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RESUMO

Os problemas de selecdo, priorizacdo e alocagdo de casos de teste podem ser considerados
como dificeis, devido ao grande nimero de solucdes possiveis que devem ser consideradas na
resolucdo desses problemas e os diversos fatores que podem influenciar na busca dessas
solucgdes. Existem varios trabalhos que utilizam técnicas de otimizacdo na busca por solucdes
para problemas dificeis da engenharia de software, na recente area de pesquisa conhecida
como Search-Based Software Engineering (SBSE). Dentro desse contexto, esta dissertacdo
propde uma abordagem integrada, interativa e multi-objetiva dos problemas de selecéo,
priorizacdo e alocacdo de casos de teste. Ela é integrada porque os trés problemas sdo tratados
de forma sequencial, em trés fases, onde a saida de uma fase € entrada para a fase seguinte. A
saida de cada fase € um conjunto de solugdes, e um usuario deve escolher uma dessas
solucBes antes que a proxima fase seja iniciada, por isso a abordagem € interativa. Além
disso, a abordagem € multi-objetiva, pois considera mais de um fator para compor o conjunto
de funcgdes a ser otimizado, para cada problema. Assim, para cada um desses problemas, é
apresentada uma descri¢cdo formal seguida de uma formulacdo matematica completa. Trés
experimentos foram projetados e implementados: o primeiro, com o objetivo de investigar
qgual metaheuristica pode ser aplicada a abordagem, implementa trés algoritmos multi-
objetivos, NSGA-II, MOCell e SPEA2, e compara 0s mesmos com um algoritmo randémico.
O SPEA2 gerou as melhores solucGes para os trés problemas, com custo computacional
relativamente alto comparado as outras solugdes. J& o0 MOCell gerou solu¢Ges em um tempo
menor. O segundo experimento realiza uma analise de sensibilidade, onde o comportamento
esperado dos algoritmos com a variacdo dos parametros de entrada da abordagem foi
confirmado experimentalmente. Por Gltimo, o terceiro experimento realizou uma analise de
competitividade, confirmando a competitividade dos algoritmos multi-objetivos em relagéo
aos resultados gerados por usuarios humanos, para todos 0s humanos.

Palavras—Chave: Selecdo de casos de teste. Priorizacdo de casos de teste. Alocacdo de casos
de teste. Metaheuristicas multi-objetivo. Search-based software engineering.



ABSTRACT

The test cases selection, prioritization and allocation problems can be considered difficult
because of the large number of possible solutions that should be considered in solving these
problems and the many factors that can influence the search for these solutions. In this
context, this dissertation proposes an integrated, interactive and multi-objective approach to
the test cases selection, prioritization and allocation problems. It is integrated because the
three problems are treated sequentially in three phases, where the output of one stage is input
to the next phase. The output of each phase is a set of solutions, and a user must choose one of
these solutions before the next phase is initiated, so the approach is interactive. Moreover, the
approach is multi-objective, since it considers more than one factor to compose the set of
functions to be optimized for each problem. Thus, for each of these problems, it is presented a
formal description followed by a complete mathematic formulation. Three experiments where
designed and implemented: the first, in order to investigate which metaheuristic performs
better when applied to solve the proposed approach, implementing three multi-objective
algorithms, NSGA-11, SPEA2 and MOCell, and compares them with a random algorithm. The
SPEAZ2 generated the best solutions to three problems, with relatively high computational cost
compared to other solutions. Yet MOCell generated solutions in a shorter time. The second
experiment performs a sensibility analysis, where the expected behavior of the algorithms
with the variation of input parameters was confirmed experimentally. Finally, the third
experiment conducted a competitiveness analysis, confirming the competitiveness of the
multi-objective algorithms in relation to the results generated by human users, to all humans.

Keywords: Test case selection. Test case prioritization. Test case allocation. Multi-objective
metaheuristics. Search-based software engineering.
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1 INTRODUCAO

Diversos problemas relacionados a Engenharia de Software podem ser
considerados como complexos, como, por exemplo, alocacdo de tarefas, escolha de
requisitos que devem ser implementados no proximo release e selecdo de casos de
teste. Esses problemas podem apresentar um ndmero alto de possiveis soluges e alta
complexidade, tornando-os grandes candidatos a serem resolvidos por métodos
automaticos ou semi-automaticos. Se for possivel contar com esses métodos para
auxiliar no processo de decisdo, 0s usuarios do sistema, neste caso gerentes de projeto
ou engenheiros de software, podem se focar em aplicar sua experiéncia no processo de
decisdo, apds a resposta do método utilizado ou durante a execucdo do mesmo,

orientando a busca de solucgdes.

