_write(4,!b,0,"NL¥ "§");
/x4 x/ i =m;
f* & *f j = ns;
/x4 %/ ¥
f* B xf else
/* 5 */ {
ponta_de_prova(8);
/¥ B *f error_write(5,!b, 0, "BL", vivYy,;
/x5 =/ b= 0
/* B */ }
- ponta_de prova(g);
/* B %=/ error write(§,0,0,"%", "4},
/x 6 */ if(i >
/x 7 */ {
ponta_de_proval(T);
/% T %[ error_write(7,i,j,"<=", "84");
f* 7 x/ If(E > 33
/* 8 %/ {

ponta_de_prova(8);
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)

error write(8,f,j,"<=" "),

if(i » f£)

{
ponta_de_prova(®),;
error write{(9,1i,f,"<=" "#"};
m = as;

¥

else

{ . .
ponta_de_prova{il);
error_write (10,1 ,£,7>" =gv),
m = i;

3

ponta. de_prova(li};

error_write(11,0,0,"#", "#");

B

else

{
ponta_de_proval(i2);
error . write(12,£,4,">»","#");
ns = j;

}

ponta_de_prova{i3);
error_write(13,0,0,"#","$");

else

{

error write{i4,i,3,9>" "#%);
while{al[il < al[£f])

{
ponta_de prova(14);
error write(14,0,0,"#","#");
ponta_de_prova(is);
error write{(18,a[i],al£], ">=","#");
iw 1o+ 1;

s

ponta_de_prova(lé);
error_write{14,0,0,"#", “#");
error_write{16,alil,a[f], "¢, ),
while(al[£] < a[j1)

{
ponta_de_prova(l6);
error_write(16,0,0,"#" "#");
ponta_de_prova(i7);
error_write(17,alf],alj],">=","4");
i=i-~1;

¥

ponta_de_prova(16};
error_write{(16,0,0,%"#","#");
ponta_de_prova(i8):
error_write(18,alf],aljl, "<, "#v);
P01 <= i)
{

ponta_de_prova(19);

error write(19,41,3,">","#);

w = alil:

afi} aljl;

alj] ;3
i=m i+ 4;

b

}
ponta, de _prova(20);
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/% 20 =/
/= 20 %/ b= 1;
fx 20 */ ¥
ponta_de _prova(21);
/*x 21 %/
/% 21 %/ ¥
ponta_de_preva(2);
[x 22 %/ error_write(2,0,0,"8","#");
ponta_de_prova{22);
F% 22 %/ error_write{22,m,ns,"<","|["};
e 20w/ error_write(22,b,0,"PLY, *#v);
feclose(erroxr);
fclose(path);
/* 22 %/
main()
{

errer write{20,i,§,"<=" g1},

ervor, write(21,0,0, 4", "4");

char *mystr;
int  i;
int N, F;
char *gets{);
void find();
nystr =.{char *) malloc (80);
nodecount = {;
scanf("%d", &N3;
scanf ("%a", &F);
N = fabs{N};
F = fabs{F};
for{i=1;i<=N;i++)
scanf ("%d", &alill;
printf ("%s\n", "Entradas: ");

printf ("¥%s%d\n","N. Elementos: *,N);
printf("%s¥kd\n","Pos. Pive: “,F};

for{i=1;i<=N;i++)

printf(*%shdisid\n", "elenente

find(N, F);
printf (*%s\n","Saidas: ");

printf (*4sid\n","N. Elementos: “,N);
printf ("¥sid\n","Pos. Pive: ",F);
for(i=i;i<=H;i++)

printf ("%sidisid\n", "elemento ",1,"

: ",afil);
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Apéndice B

Programas Utilizados no
Experimento

Neste apéndice encontram-se os programas utilizados no experimento descrito no Capitulo
6. Sao mostrados os grafos de fluxo de controle dos programas e os caminhos selecionados
para o teste.

Programa 1:

#include <stdio.h>

#inciude <stdlib.h>
#inciude <string.h>
#include <stddef.h>

main{)

[+ 1 %/ i

f+ 1 %/ fleat x, y, 2, t, t2;

fe 1 %/ priatf("fs\n\n","entre com %, v e z "J;
/= 1 %/ scanf ("4f\n",&x);

f+ 1 %/ secanf ("AEf\n", &ky);

f* 1 */ scanf ("%f\n",&2);

fx 1 %/ printf{"4sif\n", "L *,x3;

/e 1R/ printf{"%skf\n","Y: ",y);

/* 1 %/ printf (*fs¥f\n\n","2: ", z);

/e 1 %/ if{z > y)

/% 2 %/ {

fx 2 %/ if(y > x)

/% 3 %/ {

S 3 %/ prinst{"}s\n","z > ¥y > x ");

f® 3 xf Ttz X 4y,

/e 3%/ if(t < 2)

/e 4 %/ {

fe 4 %/ print("ys\n","%z > x + y"};

fa 4 xf t2 = x *7;

/% 4 *f if( {((t2 - 2) <= B) &k ((t2 ~ z) »= 0))
[+ B */ {

fx 5 #/ printf("4s\n","{x * y) ~z <= B e (x * y) - z »>= 0");
/x 5 =/ +

f* & *x/ 3

132



©W W~~~

else
{
printf("is\n”,"z < = x + y");
¥
¥
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Figura B.1:

Grafo do Programa 1

Caminhos Selecionados Para o Teste

1) 110

2)12910
3)123468910
4)1234568910

5)12378910
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#include
finclude
#include
#includa
ftinclude
main(}

/e 1o/
/x1 o/
FE IO 75
/1 %/
i 1=/
/x 1=/
/= 1=/
FEIE O V)
TN Y
/* 1 %S
/1 %/
/e 2 %/
/v 2 %/
fx 3 &/
/x 3 %/
/+ 3 %/
fx 3 %/
fx 4 %/
/x5 %/
TE - I Y
f* 5 */
/* 8 *x/
/T =/
fx 7 x/
fx 7 %/
FE N O 7
/* 8 %/
/= 8 %/
/x 8 =/
/% 8 =/
/* 9 x/
/® 10 */
/% 10 %/
/% 18 =/
/# 11 =/
/* 11 %/
/11 =/
/x 11 %/
fx 12 %/
/* 13 %/

Programa 2:

<gtdioc.h>
<stdlib.h>
<string.h>
<stddef.h>
<math.h>

int n, d, g, T, t;
printf(“Ys","Dividendo: ");

scanf ("%d\n",&n);
printf("%s","Divisor: ");

scanf (“%d\n",&d);

printf ("\n"};

printf (“%sid\n", "Dividendo: “,n};
pripnst ("Ys¥d\n", "Diviser: *,d);
printf("\n");

if(d i= ()
{
if( {d > 0) && (n > 0) )
{
q=10;
Ir = n;
t = 4d;
while(x »>= 1)
{
t o=t % 2
}
while(t f= d)
{

q=4q%2;

t =1t/ 2;

if{t <= x)

{
r=1T - t;
g=q*1

¥

¥

printf(*fsid\n","Queciente: *,q};
printf ("isid\n","Resto: ",1);

else
{
printf ("%s\n","Dados Invalidos: numeros negativos.");

¥



Figura B.2: Grafo do Programa 2

Caminhos Selecionados Para o Teste

1)12345467896101213
2)123454545454545467896789679679678967896101213
3)1234545454546789679678967896101213
4)12345467896101213

5) 113

6)12111213

7)12346101213

8B)12345454545454545467896789678967896796796796
1012 13

9)123454545454678967967896796101213

10)1234545467896796101213
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Programa 3:

#include
#include
#include
#include
#include

<math.h>
<stdic.h>
<ztdlib.h>

‘<string.h>

<stddef.h>

char nom[10];
char chl, c¢h2, ch3;

void char_test (3

/1 %/ £
/% 1 =/
/2 %/
fx 2 =/
VAT 7
/3 %/
/x4 %/
/x4 xf
/x5 x/
/* B x/
/% B */
fx 6 xf
/x 7 %/
/* B #/f
/5 9 %/ ¥
main{)
{
char aux;
int i:
i= Q;

while ( (aux = ?

{

scanf ("%c\n", Zaux);

if(!stremp(nom, "test"))

if(e¢hi == ‘*a’)

{

if(ch2 == 'b*}

{

if (ch3 < ’¢?)