Uma érea relativamente nova, unindo Engenharia de Software e Pesquisa
Operacional, chamada Search-Based Software Engineering (HARMAN e JONES,
2001), ou SBSE, tem obtido grande interesse recente da comunidade académica. A
idéia principal é aplicar técnicas de otimizacdo em problemas da Engenharia de
Software que podem ser formulados matematicamente. Uma ou mais funcdes objetivo
sdo definidas, bem como as restrices do problema, e as técnicas de busca séo

aplicadas a fim de encontrar solugdes préximas de uma solucéo 6tima.

Metaheuristicas como Témpera Simulada (KIRKPATRICK et al., 1983),
Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1975), Busca Tabu (GLOVER e LAGUNA,
1993), NSGA-II (DEB et al., 2002), MOCell (NEBRO et al., 2009) e outras tém sido
aplicadas com sucesso a problemas da Engenharia de Software (HARMAN e JONES,
2001). Porém, segundo (HARMAN, 2007), independentemente da técnica de busca
empregada, é a fungéo objetivo que captura a informacao crucial, e sera utilizada para

diferenciar boas solucgdes das ruins.

O termo Search-Based Software Engineering foi criado em 2001 por
Harman e Jones (HARMAN e JONES, 2001), e desde entdo uma grande quantidade de
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trabalhos tém sido desenvolvido nesta area. Alguns exemplos de areas da Engenharia
de Software que ja possuem aplicacdo destas técnicas sdo: engenharia de requisitos
(BAGNALL et al., 2001), analise e projeto (LI et al., 2010), codificacdo
(KUPERBERG e OMRI, 2009), teste de software (LI et al., 2007), manutencéo
(SCHMIDT, 2009), geréncia de projetos (DI PENTA et al., 2007) e métricas
(ANTONIOL et al., 2009).

No estudo realizado em (HARMAN et al., 2009) pode-se verificar que a
maioria dos trabalhos em Search-Based Software Engineering € relacionado a teste e
depuracdo, com cerca de 59% dos trabalhos até entdo. Destes, grande parte é referente
a geracdo de dados de teste caixa branca. Porém, ha também trabalhos em priorizacao
de casos de teste (WALCOTT et al., 2006) (LI et al., 2007) (MAIA et al., 2010),
selecdo de casos de teste (YOO e HARMAN, 2007) (MANSOUR et al., 2001) (MAIA
et al., 2009), minimizacdo de suite de testes (TALLAM e GUPTA, 2006), testes nao
funcionais (ALANDER et al., 1997) (BRIAND et al., 2006), dentre outros. O fato de
haver mais trabalhos em teste pode ter relacdo com a questdo histérica, pois o primeiro
trabalho publicado na area de SBSE foi sobre geracdo de dados de teste (MILLER e
SPOONER, 1976), e ocorreram outros trabalhos de SBSE com testes antes de haver

trabalhos em outras areas da engenharia de software.

O principal objetivo do processo de testes é encontrar o maior nimero de
erros possivel (BASTOS et al., 2007), para que possam ser corrigidos e o cliente possa
receber uma versdo confiavel do sistema. Para que isso ocorra, é importante haver um
planejamento da execucdo dos testes, de modo a garantir que o0s testes mais

significativos sejam executados.

O planejamento da execugdo dos testes consiste em selecionar e/ou
priorizar 0s casos de teste a serem executados, e aloca-los aos testadores disponiveis
para sua execucdo. Normalmente, sdo levados em consideracdo nesses processos 0
tempo disponivel para a execucdo dos casos de teste, e fatores como a importancia dos
requisitos para 0 negocio do cliente, experiéncia dos testadores, dentre outros. Pode

parecer um problema simples, porém quanto mais requisitos, casos de teste e
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testadores existem, maior a complexidade para analisar os dados e encontrar uma

solucdo aceitavel para o planejamento da execucédo dos testes.

Mais especificamente, a selecdo de casos de teste consiste em escolher
quais casos de teste serdo executados, a priorizacdo de casos de teste consiste em
priorizar os casos de teste de acordo com algum critério (MATHUR, 2008), de modo
que os mais significativos sejam executados antes, e a alocacdo de casos de teste

consiste em escolher quais testadores irdo executar quais casos de teste.

Nos trabalhos (COLARES et al., 2009), (WALCOTT et al., 2006) e (LI et
al., 2007) foi demonstrado que as técnicas de busca superam outras técnicas ja
utilizadas para resolucdo de problemas da engenharia de software modelados
matematicamente. O trabalho (SOUZA et al., 2010) mostra que as técnicas de busca
superam também a resposta humana para alguns problemas da engenharia de software,

comprovando a competitividade dessas técnicas naqueles cenarios.

Sendo assim, a proposta deste trabalho é formular matematicamente, de
forma multi-objetiva, integrada e iterativa, os problemas de selecdo, priorizacdo e
alocacdo de casos de teste e aplicar técnicas baseadas em busca, mais especificamente
metaheuristicas, na resolucdo dos mesmos. A formulacdo sera multi-objetiva porque
leva em consideracdo diversos fatores que podem ser otimizados, nos trés problemas.
E também integrada porque os problemas sdo modelados de forma a serem executados
sequencialmente, ou seja, o resultado de um é entrada para a execucdo do processo
seguinte. Além disso, a abordagem & iterativa, pois quando cada um desses processos
exibe um conjunto de solucBes para o usuario, € este usuario que escolhera qual das

solugdes apresentadas sera a entrada para 0 processo seguinte.

Na abordagem proposta por esta dissertacdo, serdo aplicadas
metaheuristicas multi-objetivo para a resolucdo destes problemas. Como os problemas
acima possuem varios fatores a serem levados em consideragédo, podemos formula-los
matematicamente como problemas multi-objetivos e aplicar técnicas de otimizacédo
para encontrar solu¢cdes no minimo proximas de 6timas. A FIGURA 1 a seguir mostra

a visdo geral da solugéo proposta.
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FIGURA 1 — Viséo geral da solucdo proposta

As entradas para as técnicas de otimizacdo a serem utilizadas serdo: dados
dos requisitos do sistema, dados dos casos de teste e dados dos testadores disponiveis

para o projeto de software.

1.1 Motivacéao

A édrea de Teste de Software tem uma grande importancia no
desenvolvimento. Algumas das vantagens de se testar um software antes que ele entre

em producao séo:

1. O produto testado possui mais qualidade que um produto ndo testado,
uma vez que este foi exercitado com a finalidade de detectar erros antes de sua entrega

ao cliente;

2. O custo de corre¢do de um defeito encontrado na fase de testes é muito
menor que o custo de uma falha encontrada quando o sistema ja esta em uso pelo
cliente (MYERS, 2004);
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3. Verifica se os requisitos especificados pelo cliente foram implementados

de forma correta.

Segundo (BASTOS et al., 2007), os defeitos existentes em um software
representam riscos tanto para 0 negocio gquanto para a imagem do cliente. Torna-se
necessario, entdo, entregar para o cliente uma versdo o mais bem testada possivel, de
modo a garantir uma qualidade minima ao produto desenvolvido. Porém, dada a
crescente complexidade dos sistemas atuais e o surgimento constante de novas

tecnologias, o esforco necessario para testar estas aplicacfes é cada vez maior.

Para que o processo de testes realmente seja um diferencial no
desenvolvimento do software, contribuindo para a boa qualidade do produto final, é

necessario um bom planejamento dos testes, inclusive da execucao dos casos de teste.

Os trés problemas anteriormente definidos séo de dificil solu¢do, uma vez
que possuem varios fatores que devem ser levados em consideracdo e analisados
quando a solugéo estiver sendo buscada, por exemplo, tempo de execucgéo do caso de
teste, prioridade do requisito testado, habilidade para testar um determinado caso de
teste, dentre outros. Além disso, a medida que o nimero de requisitos, casos de teste e
testadores aumenta, a resolucdo dos problemas se torna mais complexo, devido ao
aumento do espaco de busca.

A alocacdo dos casos de teste deve sempre ser realizada em um projeto
cujos testes sdo executados manualmente. A selecdo e/ou a priorizagdo também, porém
as vezes realizamos as duas atividades, e outras vezes escolhemos selecionar ou
priorizar. A abordagem proposta considera que deve-se selecionar primeiro e

posteriormente priorizar os casos de teste selecionados.

1.2 Objetivo Geral

Criar uma abordagem integrada, iterativa e multi-objetiva para os

problemas de selecéo, priorizacéo e alocacdo de casos de teste.
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1.3 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral descrito acima, 0s seguintes objetivos
especificos foram definidos:

a) Formular matematicamente e de maneira integrada os problemas de
selecdo, priorizacdo e alocacdo de casos de teste de sistema, levando em consideracao
informacg6es sobre os requisitos do sistema, casos de teste e dos testadores disponiveis
para alocacéo, e de modo a permitir a participacdo do usuario no processo de busca por
solugdes.

b) Aplicar técnicas de otimizagcdo multi-objetivo para resolver os problemas
formulados anteriormente (selecéo de casos de teste, priorizacdo de casos de teste e
alocacgéo de casos de teste para os testadores).

c) Comparar os resultados obtidos com respostas de especialistas da area.