{
T

printf("{s\n\n","*** Dados Encontrados *#"):

') ER (1 <= 3) )

strcat(non, &aux);

i+

¥

’

secanf("%ec\n",&ehl);
scanf{"%c\n",&ch?);
scanf{"%c\n",&ch3)};
char_test();
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Figura B.3:

Grafo do Programa 3

Caminhos Selecionados Para o Teste

1)1289
2)123789
3)12346789

4)123456789
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Programa 4:

#include
#inelude
#include
#include
#include

<stdie.h>
<stdlib.h>
<string.h>

‘<gtddef.h>

<math.h>

int a [286+1];

void find(int &,int ¥}
/* */ i
/* */
/* */
/* *f
/% */
/* */

int
int
ko]

b;
m, Bs, i, Jj, ¥;
tH
m 1;
ns = n;
while({m < ns) || ®b)
{

if(ib)

W b ) D) R R R R

W W o0~
g 8B

iy
[a-iv]

10
10
10
11
12
12
12
i2
13
14
14
14
15
= 18
15
+ 16
i7.
17
17
18
i
ig
i8
18
18

P <= §)

alil;
alil = aljl;
aljil = w;
i i+ 1;
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/* 19 =/ i=13
/% 19 */ 1
/e 20 */ k=1
/% 20 %/ ¥
fx 21 =/ T
i 22 %/, ¥
main()
{
char *mystr;
int i
int N, F;
char =gets{);
void £ind();
mystr = (char *) mallec {80);
scanf("4d", &EN);
scanf{"%d", &F);
¥ = fabs(};
F = fabs(F);
for{i=1;i<=F;it+)
{
scanf ("%d", &alil);
¥
printf{"%s\n","Entradas: ");
printf{"4s%d\n","¥. Elementos: ", K);
printf{"¥s%d\n","Pos. Pivo: “,F);
for{i=1;i<=K;i++)
{
printt (*%s¥disid\n”, "elenente ",i,”
¥
find{¥, FJ);
printf{"¥s\n","Saidas: "};
printf("¥sid\n","N. Elementos: ",N);
printf{"isid\n","Pos. Pive: ",F);
for{iml;i<sN;i++)
{
printf ("¥shdisid\n", "elemento
}
¥

[ERY
21y

: "alidl;

: ",alil);
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Figura B.4: Grafo do Programa 4

Caminhos Selecionados Para o Teste

1)1234614161819202123561416181920212356141618192021 23
561416181920212356141618192021235678101113212346 141618
19202123561416181920212356141618192021235671213212346 14
161819202123567 121321 222

2)1234614151415141514151415141514 151416 18192021 2356789
1113 21 2 22

3)1234614161716171617161716171617161716171618192021235
6789111321222

4)123461416181920212356141618192021235614161819202123
561416181920212356141618192021235614161819202123567 1213
21023461415614151415141514 151416 181920212356 78911 1321222

141



5)12346141618192021 2356 1415141514 15141514 1514 15 14 15 14
15141514151415141514151416 1820212356 78 10 11 13 21 2 22
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Apéndice C

Exemplo de Utilizacao da
Ferramenta

Este apéndice apresenta um exemplo ilustrativo da utilizacao da ferramenta de geracao
automadtica de dados de teste. Foi utilizado o Programa 2, presente no Apéndice B, cuja
versdo instrumentada encontra-se no Apéndice A.

Foram selecionados para a geracdo de dados de teste os caminhos 2, 8 e 9 (vide
Apéndice B e resultados do experimento no Capitulo 6, Secdo 5.2.2). Foi também se-
lecionado um caminho néo executdvel, que permitird ilustrar o tratamento feito pela
ferramenta para este caso.

A seguir mostra-se o conteddo do arquivo campret.tes que contém os caminhos sele-
ciocnados para o teste:

12345456454545645467896789672%26796789678¢
€ 106 12 13 0O

123454545454545454678%389678096788678967¢9S8
7967961012130

1234545045456 467886679096789679896 1012130
1234678967967 8986796 1012 13¢0
Este arquivo servird de entrada para ferramenta, portanto, tals caminhos serdo to-

mados nesta ordem para a geracio de dados de teste. Observe-se que os caminhos s&o
terminados sempre pelo flag 0.

O quarto caminho do arquivo é ndo executdvel. Isto porque no né 3 é feita a atribuico
t == d. Como este caminho nao passa no né 5 (onde tem-se o comando t = ¢ x 2) a varidvel
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t ndo é redefinida, fazendo com que o predicado ¢ # d, referente ao arco (6,7), seja néo
factivel. Deste modo o caminho completo como um todo é nao executivel.

O programa instrumentado foi compilado gerando o executdvel testeprogs.

A ferramenta foi executada, sendo fornecidos os seguintes pardmetros como entradas:
Parametros do Algoritmo Genético:

s Probabilidade de Recombinacao (Pr) = 0,8;

e Probabilidade de Mutagdo (Pm) = 0,02;

¢ Tamanho da Populacio (T'p) = 40;

Interface informada a ferramenta: varidveis de entrada nl e n2, tipo “int”, com ordem
de grandeza = 250.

Em relacdo ao reuso de solucdes passadas:

e Recuperacao de solucgdes similares habilitada;
e Limite maximo de soluc¢des recuperadas = 0,5 x T'p;
e Nivel minimo de similaridade para recuperacio de solugdes = 3;

e Numero méaximo de casos inseridos na base para cada caminho pretendido = 15.000;

Observagao: Por motivo de espago as listagens foram resumidas, entretanto sem
alteragoes de conteddo. Nesses casos é utilizado o simbolo (...).
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DataGen - Iniciando Ferramenta

Geracaoc de dados baseada em execucao dinamica;
otimizacac utilizando Algoritmos Geneticos e
reuso de Casos Passades. - Prototipe 1.0

ENTRADA DE DADOS:
Geracac Aleatoria {a} ou Baseadz na Busca {(b) 7 (alb): b
PARAMETROS DG ALGURITMOD GENETICO:

Tamanho da populacao: 40

Prebabilidade de recombinacao: 80

Probabilidade de mutacaoc: 2

periodicidade de relatorio (numere de geraccesl: 2
Numero maximo de geracoes: 500

INFORMACOES SOBRE ( PROGRAMA EM TESTE

Nome do arquive que contem o executavel instrumentado: testeprogl
Nome do arquive que contem o{s} caminho(s) pretendidc(s): campret.tes
Numero de variaveis de entrada recebidas pelo teclado: 2

Descricac das variaveis de entrada recebidas pelo teclado ~ na ordem em gue elas sac
recebidas pelo modulo

Variavel de entrada: 0

Nome da variavel: nl

Tipe da veriavel (int } fleat | char | int(num] | ckarlnum] | float[mum]): int
Limite superior de valor da variavel (ordem de grandeza): 250

Variavel de entrada: 1

Nome da variavel: n2

Tipe da variavel (int [ fleat | char { int{num] | charfnum] | fleatimuml}: int
Limite superior de valor da variavel (ordem de grandeza): 250

Numero de parametros recebidos por linha de comando: 0

INFORMACOES SCBRE O REUSQ DE SOLUCQOES PASSADAS

Recuperar dades gue executaram caminhos similares para cemper pepulacao inicial
de busca ? {sin): s

¥ivel minimo de similaridade para recuperacac {numero de nos coincidentes:

1 ... tam. caminhol: 3

Eliminar informacoes de execucoes anteriores na base de solucoes 7 (s|ni: n

Numerc maxime de caminhos a serem inseridos na base de zolucces durante a busca: 15000

DataGen - Reconhecendo tipos das variaveis de entrada
DataGen -~ Caleulande informacees para a codificacac das variaveis de entrada me ¢romossomo

Caminhe Pretendido Numero 1: 1 2 3 4 5 4 5 4 5 4 5 4 5 &4 5 4 8B 7 8 8 8
7 8 9 6 ¥ 9 6 7T &8 6 7 & 9 6 7 8 & & 10 12 138

Enter para comtinuar

DataGen - Gerando Populacac Inicial do Algeritme Genetico
Recuperado(s} 0 caminho(s) similar(es) para compor a populacao inicial.
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Gerando Aleatoriamente Individue Wumerso: O
Gerando Aleatoriamente Individuc Numero: 1
Gerando Aleatoriamente Individuo Fumero: 2
Gerando Aleatoriamente Individue Numero: 3
...

Gerando Aleatoriamente Individuo Numeroc: 386
Gerando Aleatoriamente Individuo Numerc: 37
Gerande Aleatoriamente Individuc Numeroc: 38
CGerando Aleatoriamente Individuo Numerc: 39

Avaliando Individuc Numerc: O
Dividendo: Divisor:

Dividendc: -168

Divisor: -82

Dades Invalidos: numeros negatives.
...)

Avaliande Individuo Numero: 39
Dividendo: Divisor:

Dividendo: 136

Diviser: 103

Quociente: 1

Resto: 33

Geracao de dades baseada em execucao dinamica;
otimizacac utilizande Algoritmes Geneticos e
reuse de Casos Passades. - Prototipe 1.0

RELATDRIC INICIAL
PARAMETRES DO ALGORITMO GENETICO:

Tamanho da Populacao: 40
Probabilidade de Recombinacac: 80
Preobabilidade de Mutacao: 2

INFCRMACOES SOBRE O PROGRAMA EM TESTE:

Nome do Executavel Instrumentade: testeprog2
Caminho Pretendido: 1 2 3 4 5 4 5 4 5 4 5 4 &8 4 & 4 8
T 8 9 6 7 8 9 6 7 9 6 7 8 6 7 8 9 6 7 8 9 & 10 12 13

Numero de variaveis de entrada recebidos pelo teclado: 2

Descricac das variaveis de entrada recebidas pelec teclado - na ordem em que elas sao
recebidas pelec modulo

Variavel de entrada: 0

Nome da variavel: =nl

Tipe da variavel: int

Limite superior de valor da variavel: 250

Variavel de entrada: 1
Nome da variavel: n2
Tipoe da variavel: int

Limite superior de valor da variavel: 250

Numero de parametros recebides por linha de comando
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INFORMACOES SOBRE 0 REUSC DE SOLUCOES:

Recuperar caminhos similares para
Nivel minimo de similaridade para

1 ... tam. caminhol}: 3

Eliminar informacoes de exsacucoes
Numerc maxime de caminhes a serem

compor populacac inicial de busca 7: s

recuperacao {numerc de nos coincidentes:

anteriores na base de solucoes 7:

inserides na base de sclucoes durante a busca: 15000

RELATCORID DA POPULACAD INICIAL: Geracao Numero: O

Individuos da populacao
N. Iadiv. - Crome=zsomo -

- 110101000100111110

- 010101101010110100

- 1011111000310010101

- 110000001001101101

- 1100110010011C0011

11100011113111131001

- 001110111011101111

- 001110111101000001

- 111011010011111010Q

- 110011010110111011

10 - 110001011000110001
11 ~ 011110100610010100
12 ~ 10110110111000131C
13 - 001000101000010000
14 - 111111100001101001
15 - 111000111110110001
16 - 100010110100110101
17 - 001003000011111110
18 - 100000100000110110
19 ~ 001110111000000011
20 - 001011001111101001
21 - 1611000001151100010
22 ~ 000011060010111001
23 - 011001010101000111
24 - Q0000111000101110%
25 -~ Q00100100100110110
26 - 001000010100011111
27 - 001001001100100000
28 - 110100010101C00100
2¢ - 01100100011121131%
30 - 010601001100C00012
31 - 1000001010110116060
32 - 010110100190000110
33 - 101100000000111101
34 - 101100110011111C00
35 - 110111110100000100
36 - 110100001100100010
37 - 000100103111011001%
38 - 111011011101100110
38 - 010001000001100111

W oo Ny U WO
i
Q000000000

DO OO0 OOV OOOOATODTTODODOCTOOTOOO0

Pail - PaiZ - P. Cross. - N. nos corretos - no desvic - ajuste

1

O OoC OO0 0000
i

OO0 000000

¢

QOO O QOO O0CO0O0O0COOOC0O00 00000000000
£

O OO OO SO OO0 0o OO0 O00O00000C0000

§

2 - 11 - 1.486607 -~
4 - 6 -~ 3.961539 -
2 - 11 - 1.723214 ~
2 - 11 - 1,7120584 -
2 - 11 - 1.858482 -
2 - 11 - 1.000000 -
4 - & - 3.340659 -
2 - 11 - 1.854911 ~
2 - 11 - 1.513393 -
2~ 11 - 1.238839 -

£

2~ 11 -~ 1.6889732
-6 -6 - 5.257143 -~

Estatisticas da Geracao

Max. Ajuste: 21.000000
Min. Ajuste: 1.0000GC0O
Media Ajuste: 2.8694521
Soma Ajuste: 107.780838
Numero Recombinacoes.: 0
Numero Mutacoes: @

Valores

- 2 - 11 - 1.439732

- 10 ~ & - §.000000

-2 -~ 11 - 1.437500

-2 =11 - 1.160714

- 2 = 11 - 1.832589

-4 -6 - 3.000000 -
-2 -11 - 1.991071

- 22 - 8 - 21.000000
-2 - 11 - 1.479911

-2 - 11 - 1.281250

-4 -8 - 3.116385 -
- 2 - 11 - 1.841518

- 4 -8 - 3.565934 ~
w 2w i1 -~ 1 879464

-2 - 11 - 1.930804

- 3 = 11 - 1.928571

-2 - 11« 1.486607

-2 - 11 - 1.430804

-2 - 11 - 1.993304

- 2 - i1 - 1.988839

- 2 - 11 - 1.9B86807

- 3 - 11 - 1.788714

- 2 - 31 - 1772321

“ 2 = 11 « 1.566964

- 2 - 11 - 1.564732

- 2 - 11 - 1.600446

- 2 - 11 - 1.283482

-6 -8 - 5.000000 ~
Acumuladoes




Enter para continuar

GERACAC NUMERO: 1
Avaliande Individuo Numezo:
Dividende: Divisor:
Dividendo: 119

Divisor: 3

(...

Avaliande Individuc Numero:
Dividendo: Divisor:
Dividendo: 123

Divisor: -65

39

Dados Invalidos: numeros negativos.

RELATORICG DE POPULACAL: Geracac Numero: 2

Individucs da populacac

N. Imdiv., = Cromossomo - Pail - Pai2 - P. Cross. - N. mos corretos - no desvio ~ ajuste

- 001110111060000011 ¢ - 0 - 0 - 22 - 9 ~ 21_000000 -

- 001000111000000010 18 -

13 - & - 22 - 9 - 21.000000 -

- 001010111000000011 ¢ - 5 - 17 - 14 - 6 - 13.000000 -
- 01111011100001G001 Q « 5 ~ 17 - 12 - 6 - 11.791667 -

¢

1

2

3

4 - $0100011100001001t 19 ~
5 ~ 01010110:10Q001100C0 19 -
6 - 001001101000010000 36 -
7 - 001:10111000110101 36 -
8 - 001000111000010000 19 -
§ - 001111011101000011 19 -
..

14 - 16 - 8 - 6 - T7.946237 -
14 - 16 - 8 - 6 ~ 7.795699 -
5-18 - 10 - 6 - 9.732985 ~
5 -18-3 -8 -~ 7.000000 -
7-18-10 - 6 ~ 9,701571 -~
7~ 18 - 2 - 11 - 1.736220 ~

30 - 000011000010111100 13 - 8 - 15 -~ 4 ~ 6 - 3.08888% -
31 - 011001011000010001 13 - 8 - 15 - 12 - 6 ~ 11.425000 =

32 - ¢1000001C101001100 2 -
33 - 0010010060011111100 2 -

24 - 18 ~ 2 -~ 11 - 1.700787 ~
24 - 18 - 4 - 8 - 3.000000 -

34 - 010001000000010000 27 ~ 8 =~ 7 =~ 12 - 6 - 11.000000 =
35 - 01:1001011100111001 27 - 8 ~ ¥ = 2 - 11 - 1.77589% -

36 - 01111010100000000C 18 ~ 33 - 16 - 1 ~ 13 - 0.000000 -
37 ~ 000011001000010000 18 ~ 33 - 16 - 6 - 6 - 5.872727 -

38 - 00111011100000100% 7 -
39 - 0011110131101000002 7 -

0 ~4-12 -6 - 11.791667 -
0 =4 -2 - 11 - 1.744094 -

Estatisticas da (Geracac e Valores Acumulades

Max. Ajuste: 21.000000
Min. Ajuste: G.000000
Media Ajuste: 7.112788
Soma Ajuste: 284.511932
Numere Recombinacees.: 30
Numero Mutacoes: 47
Enter para continuar

GERACAD NUMERD: 3
Avaliando Individuo Numero:
Dividendo: Divisor:
Dividende: 119

Divisor: 3

Juociente: 39

Resto: 2

(..

Avaliando Individuo Numero:
Dividendo: Divisor:
Dividendo: 3118

¢

39
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Divigor: 3

Quociente: 39

Resto: 2

RELATORIO DE POPULACAD: Geracac Numero: 4

Individues da populacace

N. nos corretos - no desvio - ajuste

N. Indiv., - Cromossome ~ Pajl - Pail - P. Cross. -

0 - 001110111C00000011 0 - O « @ ~ 22 « § - 21.193548 -

1 - 001110111000000011 O - 5 - 17 - 22 - § - 21.193548 ~

2 - 001010111000010001 8 - 28 - & - 10 - 6 ~ 9.328767 -

3 - 011110111000001001 8 ~ 28 - 1 ~ 14 - 6 - 13.623854 ~

4 - 001130101000000011 24 -~ 33 ~ 7 - 22 - 9 - 21.128032 ~
5 « 0011101110000110C0 24 -~ 33 -~ 7 - 10 - 6 =~ 9.000000 -
& - Q0100011100002 00060 19 ~ 7 = 13 ~ 10 -~ B ~ 9.218178 -
7 - 011100101000010000 19 -~ ¥ - 13 ~ 12 - 6 - 11.686830 -
8 - Q01010011000001001 33 -« B - 4 - 12 - 6 - 11.314607 -
9 ~ 0010101110001CG0011 33 - 8 - 4 - 8 - 6 - 7.273973 ~

(..