1.4 Organizacéo do Trabalho

Este trabalho esta organizado em 6 capitulos.

O Capitulo 2 apresenta uma breve fundamentacdo tedrica necessaria para a

compreensdo da abordagem proposta.

O Capitulo 3 detalha alguns trabalhos relacionados aos problemas de
selecdo, priorizacdo e alocacdo de casos de teste, mais precisamente na aplicacdo de

técnicas de otimizacéo a estes problemas.

O Capitulo 4 detalha os problemas de selecdo, priorizacdo e alocacdo de

casos de teste, e exibe a formulacdo proposta de modo integrado para os trés.

O Capitulo 5 apresenta os resultados dos experimentos e exibe a avaliacéo
de forma detalhada, enquanto o Capitulo 6 cita as conclusbes e discorre sobre

possiveis trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados 0s principais conceitos necessarios para o
completo entendimento da abordagem proposta nesta dissertacdo. S&o apresentados
conceitos sobre teste de software, otimizacdo, metaheuristicas e Search-Based

Software Engineering (SBSE).

2.1 Teste de Software

2.1.1 Introducéo

O objetivo principal das empresas que desenvolvem software é satisfazer a
expectativa do usuario. Em outras palavras, entregar o produto que o cliente espera

receber.

Uma das maneiras de se minimizar os defeitos do software e melhorar a
qualidade deste é realizando teste de software, ou seja, verificar, antes de entregar o
produto para o cliente, se o que foi desenvolvido esta de acordo com o que o cliente
solicitou. Segundo (PRESSMAN, 2001), o teste representa a reviséo final das fases de

especificacdo, projeto e implementacéo.

Os casos de teste sdo 0s cendrios a serem executados para verificar se a
implementacdo esta de acordo com a especificagdo (BASTOS et al.,, 2007). Séo
compostos por pré-condicdes, pds-condiches, passo a passo de como executar o teste e
as configuragdes necessarias para que o teste ocorra. Os casos de teste séo originados
da especificacdo de requisitos e regras de negocio, representando o que deve ser

testado no sistema. Um conjunto de casos de teste € chamado de suite de testes.

Em (PRESSMAN, 2001), o autor afirma que o Principio de Pareto pode ser
aplicado ao teste de software: 80% dos problemas encontrados estdo em 20% dos seus
componentes. Sendo assim, € importante saber quais casos de teste tem a maior

probabilidade de detectar esses problemas. Caso seja necessario escolher ou ordenar
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esses casos de teste para a execucdo, isso deve ser levado em consideracdo, para que
esses casos de teste pertencentes aos 20% que detectam mais problemas possam ser
selecionados e/ou priorizados. Véarios fatores podem influenciar nesta probabilidade de
detectar problemas, dentre o0s quais pode-se destacar as caracteristicas dos requisitos e

caracteristicas dos casos de teste.

2.1.2 Processo de Teste

O processo de testes € composto, geralmente, pelas seguintes fases:
planejamento, projeto e implementacdo de casos de teste, execucdo, avaliagdo dos

resultados e geréncia de defeitos.

Na fase de planejamento, o Plano de Testes é elaborado com o objetivo de
definir estratégias e tipos de teste a serem realizados, identificar os riscos relacionados

aos testes e elaborar um cronograma para a execugéo.

As atividades de selecdo, priorizagdo e alocacgdo de casos de teste podem ser
realizadas no inicio do projeto de testes, na fase de planejamento, quando se trata de
teste de regressdo ou quando os casos de teste a serem executados ja sdo conhecidos.
Quando o cenario é o desenvolvimento de um sistema desde o inicio, o planejamento
de execucdo pode ser realizado apds o projeto dos casos de teste, quando 0s mesmos

sdo conhecidos.

E na fase de projeto e implementacdo que os casos de teste sdo elaborados
ou alterados, e implementados, e o ambiente de testes € planejado e montado. A fase
de execucdo engloba a execucdo dos testes e o registro dos defeitos encontrados pelos
testadores. Por ultimo, a avaliagcdo dos resultados ocorre em paralelo com a execucéo
dos testes, e € na realidade o acompanhamento da resolucdo dos defeitos encontrados

na execucdo dos testes.

2.1.3 Niveis de Teste

Ao longo do processo de desenvolvimento, podemos ter 0s seguintes niveis

de teste: teste unitario, teste de integracdo, teste de sistema e teste de aceitacao.
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O teste unitario, ou teste de unidade, verifica a menor unidade do software
(PRESSMAN, 2001), que pode ser um método, classe, ou o que for considerado como
unidade. Os préprios desenvolvedores executam este tipo de teste, enquanto estdo
implementando as unidades, por isso este tipo de teste normalmente € considerado
como um apéndice ao passo de codificacdo (PRESSMAN, 2001). O objetivo e testar

apenas uma unidade especifica, e ndo sua integracdo com as demais.