30 - CG01110011000000012 10 -~ 21 -~ 8 - 22 - 9 ~ 21.064518 -
31 - CO11300010000060%L 10 - 21 - 9 - 22 - 9 - 21.000000 ~
6 - 11.000000 -

32 - 011010111000010011 28 - 36 ~ 15 - 12 -
33 « 0011101311000000001 28 - 36 - 15 - 16 -
34 - 0001100211100000011 5 ~ 180 -~ 1 - 2 - 11
35 ~ 000010111000000011 5 - 10 - L - 10 - 6
36 - 001000111000001001 9@ - 8 - 13 - 10 - 6
37 - 0011101131000000110 5 - 8 - 13 - 14 - 6

5

Lo I (v |

15.537815 -
.000000 -
. 986301 -
. 986301 -

13.330276 -
38 - 00100101:1000001001 36 - 22 - 0 - 12 -~ § - 11.224719 -
39 - 001110111000000011 36 -~ 22 - 0 - 22 -~ @ ~ 21.183548 -

Estatisticas da Gerxacmo e Valeores Acumulades

Max. Ajuste: 25.000000
Min. Ajuste: 1.000C0C
Media Ajuste: 12.986814
Soma Ajuste: 519.47258E5
Numerce Recombinacoes.: 64
Numero Mutacoes: 985

GERACAO NUMERO: &

Avaliando Individuo Numero: O
Dividendo: Divisorxr:

Dividendo: 173

Diviser: 3

Divisor: 1

(G

Avaliande Individuo Numero: 39
Dividendo: Divisox:

Dividendo: 119

Diviger: 2

Quociente: 59

Resto: i

RELATORIO DE POPULACAGU: Geracao Numerc: 6

Individuos da populacac

N. Indiv. - Cromossome - Pail ~ Pai2 - P, Cross. -

0 - 010101101G00000011L O - 37 - 10 - 26 ~ 8 - 25.444445 -

N. nos corretos - no desvie - ajuste

1 - 010101101000000011 O ~ 37 - 10 - 26 -~ 8 - 25.444445 -

2 -~ 011110001000100111 356 - 0 - 17 - 10 - § - 9.000000 -
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~ 0101011010000060001

=~ 001100111000000011

- 011001101001000011

001110101010000111

-~ 010110001C00000011

- 001110101000000011

- 01010111:1000000011

.)

30 - 001110111000000010
31 - 00G000111000010011
32 - 001011101001000011
33 - 010110001000000111
34 - 001010011010010111
35 -~ 001100111000000011
36 -~ 001110001006000011
37 - 011001111000000011
38 - CO0O01111000000001
39 - 001110111000000010

D00~ Ut s L
. 1

35
28
28
26
26
26
28

32
32
26
26
38
38
14
14

~ 0~ 17 -~ 16 - 5 ~ 15.000000 ~
-7~ 10 -~ 22 - 9 - 21,000000 -
-7-10 -8 -6 ~ 7.000000 ~

-3 - 13 -~ 4 - 6 - 3.7352%4 -

35 - 13 - 26 -

1_
i_

2 - 14 - 26 -

8 ~ 25.000000 -
8 - 22 - 8 -~ 21.341463 -
8§ - 26 - 8 - 26.222231 -

8 ~ 28.222221 -

2 -14 - £ - 6 - 3.823529 -

11
11
28
28
13
i3

-7-6-6 ~ 5.655462 -
-7 - 14 -~ & - 13.000000 -
~ 16 -~ 4 - & - 3.000000 -

-~ 16 - 22 - 9 - 21.000000 -
- 16 - 22 - 9 - 21.243902 -
- 16 - 16 - 5 - 15.862386 ~

1-36-17 - 12 - 6 - 11.987342 ~
1 -3 - 17 - 26 - 8 - 25.222221 ~

Estatisticas da Geracao

Max. Ajuste: 25.444445
Min. Ajuste: 0.000000
Media Ajuste: 14.241551
Soma Ajuste: 569.662048
Numere Recombinacoes.:
Numere Mutacces: 149
Enter para continuar

GERACAOQ NUMERD: 7

e Valores Acumulados

97

Avaliande Individuo Numere: O
Dividendo: Divisor:
Dividendo: 173

Divisor: 3

Quociente: 57

Reste: 2

Avaliande Individuo Numere: 1
Dividendo: Diviser:
Dividendo: 173

Divisoxr: 3

Quociente: 57

Resto: 2

Avaliando Individuo Numero: 2
Dividends: Divisor:
Dividendo: 102

Divisor: =3

Dados Invalidos: numeros negativoes.
Avaliande Individue Numero: 3
Dividendo: Divisor:
Dividendo: 173

Divisor: 3

(Jucciente: 57

Resto: 2

Avaliando Individuo Numero: 4
Pividendo: Divisor:
Dividendo: 103

Divisor: 2

Quociente: 51

Resto: 1

DataGen; #xxxxxxx SOLUCAG ENCONTRADA ook sskkk+
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Caminbo Pretendido: 1 2 3 4 5 4 5 4 5 & 5 4 5 4 5 4 6 7 8 9 8
7T 8 9 8 7 9 6 ¢ 8 6 7T & 9 & v 8 9 & 10 iz 13

Numerc da Geracac: 7
Numero da Tentativa: 285

N. Indiv. - Cromessomo - Pail - Pai2 - P. Cress.. - N. mes corretes -~ no desvio - ajuste

4 001160111000000G10 35 30 16 42 © 42

Dados de entrada da solucao encontram-seé ne arguive <dadosent.tes>
Parametros passadeos ao pregrama encontram-se no arquive <execprog>

Enter para continuar
DataGen ~ Iniciando Ferramenta

Caminke Pretendido Nomere 2: 1 2 3 4 5 4 5 4 & 4 5 4 5 4 5 4 5 4
6 7 8 9 6 7 8 ¢ 6 7 8 % €6 7 8 9 6 7 8 6 7 & 6 7 9 & 410 12 i3

Enter para continuar

DataGen - Gerando Populacac Inicial do Algoritmo Genetico
Datagen - Recuperando Caminbos com Similaridade: 47
Datagen - Recuperando Caminhos com Similaridade: 46
Datagen - Recuperando Caminhos com Similaridade: 45

(...}

Datagen - Recuperande Caminhos com Similaridade: 19
Datagen - Recuperando Caminhos com Similaridade: 18
Datagen - Recuperande Caminhos com Similaridade: 17
Recuperado(s) 20 caminhe(s) similar(es) para compor a pepulacao inicial.
Gerando Aleatoriamente Individuo Numero: 20

Gerando Aleatoriamente Individuoo Numero: 2%

Gerando Aleateriamente Individuo ¥umero: 22

(...)

Gerando Aleatoriamente Individue Numero: 37

Gerando Aleatoriamente Individuo Numero: 38

Gerando Aleateoriamente Indiwviduo Numereo: 39

Avaliande Individuo Numero: O
Dividende: Divisox:

Dividendo: 247

Pivisor: 2

Queciente: 123

Resto: 1

(...

Avaliando Individuo Numero: 39
Dividendo: Diviseor:

Dividendo: 172

Divisor: -97

Dados Invalidos: numeros negativos.

RELATORID DA POPULACAQ INICIAL: Geracaoc Numero: O

Individues da populacac

N. Indiv. - Cromossomo ~ Pail - Pai2 - P. Cross. - N. nos corretes -~ no desvio - ajuste

0 - 011110111000C60C010 O - 37 - 10 - 39 - 8 - 38.000000 -

t - 011100101000000010 0 - 37 ~ 10 ~ 32 - 9 - 31.000000 -

2 - 001110111000000001 35 ~ 0 ~ 12 - 32 - 9 - 31.808090 -
3
4

]

- 01111011000000001% 35 - ¢ - 12 - 24 - 9 - 23,.481482 -
0111101110000Q0011 35 - 30 - 16 - 24 - 9 - 23.493828 -
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5 - (011111111000000011 35 - 30 - 16 - 24 - 9 -~ 23.582592 -
6 - 01£101101000000011 20 - 4 - 13 - 24 - @ - 23.370371 -
7 - 0100:£1111000000010 20 - 4 - 13 - 24 - 9 - 23.592592 -
8 - 011001111000060011 7 - 33 - 0 - 24 - 8 - 23.000000 -

9 - 01010110100000G0001 ¥ -~ 33 ~ 0 ~ 18 ~ & ~ 17.000000 -

10 - 001110111000CG00011 2¢ - 30 - 7 - 16 - & - 15.051948 -
11 - 001110111000000011 2% - 30 - 7 -~ 16 - & - 15.051948 -
12 - 001000111000000010 24 - 20 - 0 - 16 - 6 -~ 15.259740 -
13 - 001110111000Q00011 24 - 20 - 0 - 16 - € - 15.05194% -
14 - 0010001131000000010 21 - 8 - 18 ~ 16 -~ & - 15,259740 -
15 - 0011151110000G60011 21 ~ 8 - 18 - 16 - & - 15.051848 -
18 - 001110111000000011 1 - 2 - & - 16 - 6 - 15.051948 -