ApoOs os testes de unidade, podem-se realizar os testes de integracgdo,
quando duas ou mais unidades sao testadas em conjunto para verificar a integracéo

entre elas.

Quando juntamos todas as unidades, sdo realizados os testes de sistema,
com a finalidade de exercitar por completo o sistema (PRESSMAN, 2001). Por ultimo,
0 teste de aceitacdo também exercitard o sistema por completo, porém sob a visdo do

cliente, que é o executor deste nivel de teste.

2.1.4 Tipos de Teste em Relacdo ao Conhecimento do Codigo

O teste pode ser executado na forma caixa branca ou caixa preta. No teste
caixa branca, o cddigo do sistema é examinado, e casos de teste sdo feitos para testar
os caminhos logicos do codigo, exercitando a légica do programa exaustivamente
(PRESSMAN, 2001).

Por outro lado, no teste caixa preta ndo é necessario conhecer o codigo da
aplicacdo, pois os testes sdo conduzidos a partir da interface do sistema. O objetivo é
demonstrar que as funcbes estdo operacionais, que 0 sistema esta processando
corretamente as entradas e exibindo o resultado esperado (PRESSMAN, 2001), de

acordo com a especificacédo de requisitos.

2.1.5 Teste de Regresséo

Os testes de regressdo voltam a testar funcionalidades que ja haviam sido
testadas ou que ja estavam em uso pelo cliente. Geralmente, ocorre quando o cliente

solicita alteracdes no sistema, como adi¢do de novas funcionalidades ou alteracdo de
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alguma ja existente, e pretende-se garantir que as funcionalidades anteriores

continuam funcionando como deveriam.

Em outras palavras, é quando um programa é testado de modo a garantir
que ndo somente as novas funcionalidades estdo corretas, mas também que as
funcionalidades ndo alteradas da versdo anterior continuam se comportando
adequadamente (MATHUR, 2008).

Para liberar uma versédo inicial do programa para o cliente, & necessario
apenas desenvolver, testar e finalmente entregar a release. Porém, para uma versdo
posterior do programa, 0 processo consiste em realizar as modificagOes solicitadas na
versdo ja testada, gerando a nova versao, testar as novas funcionalidades, testar as
funcionalidades da versdo anterior ndo alteradas, e finalmente entregar a release do
programa (MATHUR, 2008).

Para garantir que a versdo anterior continua funcionando da mesma
maneira, a estratégia de re-executar todos os casos de teste pode ser aplicada. Por um
lado, esta estratégia praticamente elimina os riscos de algum problema ndo ser
descoberto, porém sua grande desvantagem é o tempo de execucdo necessario para
executar todos os testes (MATHUR, 2001), j& que geralmente ndo ha tempo suficiente

para isso.

2.2 Otimizagao

Um problema de otimizacdo pode ser definido como a busca pelo valor
6timo de uma fungdo (COLLETTE e SIARRY, 2003) ou um conjunto de funcdes,
chamadas de funcédo objetivo. Uma boa funcéo objetivo é determinante para o sucesso
da busca pelas solugdes (MCMINN, 2004). Além da funcdo objetivo existem as
restricbes, que sdo condicdes que uma solucdo deve satisfazer para ser considerada
valida. Caso uma solucdo ndo satisfaca uma restricdo do problema, esta ndo é uma

solucéo valida para este problema.
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Existem duas categorias de problemas de otimizacdo: mono-objetivo e
multi-objetivo. Um problema mono-objetivo possui apenas uma funcdo a ser

otimizada. A defini¢do formal para este tipo de problema é na forma:

minimizar f{(x)

sujeito a:

gi(x) <=0 i={1,.,m}
hix) =0 j={1.,p}
xB < x < x®

FIGURA 2 — Definicao de um problema de otimiza¢do mono-objetivo
Na FIGURA 2, a funcdo f(x) pode ser minimizada ou maximizada,
dependendo do objetivo. As duas equacdes seguintes sdo as restricdes do problema,
sendo a primeira uma restricdo de desigualdade e a segunda uma restricdo de
igualdade. Um problema pode ter vérias restricbes de igualdade e desigualdade,

representadas por gi(x) e h;j(x).

Um problema multi-objetivo consiste em otimizar um conjunto de fung6es
objetivo simultaneamente (COELLO et al., 2006), ou seja, encontrar um vetor de
varidveis X; de decisdo que otimize esse conjunto de func@es, respeitando o conjunto

de restricdes do problema. Essas fungbes normalmente sdo conflitantes entre si.

A definicdo formal de um problema multi-objetivo segue o formato a

seguir:

minimizar fu(x) q=1,..,Q
sujeitoa: g;(x) <0 i=1,..,m
hij(x) =0 j=1,...,p
P <x.<xY  k=1..,n

FIGURA 3 — Definicdo de um problema de otimizacdo multi-objetivo
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Deseja-se minimizar (ou maximizar) um conjunto de fungées, representadas
por f,, onde g = 1 a Q. No problema multi-objetivo temos as mesmas restricoes de

igualdade e desigualdade encontradas no problema mono-objetivo.

Na otimizacdo de problemas mono-objetivo, onde apenas uma fungédo deve
ser otimizada, a ordenacdo das soluc@es € total, ou seja, na comparagdo de quaisquer
duas solucdes é possivel determinar qual € a melhor ou se elas sdo iguais. Porém, na
otimizacdo multi-objetivo, quando mais de uma funcéo objetivo deve ser otimizada,
nem sempre é possivel determinar qual entre duas solucdes é a melhor, pois ha mais de
um critério de comparacdo: a solucdo S; pode ser melhor que a solugdo S, em um
objetivo, porém a solugdo S, pode ser melhor que S; no outro objetivo. Assim, a
ordenacdo das solucdes geradas nesta abordagem € dita ser parcial, e é baseada no

conceito de dominancia.
Uma solugdo S; domina outra solucao S, quando: (DEB, 2008)
A solucdo S; ndo é pior que S, em todos 0s objetivos;
A solucédo S; é melhor em pelo menos um dos objetivos.

Para ilustrar este conceito, visualizemos a FIGURA 4, que representa um

conjunto de 5 solugdes e duas fungbes-objetivo: f; e f,, que devem ser minimizadas.

80,00
7000 - ® . s,
60,00 -
50,00 - S,

fi 40,00 - S3
30,00 -
20,00 - o
10,00 -
0,00 : : : : : : : : :

FIGURA 4 — Exemplo de dominancia
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Sejam as solugbes S;, S, e S; selecionadas na FIGURA 4. E possivel
observar que a solugdo S; possui valores menores do que S, tanto para a funcdo f;
quanto para f,. Como as duas funcdes devem ser minimizadas, S; € melhor que S, nos
dois objetivos. Entdo, S; domina S,. Pelo mesmo motivo, S; domina S,. Tomemos
como exemplo agora as solugdes S; e S;. Para a funcdo f;, Sz possui valor menor (e
melhor), e para a funcdo f,, S; possui valor menor (e melhor). Neste caso, cada uma
das solucBes ¢ melhor relativamente a uma das funcdes. Logo, ndo ha relacdo de

dominancia entre S; e Ss.

Quando falamos em dominancia, podemos definir quatro areas na projecao
de solucdes no espaco de objetivos (COLLETTE e SIARRY, 2003), representadas na
FIGURA 5. Por exemplo, tomemos como base uma solucdo S; que esta selecionada.
Se a solucdo a ser comparada com S; estiver nas &reas brancas do gréfico, a
comparagdo é indiferente, ou seja, ndo ha relacdo de dominancia entre S; e a outra
solucdo. Caso a solucdo a ser comparada esteja na area superior direita, S; domina
esta solucdo. Em contrapartida, se esta solucdo estiver na area inferior esquerda do

grafico, S; é dominada por esta solucao.

80,00 -
70,00 -
60,00 N&o ha dominancia 5,domina
50,00 - S, !

fi 4000 G
30,00 |
20,00 -
10,00 - S, é dominada Né&o ha dominéancia

0,00 T T T IE T T T T 1

FIGURA 5 — Relagdes de dominéancia
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A partir da projecdo das solucdes no espaco de objetivos, € possivel
classificar as solugcdes como sendo solugdes ndo dominadas, ou seja, que ndo séo
dominadas por qualquer outra solucdo, e solu¢bes dominadas, isto é, as solucBes que
sdo dominadas por pelo menos uma outra solucdo. O conjunto de todas as solucGes
ndo dominadas formam a Frente de Pareto (ou Fronteira de Pareto), que representa o
conjunto de soluges eficientes para o problema. Essas solugcfes pertencentes a Frente

de Pareto sdo igualmente boas porque nédo existe relagcdo de dominéncia entre elas.

Entdo, para um problema multi-objetivo, é desejavel encontrar solucbes o
mais préximo possivel da Frente de Pareto real do problema, e também o mais
diversas possivel (DEB, 2008).