17 - 001110%113000000011 1 - 2 - 4 - 16 - 6 - 15.051945 -
18 - 001110011000000011 38 - 22 - 11 - 16 - 6 - 15.000000 -
19 - 0010001110000000i0 38 - 22 - 11 - 16 - & - 15.268740 -
20 - 000001001100031314 1 - 11 - 14 - 2 - 11 ~ 1.916216 -
21 - 110101110001000000 1 ~ 11 - 14 - 2 - 11 - 1.529730 -
22 - 110100000101001111 26 ~ 16 -~ 5 -~ 2 - 11 - 1.354064 ~
23 - 010100001010100110 26 ~ 16 -~ 6 ~ 4 - 6 -~ 3.543182 -
24 - 111000011110103123 22 - 23 - 13 ~ 2 ~ 11 - 1.000000 -
25 - 111111010001001000 22 - 23 - 13 ~ 2 ~ 11 - 1.324324 =
26 - 110110010110001000 9 - 4 - ¢ - 2 - 11 - 1.1513581 -
27 - 010101100000010110 8 - 4 - 0 - 10 - 6 - 9.000000 -
28 - 101011001101010310 7 ~ 2B - 17 - 2 - 11 - 1.B27027 -
2% - 00010011110111%3C1 7 - 2B - 17 - 2 -~ 11 - 1.662162 -
30 - (01101100201112311 39 ~ 283 - 10 - 2 - 11 - 1.6BE757 -
31 - 0011011010010123111 39 - 23 - 10 - 6 -~ 6 ~ 5.000000 -
32 - 110101111100000100 30 - 22 - 6 - 2 - 11 - 1.516218 -
33 - $00101111010000441 30 -~ 22 -~ 6 -~ &4 - 6 ~ 3.000000 -
34 - 010101000110001100 0 - 23 - 6 - 2 - 11 - 1.621622 -
35 - 000000110110001010 0 6 -2 - 11 - 1.827027 -
36 - 01010101011110010% 3 - 30 - 18 ~ 2 - 11 -~ 1.381081 -
37 - 00001001111010110%1 3 - 30 - 18 - 2 - 11 ~ 1.B32432 -
1
1

13

1
[ %)
L2%)

1

38 - 111000001101110011 -F -89 -2~ 11 - 1.167567 -
39 - 010101011101100002 -7-89~-2 - 11 - 1,737838 -

Estatisticas da Geracac ¢ Valores Acumulados

Max. Ajuste: 38.000000
Min. Ajuste: 1.00000C
Media Ajuste: 11.354484
Soma Ajuste: 454.178352
Numero Recombinacoes.: 0
Numero Mutacoces: O
Enter para continuar

GERACAD NUMERG: 1

Avaliando individue Numero: O
Dividendo: Pivisoer:
Dividendo: 247

Divisor: 2

Quociente: 123

Resto: 1

(...)

Avaliando Individuo Numero: 39
Dividendo: Diwvisor:
Dividendo: 1891

Divisor: 2

Quociente: 85

Resto: 1

RELATCRIOQ DE POPULACAD: Geracao Numero: 2



Individuos da populacas
~ Cromossome - Pail - Pai2 - P. Cross. -

N. Indiv.

A GO N D s R O

N. nos corretos - no desvie ~ ajuste

011110111000000010 ¢ ~ 37 - 10 - 39 - 8 ~ 38.000000 -
01111021110600000010 0 -~ & - 11 - 38 - 8 ~ 38.000000 -
17 -0 -1 -~ 28 - 9 - 27.500000 ~
17 -0 -1 -2 - 11 - 1.353658 -
20 - 10 - 1 = 1 - 13 - 0.006000 -

0110101110060000010
110011111001000011
0111101110000000C0
1111310110000001010
011001110000000G011
€11110116000000011
011110111000000111
011101101600000010

22

30 - 0101011100000Q00010

31
32
33
34
35
36
37
38
39

Estatjsticas da Geratac e Valores Acumladoes

001000111000000011
011001110000000010
010011111500000011
00111011100C000011
0110101110080C001C
01110011100000001C
$C01110110100000011
GL100016100000G6018
01011111100000C010

Max. Ajuste: 38.000000
Min. Ajuste: 0.00000C0
Media Ajuste: 17.633745
Soma Ajuste: 705.348792
Numerce Recombinacoes.:

Numero Mutacoes:

42

Enter para continuar

GERACAD NUMERG: 3
Avaliando Individuo Numero: 0

Dividendo:
Dividendo:

Diviser:
2487

Divisor: 2

Quociente:

123

Resto: 1

(..
Avaliando Individuo
Dividende:
BDividendo:

-3

Divisor:
187

Divisor: 2
(Juociente: 78
Resto: 1

20 - 10 - 1 -

2 - 11 - 1.000000 -

g ~ 20 ~ 18 - 24 - 9 ~ 23,000000 ~
9 - 20 - 18 - 24 - 9 - 23.487804 -
i - 18 -9 - 16 - 6 - 15.000000 -
- 32 - 8 - 31.686666 -

10 - 19 - 9

i5 - 11 -11 - 24
15 - i1 - 11

8 ~ 23.780487 ~

- 14 - 6 - 13.Q00000 -
9 -20-9-28 -9~ 27,000000 -
§-29-6-16 - § -~ 15.835821 -

27 - 30 -0 - 16 ~ & ~ 15.636816 ~
27 - 30 - 0 ~ 28 ~ 9 - 27.500000 ~
4 -5~-5&~ 32«9 « 31,000000 -
4 -5 -5~ 2~ 11 -~ 1,287805 -
38 -3 ~8 -~ 16 - 6 - 15.706468 -
38 ~ 3 -8 - 24 -~ 9 - 23.987804 ~

32

Nuomero: 3%

RELATORIO DE POPULACAD: Geracao Numero: £

Individues da populacac

K.

Iandiv.

- Cremosseme - Pail -~ Pai2 - P. Cross. -

N. nos corretes - no desvio - ajuste

011110111000000010 O - 37 - 10 - 39 - 8 - 38.000000 -
1 -7 - 18~ 39 - 8 - 38.000000 -

011110111000000010
01110011100C000010
0111101110006000010
$011011111000000010
010110111000G600010

33 -0
33 -0
3 - 12
3 - 12

-8 - 32 - 9 - 31.000000 -
- 8 - 39 - 8 - 33.000000 -
- 14 - 28 - 9 ~ 27.7999%8 -
- 14 -~ 24 ~ 9 - 33.742887 -



010101110001000010 38 - 11 - 13 -~ 8 - & -~ 7.000000 -
010011111000100010 38 ~ 11 - 13 « 10 - 6 - 9.000000 -
111100111000000010 33 -~ 6 - 8 - 2 ~ 11 - 1.000000 -
0311011011000000010 33 - 6 - § - 28 - © -~ 27.000000 ~
..

L]

30 -~ 011110111000000010 O - 3 - 18 - 38 - 8 - 38.000000 -
31 - 01310131131000010010 0 -~ 3 - 18 - 12 - 6 - 11.000000 -
32 - 011101101000100010 8 - 1 - 10 ~ 10 ~ 6 - 3.680266 -
33 - 011110111000100010 6 - 1 - 10 ~ 10 - 6 - 9.778761 -

34 -~ C01000111001000011 13 ~ 24 ~ 18 -~ 6 - 6 - 5.086957 -
35 - 00001121100000001C £3 - 24 - 18 - 12 - 6 - 11.984615 -
36 ~ 0101311:11101000001C 10 - 6 - 12 - 6 - & - 5.000000 -

37 - 0111:11111000000010 10 - 6 ~ 12 ~ 36 - & - 35.000000 -
38 - 011101101000000010 35 - 8 - 18 - 32 - § - 31.666666 -
38 - 010011101000000C10 35 - 8 - 18 - 24 - § -~ 23,000000 -

Estatisticas da Geracac e Valores Acumulados

Max. Ajuste: 38.000000
Min. Ajuste: 0.000000
Media Ajuste: 20.048883
Soma Ajuste: 801.958322
Numero Recombinacces.: 58
Numero Mutacoes: 78
Enter para continuar

GERACAD NUMERO: 5

dvaliande Individuo Numerc: ©
Dividendo: Divisor:
Dividendo: 247

Divisoxr: 2

Quociente: 123

Resto: 1

(...}

Avaliande Individuc Numero: 39
Dividendo: Divisor:
Dividendo: 2458

Divisor: 18

Quociente: 13

Resto: 11

RELATCRIC DE POPULACAD: Geracac Numero: 12

Individnes da populacac

. Indiv. - Cromosseme - Pail - Pai2 - P. Cross. - MN. noes corretes - no desvio - ajuste
0 - 01111010100000001C 1 - 1 - 7 - 39 -~ 8 -~ 38.5666568 -
1 - 0311110101000000010 1 - 13 - 18 ~ 38 - § -~ 38.666668 ~
2 ~ 011100101000000C10 39 - 1 - ¢ ~ 32 ~ & - 31.000000 -
3 - 0111310111000000020 3% - 1 - ¢ - 39 -~ § ~ 3B8.000000 ~
4 - 0111:10111000G00C0L0 2 - 38 - 9 - 39 -~ 8 - 38.000000 -
- 0111101C1000000110 2 - 38 ~ § » 16 - 6 - 15.000000 -

- 011110111000001011 31 - 10 - 17 - 14 6 - 13.00000C -
011102101000000010 3% - 10 ~ 17 ~ 32 9 - 31.727272 -
- 011000111000000010 34 - 0 - 14 - 28 - 9@ - 27.000000 -

- 001110101000000010 34 ~ 0 ~ 14 - 16 ~ & - 15,920863 -
...