Existem trés métodos para resolver problemas multi-objetivos: métodos a
priori, métodos a posteriori e métodos interativos. No método a priori (COELLO et al.,
2006), o usuario informa suas preferéncias antes do processo de busca de soluges.
Um exemplo deste método € a composicdo de varias fungdes objetivo em uma so,
onde cada objetivo recebe um peso informado pelo usuario, que representa sua
influéncia no valor da funcdo composta. Desta maneira, o0 problema é tratado como
mono-objetivo. No método a posteriori (COELLO et al., 2006), o usuério informa suas
preferéncias ap6s o processo de busca ter sido concluido, ou seja, ele recebe um
conjunto de solugdes boas e pode escolher qual objetivo priorizar durante a escolha da
solucdo. No método interativo (TAKAGI, 2001), o usuario informa suas preferéncias

durante o processo de busca, guiando esse processo de busca de solugdes.

2.3 Metaheuristicas

Vaérias técnicas de otimizacdo podem ser utilizadas nos problemas que sédo
formulados matematicamente, dentre elas métodos exatos, métodos aproximativos,

heuristicas e meta-heuristicas.

Técnicas de busca metaheuristicas sdo algoritmos que encontram solucdes

6timas ou proximo de Otimas para problemas de otimizacdo (GLOVER e
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KOCHENBERGER, 2003). Segundo (REEVES, 1993), metaheuristicas sdo técnicas
utilizadas para encontrar solucBes boas para problemas dificeis, utilizando custo

computacional razoavel.

As metaheuristicas sdo abordagens de busca genéricas, podendo ser
facilmente adaptadas para resolver varios tipos de problemas, principalmente
poblemas considerados dificeis, especialmente aqueles pertencentes as classes NP-

completo e NP-dificil.

As metaheuristicas podem resolver problemas mono e multi-objetivos. A
seguir sdo descritas algumas metaheuristicas bastante aplicadas a problemas da
engenharia de software. Nesta pesquisa serdo utilizadas as metaheuristicas NSGA-Il,
MOCell e SPEA2, apresentadas nas subsecdes 2.3.2, 2.3.3 e 2.3.4, respectivamente. O
Algoritmo Genético sera apresentado porque as demais metaheuristicas sdo baseadas

NO MesSmo.

2.3.1 Algoritmo Genético

Um algoritmo genético é uma variante do algoritmo evolucionario, e seu
conceito foi introduzido por (HOLLAND, 1975) em seu livro Adaptation in Natural
and Artificial Systems, de 1975.

O conceito basico de um algoritmo evolucionario é que cada solucdo é um
individuo em uma populacédo (conjunto de soluc@es), e deve haver uma representacéo
para esses individuos ou cromossomos. Os individuos se combinam e formam novos
individuos, chamados herdeiros ou descendentes. Os individuos mais “fortes”, ou seja,
as solucgdes que possuem melhor valor para a funcdo objetivo, sobrevivem e passam a
fazer parte da proxima geracéo da populacdo. Apos a selecéo de quais individuos serdo
os “pais”, ha a recombinacdo ¢ a mutacdo. A recombinacdo (ou Crossover) envolve
dois 0 mais individuos, gerando um ou mais herdeiros, enquanto a mutacdo envolve
apenas um individuo, que sofrera uma alteracdo e gerard um novo individuo (EIBEN e

SMITH, 2003). A recombinacéo e a mutacédo estdo exemplificadas na FIGURA 6.
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Recombinagao

apaopoanan [ (1JoJ1]oJo1]o]1]o]o]

Pai1 Herdeiro 1

(oJoJa]1]1]a]o]a]1]0] (oJoJaJaJaJoJa]a]a]1]
Pai2 Herdeiro 2

Mutacao

CEELEREEED )  CREEEEEEED
Antes Depois

FIGURA 6 — Exemplo das operagdes de recombinacdo e mutagéo do algoritmo genético

O exemplo da recombina¢do possui um ponto de corte, que serd a base para
a formacéo dos herdeiros. A primeira parte do primeiro individuo (pai 1) € combinada
com a segunda parte do segundo individuo (pai 2), formando um novo herdeiro. Da
mesma forma, gera-se o segundo herdeiro combinando-se a primeira parte do segundo
individuo com a segunda parte do primeiro individuo. J& o exemplo da mutacdo
considera a troca de posicdo dois elementos em um determinado individuo. E
importante citar que ha diversos tipos de recombinacdo e de mutacdo, como pode ser
visto em (EIBEN e SMITH, 2003).

O algoritmo genético foi inicialmente um estudo sobre a adaptabilidade,
inspirado na teoria da selecdo natural de Darwin (DARWIN, 1859). Um GA bésico
possui uma representacdo, uma técnica de selecdo de individuos baseada em sua
funcdo objetivo, uma probabilidade baixa de mutacdo e uma recombinacdo baseada
nas caracteristicas dos pais (EIBEN e SMITH, 2003). A representacdo dos individuos,
porém, pode ser realizada de diversas formas, ndo somente como binaria, mas como

inteira, real, dentre outras opcdes.