30 - 011150101000100010 38 - 18 - 7 « 10 - 6 - 9.000000 -
31 - 01111011100000001C 38 - 18 - ¥ -~ 39 -~ 8 - 33.C00000 -
32 - 01111011100000001C 39 1 - 15 - 39 - 8 ~ 3B.000000 -
33 -~ $1111010100000001C 38 1-15 - 39 - § - 38.666668 -
34 - 011010101000000011 23 i1 - 18 - 24 - 9 - 23.000000 -

£
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35 - 111110111000000040 23 - 11 - 18 - 2 - 11 - 1.000000 -
36 ~ 011110121000000040 18 - 8 - 7 - 38 - 8 ~ 38.000000 -
37 - 011100111000000010 18 - 8 - 7 - 32 -~ 9 - 31.181818 ~
38 ~ 01110%£111000000011 1 ~ 10 - O - 24 - O - 23_.346666 -
39 - 011110101000010010 1 - 10 - O - 12 - 6 - 11.122449 -
Estatisticas da Geracao e Valoreszs Acumulados

Max. Ajuste: 38.666668

Min. Ajuste: 1.000000

Media Ajuste: 25.982462

Soma Ajuste: 1039,208462

umers Recombinacees.: 175

Numerce Mutacees: 2586

Enter para continuar

GERACAD NUMERO: 13

Avaliande Individuo Numero: 0

Dividends: Diviser:

Dividendeo: 245

Divisor: 2 ’

Guociente: 122

Resto: 1

(...

Avaliande Individuc Numero: 39

Dividendo: Divisor:

Dividendo: 237

Diviser: 2

Quociente: 118

Resto: 1

RELATORIC DE POPULACAD: Geracao Numero: 14

Individuos da populacac

N. Indiv. - Cromessome - Pail -~ PaiZ - P. Cross. -« N. nos
0 - 011110101000000010 &1 ~ 1 -« 7 ~ 38 - § ~ 38.666668 -

1 - 011110101000000010 22 - 3 - 5 - 39 - 8 - 3B.666668 -

2 - 0113101111000000010 @ ~ 30 - 6 - 32 - 9 - 31.916666 -

3 - 011110101000000010 & « 30 - & - 39 - 8 - 38,666668 -

4 - (111001C0000000010 28 - 36 - 9 - 32 - 9 - 31.000000 -
5 ~ 111100110000000010 28 ~ 36 -~ 9 ~ 2 - 11 - 1.000000 -~

6 -~ 010100101000000010 19 ~ 22 - 13 - 24 - 9 - 23.341463 -
7 - 011010101001000011 19 - 22 - 13 ~ 8 ~ 6 ~ 7.000000 -

8 - 011110101000000010 2 - & ~ 18 ~ 38 - § - 38.666668 -

g - Q101i101D1000000050 2 - 0 « 18 ~ 24 - & - 23.731707 -
.0

30 - 011101101000000010 29 - 1 - 18 - 32 - 9 - 31.750000 -
31 - 011110101000000010 29 - 1 - 18 ~ 38 - B8 ~ 3B.666668 -
32 - 011110111000000010 6 -~ 31 - 6 ~ 38 - 8 ~ 38.C00000 -
33 - 011110111000100010 6 - 31 - 6 - 10 - 6 - 9.000000 -
34 - 00110110100C000111 19 - 24 - 18 - 12 - & - 11.000000 =
35 -~ 001110101000000010 19 - 24 - 18 - 16 -~ § -~ 15.928104 =~
36 - 01111011100G000011 39 - 23 - 11 - 24 -~ 9 - 23.000000 -
37 - D11110111000000000 39 - 23 - 11 - 1 - 13 - 0.000000 ~
38 ~ 011140111000000010 33 - 29 - 11 - 3% - 8 -~ 38.000000 =~
39 - 0111011010C0000010 33 - 29 - 11 - 32 - 9 - 31.750000 -
fstatisticas da Geracao e Valores Acumulades

Max. Ajuste: 38.666668

Min. Ajuste: 0.000000

corretos -~ no desvio - ajuste




Media Ajuste: 26.502359
Soma Ajuste: 1060.094360
Numero Recombinacoes.: 204
Numero Mutacoes: 283
Enter para continuar

GERACAD NUMERO: 1B

Avaliande Individuo Numero: O
Dividendo: Divisor:

Dividendo: 245

Divisor: 2

fuociente: 122

Resteo: 1

C...2

Avaliande Individuo Numere: 17
Dividendo: Diwisor:

Dividendo: 229

Divisor: 2

Gueciente: 114

Resto: 1

Avaliando Individuc Numero: 18
Dividendo: Bivisor:

Bividendo: 247

Divisor: 3

Quociente: 82

Resto: 1

Avaliande Iadividus Humere: 19
Dividende: Divisor:

Dividendo: 2431

Divisor: 2

Quociente: 120

Resto: 1

DataGen: ##ksskkkx SOLUCAD ENCONTRADA sk

Caminho Pretemdido: 1 2 3 4 6 4 § 4 5 4 5 &4 5 4 5 & 5 4 & 7 8 9 &
7 8 9 6 7 8 89 6 7Y 8 8 6 7 9 6 7 9 6 7 9 6 10 12 13

Numero da Geracac: 1B
Numero da Tentatiwva: 820

N. Indiv. - Cromessome - Pail - PFai2 - P. Cross.. ~ N. nes corretes - no desvie - ajuste

19 011110001000000010 10 186 0 47 0 47

Dados de entrada da solucao encoentram-se no argquive <dadosent.tes>
Parametros passados ac pregrama encontram-se no arguive <execprog>

Enter para continuar
DataGen - Iniciando Ferramenta

Caminhe Pretendido Numere 3: 1 2 3 4 5 4 5 4 5 4 5 4 6 7 8 & 6 7 9 6 7
g 9 & ¥ 9 6 10 i2 13

Enter para contipuar

DataGen - Gerande Populacac Inicial do Algoritme Genetice

Datagen - Recuperandc Caminhos com Similaridade: 30

DataGen - DADO DE ENTRADA ENCONTRADCD NA BASE DE SOLUCQES

Recuperado(s) 1 caminho(s) similar(es) para compor a populacac inicial.
Gerande Aleatoriamente Individuc Numero: 1

Gerande Aleatoriamente Individuc Numero: 2
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(...
Gerando Aleatoriamente Individuo Numero: 38
Gerando Aleatoriamente Individuo Numero: 38

Avaliando Individuwe Numero: O
Dividendg: Divisoex:
Dividendo: 113

Divisor: 1t

Quociente: 10

Hesto: 3

DataGen: sskdksk SOLUCAD ENCONTRADA #wkkskkssk

Caminho Pretendide: 1 2 3 4 5 4 & 4 5 &4 5 4 6 7 8 9 &8 7 9 6 7 8 9

6 7 9 6 10 12 13

Numerc da Geracac: 0
Numero da Tentativa: 1

N. Indiv. - Cromessomo - Pail - Pai2 - P. Cross.. - N. nos corretes - no desvie - ajuste

0 00111000100000101% C 0 © 30 0 30

Dados de entrada da solucac encontram-se ne arquivo <dadosent.tes>
Parametros passados ao programa encontram-se no arquive <execprog>
2 2 46 7 &8 85 67 8 8 7T 8 9 6 7 8 6

Caminho Pretendido Numero 4: 1 10 12

Enter para contimuar

Datalen - Gerande Populacac Inicial do Algoritmoe Lenetico
Datagen ~ Recuperandc Caminhos com Similaridade: 22
Datagen - Recuperande Caminhos com Similaridade: 21
Datagen - Recuperarnde Caminhos com Similaridade: 20

{...)

Datagen - Recuperando Caminhos com Similaridade: 8
Datagen - Recuperando Caminhos comr Similaridade: 7
Datagen - Recuperando Caminhos com Similaridade: &
Recuperado(s) 20 caminho(s) similar(es) para compor a populacac inicial.
Gerande Aleatoriamente Individuo HNumere: 20

Gerande Aleatoriamente Individue Numers: 21

Gerando Aleatoriamente Individuo Numero: 22

(.0

Gerando Aleatoriamente Individue Numero: 37

Gerando Aleatoriamente Individuo Numero: 38

Gerando Aleatcriamente Individuo Numero: 38

Avaliande Individuo Numero: 0

Dividendo: Divisor:

Dividendo: 173

Divisor: 180

Quociente: 0

Resteo: 173

..

Avaliande Individuo Numero: 38
Dividendo: Divisor:

Dividendo: -238

Divisor: 107

Dados Invalides: numeros negativos.

RELATORIQ DA POPULACAD INICIAL: Geracao Kumero: &

13



individues da populacaoc

N. Indiv., - Cromossome - Pall ~ Pai2 - P. Cross. - N. nes corretes ~ no desvio - ajuste
0 - 010101£01010210100 ¢ - 0 - 0 - 5 - 10 - 5.000000 -
1 - 00111011101121011:1 ¢ -8 - 0 - 5 - 10 ~ 5.00000C ~
2 - 00100Q1000011111130 0 - 0 - 0 - b - 10 ~ 5.000000 ~
3 - 000011000010112001 0 - 0 - 0 - 65 - 10 - 5.000000 -
4 - 0000011100010231101 0 - 0 - 0 - 5 - 10 - 5.000000 -
5 - 0C0011000010130001 0 -0 - 0 - 5 - 10 ~ 5.000000 -
6 - 001001000011111001 0 - 0 - 0 ~ 5 - 10 - 5.000000 ~
7 - 000011000010111111 0 ~ 0 -~ 0 - 5 - 10 - 5.000000 -
8 - 0010010000131111100 0 - 0 - 0 - 5 - 10 - 5.000000 -
9 - 010101101010110110 0 - 0 - 0 - & - 10 - 5.000000 -
10 -~ 001000100010111001 0 - 0 ~ O -~ & ~ 10 - 5.000000 -
11 ~ 011001000011111310 0 -~ 0 ~« Q0 -~ & -~ 10 - 5.000000 -
12 - 001001000011111100 0 - 0 ~ 0 - B - 10 - 5.000000 -
13 - 0101611C00211111001 0 - ¢ - 0 - 5 - 10 - 5.000000 -
14 - 001000101010110001 ¢ - 0 - 0 - & - 10 - 5.000000 -
15 - 000001101000010011 ¢ - 0 - 0 - 5 - 10 — 5.000000 -
16 - 001001100010111001 ¢ - @ - 0 - 5 - 10 - 5.000000 -
17 - 000011000010111100 ¢ - & - 0 - 5 - 10 - 5.000000 -
18 -~ 001001000011113100 ¢ ~ 0 - O ~ & -~ 10 -~ 5.000000 ~
1§ - Q01000100001423410 0 -« 0 - 0 - 5 ~ 10 - 5.000000 -
20 -~ 010011101110014011 0 ~« O ~ O - 2 ~ 11 - 1.593176 -
21 -~ 310010001110301101 0 - 0 - ¢ - 2 - 11 ~ 1.165354 -
22 - 100101101110101100 O - Q0 ~ O -« 2 - 11 - 1.430446 -
23 - 010011011001010111 ¢ - 0 - 0 - ¢ - 5 - 3.000000 -
24 - 111001111011110010 0 - 0 - 0 - 2 - 11 - 1.4B6693 -
25 - 010110013001101111 0 -0 - 0 - 4 - 5 - 3.000000 -
26 - 000100110110100100 0 - 0 - 0 - 2 - 11 - 1.568584 -
27 - 111310101%110000114 0 - 0 - 0 - 2 - 11 - 1,028871 -
28 - 10101110333101113C 0 « O -~ 0 - 2 - 11 - 1.173228 -
29 -~ 100001001001110102 6 - 0 -~ 0 - 2 ~ 11 -~ 1.976378 -
30 - 001010000031101101 ¢ - 0 ~ 0 - § - 10 - 5,000000 -
31 - 1110100001310101101 ¢ - ¢ -~ 0 - 2 - 11 - 1.000000 -
32 - 1111311011010101100 ¢ - 0 - 0 - 2 - 11 - 1.341207 -
33 - 001100000001123310 ¢ - 0 - 0 - 5 - 10 - B5.0000OCC -
34 - 010100010111042801 0 - 0 ~ 0 - 2 - 11 - 1.419948 -
35 - D00110000100300001 0 - 0 - 0 - 2 - 11 - 1.913386 -
36 - 110011110100011101 0 - 0 - 0 - 2 - i1 - 1.509186 -
37 - 110011111010011100 0 - 0 -~ 0 - 2 - 11 - 1.582677 -
38 - 001010100101110000 0 - 0 - 0 - 2 - 11 - 1.T7O6CG37 -
3¢ - 111101110001101011 0 - 0 - 0 - 2 - 11 - 1.375328 -
Estatisticas da Geracac e Valores Acumulados

Max. Ajuste: 5.000000
Min. Ajuste: 1.000000
Media Ajuste: 3.481037
Soma Ajuste: 139.241486
Numero Recombinacoes.: 0O
Numero Mutacoes: O

GERACAO NUMERO: 1

Avaliando Individuo Numero:

Dividendo: Divisor:
Dividendo: 173
Divisor: 180
Quociente: 0

Resto: 173

(.0

Avaliando Individuc Numero:

0

39
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Dividende: Divisor:
Dividendo: 14
Divisor: 185
Juociente: &

Resto: 14

RELATORIC DE POPULACAQ: Geracao Numero: 4

Individuos da populacaoc

N. nos corretes - no desvic - ajuste

¥. Indiv. - Cromossomo - Pail - Pai2 - P. Cross. -

0 - 010101101010110160 0 - 0 - 0 ~ 5 ~ 10 - 5.000000 -

1 - 010i01001010310001 14 « 3% « 18 ~ 5§ « 10 -~ 5.000000 -
2 - 000011000011131000 7 « 17 - 18 - & - 10 - 5.,000000 -

3 - D00CO1110001211000 7 - 17 - 18 - & - 10 - 5.000000 -

4 - 0101011010101111131 11 - 22 - 10 - & - 10 - 4.000000 -
5 - 010001101010110010 11 - 22 - 10 - &5 - 10 -~ 5.000000 -
6 - 010001101011111100 3 ~ 23 ~ 18 - & - 10 - B5.000C000 =~

7 - 0000C1010010110000 3 -~ 23 - 18 - 5 -~ 10 - 5.000000 ~

8 - 001001101010110000 10 - 38 - 18 - 5 - 10 - 4.268403 -
9 -~ 0104040G1010110001 10 - 38 - 1B - 5 - 10 - 4.2606584 -
(...)

30 ~ 010004000001011000 31 - 11 -
31 - 010101101010210011 31 - 11 -
32 - 01010100001022111C 26 - 36 =

36 - 000011000010111100

36 - 000011110010110000 33 - 39 -~ 9 - 5 ~ 10 -
33 - 38 -9 -4 -5 - 3.000000 -

37 -~ 010101101001011002

16 - 4 - 5 - 3.428571 -
16 ~ 6§ - 10 ~ 4.938389 -
11 - 5 = 10 ~ 4,815166 -
33 - 01011001100111110C 26 -~ 36 - 11 - 4 - 5 - 3,345238
34 -~ (0000111001011100% 32 - 13 - 3 - & - 10 - 4.928810
32 -13 -3 -5 - 10 -~ 5.000000
4.748815

#

38 - 001001000013311111 29 -~ 13 - 18 - 5 ~ 10 -~ 5,000000 ~

36 - 000001110016141001 29 ~ 13 -

Estatisticas da Geracae e Valores Acumulados

Max. Ajuste: 5.000000
Min. Ajuste: 1.00000C
Media Ajuste: £.537869
Soma Ajuste: 181.518768
Numerc Recombinacces.: 52
Numere Mutacoes: 59

Enter para continuar

GERACAQ NUMERD: 5

Avaliando Individuoc Numero: 0
Dividendo: Piviszor:

bividendo: 173

Diviser: 180

{Jusciente: 0

Resto: 173

(...)

Avaliaede Individuoo Numerc: 39
Dividendo: Pivisor:

Dividendo: 173

Divisor: 180

Quociente: O

Resto: 173

RELATORIC DE POPULACAU: Geracao Numero: 10

Individuecs da populacao
N. Indiv.

- {romossomoc - Pail - PaiZ - P. Cross.

18 - 5 - 10 - 4.677725 -

N. nos corretos - no desvic - ajuste
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0101011010106110100 0 ~ 0 - 0 - 5 -~ 10 = 5,000000 -

19 - 34 - 13 ~ 5 - 10 - 5.000000 -
2 -25 -~ 18«5 - 10 - 4.521327 -
2~ 25~ 18«5 - 10 ~ 5.000000 -

01010001001111100C
000001210001101000
£101011010111101012
001010001011111000
010100010011111000
110101101011100001
001401110020110100
001001000010110101
000160101010010001

2

01016110001C010000
000001000011111000
001001000010011100
0401001010010101101
010101101110110100
000111001010111000
000111001011111010
001001102011111100
00:1111000011111600
0101011010101104100

38
38
10
1c
15
i5

27
27
3¢
34
18
18
g -
g -

35
21
21
24
24

20
20
22
22
39
38
1 -
1 -

~ 3 - 18 - 5 - 10 - 4.000000 -

- 18 -5~ 10 - 4.781991 ~

-9 -2 - 11 - 1.198074

-8 -~5-10 -~ 5,000000 -
-8 ~5- 10 - 4.265403 ~
~8~-5-10 ~ 4.819905 -
-6 ~4 -5~ 3,000000 -
-6 -5~ 10 - 4.658768 -
- 18 -~ & « 10 - &4.872038 -
- 18 - 5 - 10 -~ 4.739336 -
- 18 ~ 2 -« 11 - 1.166667 -
-~ 18 - § - 10 ~ 5.000000 -
16 ~ 5 - 10 -~ 4.331754 -
16 - 5 - 10 - 4.729858 -

16 -~ 0 - 18 - 5 - 10 - 4.786730 -
16§ - 0 - 18 - & -~ 10 - 4.677725 -

Estatisticas da Geracao e Valores Acumulados

Max. Ajuste: 5.000000
Min. Ajuste: 1.000000
Media Ajuste: 4.373755

Soma Ajuste:

174.950211

Numerc Recombinacoes.:

Numero Mutacoes:

141

Enter para continzar

GERACAYU NUMERO:

i1

131

Avaliando Individuo Numero:

Dividendo:
Dividendo:
Diviser:
JQuociente:
Resto:

..

Divisor:
173

180

o]

173

]

Avaliando Individwo Numero:

Dividendo;
Dividende:
Divisor:
Quociente:
Resto;

Divisor:
223

149

1

74

0

39

RELATORIO DE POPULACAD: Geracao Numero:

Individuos da populacac

N. Indiv,

0~ 4 U PN =D

010101101010118100
001011000010100001
001011000110100001
000010011010100001
000010011010010101
001011111010100001
010011011010101100
G01001000011100010
G01014301011110110

0-0-

16 -
32
32
385
35
24
24
20

38
35
35
7 -
7 -
27
27
39

- Cromossomo ~ Pail - PaiZ - . Cross.

70

0 -5~ 10 - 5.000000 -
-3 -5 - 10 -~ 5.000000 ~

- 15 -
is
6 -
6_
- 18
- 18
- 12

[ I - )

2
5

5
5
5

- 11 - 1.018283 ~

- 10 - 4.908425 -
10 - 4.970696 -
10 - £.673993 -
- 10 - 4.967033 -
- 10 =~ 4.725275 -~
- 10 ~ 4.835165 -
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corretos - no desvio - ajuste




9 - 000011301010010100 20 - 38 - 12 - 5 - 10 ~ 4.963370 -
.

30 - 001001000010100010 26 -~ 21 -~ § =~ & = 10 - 4.000000 -
31 -~ 001611600010410100 26 ~ 21 ~ 5 - B - 10 - 4.508425 -
32 - 001011001010318100 2 - 16 - 8 - b - 10 - 4.410256 -
33 -~ 00001110101110C100 2 - 16 - 8 - 5 - 10 - 4.501832 -

34 ~ 0100106110101101C0 10 ~ 38 ~ 18 - 5 - 10 - 4.611722 -
35 - 0010010601010110111 10 - 38 - 18 - 5 ~ 10 - 4.904782 -
36 ~ 001001000011100000 27 - 22 -~ 16 ~ 5 ~ 10 - 4.981685 ~
37 - 011001600010100010 27 - 22 - 15 - 4 - 5 - 3.485486 -

38 - 000010010010110100 34 ~ 10 - 1 - 5 - 10 - 4.791209 -
39 - 011011211010010101 34 - 10 - 1 - 4 - 5 - 3.000000 -

Estatisticas da Geracac e Valores Acumulados

Max. Ajuste: 5.000000

Min. Ajuste: 1.000000
Media Ajuste: £,420651
Soma Ajuste: 176.826050
Numerc Reccmbinacoes.: 933
Kumerc Mutacoes: 941

Enter para continuar

GERACAD NUMERO: 71

Avaliando Individuo Numere: 0O
Dividendo: Divisoxr:

Dividendo: 173

Divigor: 180

Quociente: 0

Reste: 173

(G

Avaliando Iandividue Numero: 39
Dividendo: Diviser:

Dividendo: -88

Divisor: 181

Dades Invalides: numeros negativos.

BRELATORIO DE POPULACAQ: Geraczo Numero: 130

Individuos da populacac

. Indiv. - Cromeossome - Pail - Pail - P. Cross. - N. nos corretos - no desvic - ajuste
0 - 010101101010110100 0 - 0 - 0 - & - 10 - 5.000000 -

1 - 001001101010100001 7 - 21 - 2 - 5 - 10 - 5.000000 ~

2 - 011011000010110000 38 - 5 - 13 - 4 - &5 - 3.5833338 -

3 « 010001000001100100 38 - 5 - 13 - 4 - 5 - 3.625000 -

4 - 011010101010111000 22 - 3 - 183 - 4 - B - 3.697947 -

5 - 011010100010100101 22 - 3 - 13 - 4 - 5 - 3.510417 -

6 - 010401411011110100 13 - 8 - 18 - 5 - 10 - 4.800000 -
7 - 011001100011110100 13 - 8 - 18 - & - 10 - 4.5635638 ~
8 - 011011000010110100 @ - 37 - 1 - 4 - 5 ~ 3.625000 ~

9 - 000:100101010100100 9 - 37 - 1 - 5 - 10 -~ £.993939 -
(..

31 - 001013010010210100 38 ~ 12 - 6 - 5 - 10 - 4.830303 -~
32 - 011010100040100000 3 - 18 - 5 - 4 - 5 -~ 3.458333 -
33 - 01100031000101010060 3 - 19 - 5 - 4 - § - 3.708333 -
34 - 011010100010110100 3 - 37 ~ 11 ~ & « B - 3.666667 -
35 - 0010110000113101000 3 - 37 - 11 - B » 10 « 4.800000 -
36 - 010G01000000101000 &5 - 9 ~ 18 - 4 - & ~ 3.000000 -
37 - 010000101010300100 5 ~ 9 - 18 - 5 -~ 10 ~ 4.757576 -
38 - 011001100010000130C ¥ ~ 29 - 18 - 4 ~ B - 3,270833 -
39 ~ 101011000010110101 7 - 29 - 18 - 2 - 11 - 1.000000 -
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Estatisticas da Geracac e Valores Acumulados

Max. Ajuste: 5.000000

Min. Ajuste: 1.000000
Media Ajuste: 4.033016
Soma Ajuste: 161.320633
Numere Recombinacoes.: 1737
Numere Mutacoes: 1739
Enter para coentinuar

GERACAC NUMERO: 131
Avaliande Individuc Numero: C©
Dividendo: Divisor:
Dividende: 173

Divisor: 180

Quociente: O

Resto: 173

...)

Avaliando Individuo Numero: 39
Dividendo: Divisor:
Dividendo: 47

Divisor: 182

Guociente: ¢

Resto: 47

RELATORIO DE POPULACAD: Geracao Numero: 148

Individuos da populacao

N. Indiv. - Cromossome - Pail - Pai2 ~ P. Cross. - N. nos corretes = no desvic - ajuste
Q0 - 0310101101010110100 Q0 ~ Q0 - 0 ~ 5 - 10 - 5.000000 -

1 =~ 004101111000110100 36 ~ 18 - 13 ~ 5 - 10 - 5.000000 -
2 ~ 010001111010210110 25 - 23 -~ 13 - & - 10 ~ 4.533333 -
3 - 001101011010%10133 25 - 23 - 13 - 5 - 10 - 4.800000 -
4 - 0001011110003110100 1 - 2 - 18 - 6 -~ 10 - 4.508333 -

5 - 001001110010121110 1 - 2 - 18 - § - 10 ~- 4.504167 =

6 -~ 010101111010110101 36 - 26 - 3 - 5 - 10 ~ 4.954167 -

7 ~ 010001001010101100 35 -~ 26 - 3 - 5 - 10 ~ 4.879167 -

8 ~ 001011110010110100 38 - 38 - 9 - 5B - 10 ~ 4.250000 -

9 - 001101111000110000 38 - 38 - 0 - 4 - 5 ~ 3.663102 -
...

30 ~ 0100611131010110111 25 - 32 - 16 - 5 - 10 - 4.887500 -~
31 - 011010111C¢10100101 25 - 32 - 16 - &4 ~ 5 - 3.732620 -
32 - 000101111011101000 31 ~ 14 - 18 - 5 - 10 - 4.754167 -
33 - {00101111000101100 31 - 14 - 18 - 5 ~ 3.983957 -

34 - 0010011011310101200 33 - 30 - 15 -
3% ~ 10001110010110100 33 - 30 - 15 - - 10 ~ 4.000000 -
36 - 00100110000010000C 2 - 16 - 2 - 4 - & ~ 3.764706 ~

37 - 001001110010110110 2 - 15 - 2 - 8 ~ 10 « 4.904167 -~
38 - 000101111000101100 14 - 23 - 18 - - 5 - 3.983857 ~
39 - 000101111010110210 14 - 23 - 18 - 5 -~ 10 - 4.412500 -

- 11 - 1.054945 -

[ LI R R R )
1

S

Estatisticas da Jeracac e Valores Acumulados

Max. Ajuste: 5.000000

Min. Ajuste: 1.000000
Media Ajuste: 4.137643
Soma Ajuste: 165.505737
Numero Recombinacoes.: 1938
Nuomero Mutacoes: 1835
Enter para continuar
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Datafen - Identificada situacao de possivel nao executabilidade do caminho pretendido.

Numerc da Geracac: 146
Numero da Tentatiwva: B840

D ajuste medio da populacas teve progressc acumulado inferier a 0.30
e progresso sucessive inferier a 0.50C nas ultimas 102.000000 geracoes.

Progresso acumulado em 102.000000 geracoes: 0.061229

Caminhe Pretendigo: & 2 3 4 6 7 & 9 6 7 @ & 7 8 9 6 7 9 6 10 12 13
Nuxero de nos corretamente executades da melher solucao: 5

Ultimoe no corretamente executade: 6

Verifigue executabilidade do arco ( 6§ , 7 ) em relacao aos predicadoes anteriores do caminho.

Interrompe a busca 7 {sin) =
Dataen -~ Busca interrompida: Nao executabilidade idenmtificada.
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