A FIGURA 7 apresenta o algoritmo genético. Apds a geracdo da populacéo
inicial, repete-se 0 seguinte processo até que um critério de parada seja atingido: séo
selecionados pelo menos dois individuos (pais), e em seguida é realizada a
recombinacdo entre eles e a mutagdo, com as devidas probabilidades. Ao final, os

herdeiros gerados sdo adicionados a populacao.
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Procedimento AlgoritmoGenetico

P1 < geraPopulacaolnicial()
Repetir
P2 < selecionaPais(P1)
P3 <— recombinacao(P2)
P3 <«— mutacao (P3)
P1 < P3
até CriterioDeParada
Retornar (s)

1 0 O o O W NP

I
3 -

FIGURA 7 — Algoritmo Genético

2.3.2 NSGA-II

NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il) é uma versdao multi-
objetiva de um algoritmo genético, proposto em (DEB et al., 2002), e possui duas

fases.

A primeira, chamada non-dominated sorting, separa as solugées em grupos
que representam o nivel de ndo-dominancia para estas solugfes, ou seja, um grupo
com solugbes que ndo sdo dominadas por outras solugdes, um segundo grupo com
solugdes ndo dominadas por outras solugdes com excecdo das solugdes do primeiro
grupo, e assim por diante. Uma populacdo inicial de tamanho N é gerada, normalmente
de forma aleatdria, e posteriormente uma segunda populacdo é gerada, baseada na
primeira, aplicando os operadores genéticos de selecdo, recombinacdo e mutacdo.
Entdo, uma populacdo combinada de tamanho 2N é formada baseada nestas duas
primeiras populacdes. Depois, grupos de solugdes séo formados baseados em seu valor
de ndo-dominancia. As solugdes que ndo sdo dominadas por qualquer outra solucédo
compdem o grupo F1, que representa a primeira Frente de Pareto. O grupo F2 é
formado pelas solu¢des que ndo sdo dominadas por nenhuma outra, ndo considerando
os elementos de F1. O grupo F3 é formado por solugdes que ndo sdo dominadas por

outras, ndo considerando os elementos de F1 e F2, e assim por diante.

Como pode ser visto na Figura 8, a populacdo P, deve ser formada por

apenas N elementos. Os elementos da populacdo de tamanho 2N s&o adicionados na
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populacdo P:.;, da seguinte maneira: o primeiro grupo formado anteriormente (F1) é
adicionado. Em seguida, o segundo grupo (F2) é adicionado, e assim por diante.
Quando um grupo ndo couber na nova populacdo, a segunda fase do algoritmo,
chamada de crowding-distance sorting é executada. Nesta fase, a diversidade das
solucBes do grupo é considerada, para que seja possivel selecionar apenas alguns

elementos do grupo que possam “entrar” na populagdo Py ;.

A estimativa de densidade das solucBes geradas € calculada levando em
consideracdo a distancia média de dois pontos em ambos os lados ao longo de cada
objetivo. O valor do perimetro do cubo formado usando os vizinhos mais préximos
como Vértices é calculado. O valor de crowding-distance para uma dada solucgédo é a
soma dos valores de distancia individuais de cada objetivo. Este valor de crowding-
distance é usado para selecionar os elementos que fardo parte da populacdo Py, de

tamanho N, como pode ser visto na FIGURA 8.

Mon-dominated sorting Crowding distance sorting

PI+1

=)
4
}. Rejeitado

Qe

FIGURA 8 — Procedimento NSGA-I1 — adaptado de (DEB et al., 2002)
Os parametros a serem setados para 0 NSGA-II sdo: a estratégia de
selecdo dos individuos, a estratégia e a taxa de recombinacdo, a estratégia e a taxa de

mutacéo, o tamanho da populacéo e a quantidade de avaliagdes.

2.3.3 MOCell

O MOCell, proposto em (NEBRO et al., 2009), é uma adaptacdo de um
CGA (cellular genetic algorithm) canonico para abordagens multi-objetivas. Em um

algoritmo genético celular, um individuo pode reproduzir somente com seus Vvizinhos
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do circulo de reproducdo (NEBRO et al., 2009), diferentemente de um algoritmo
genético tradicional, onde os individuos podem se combinar com qualquer outro
individuo para reproduzir. A FIGURA 9 mostra o algoritmo do MOCell.

Inicialmente, uma Frente de Pareto vazia é gerada pelo algoritmo. Os
individuos sdo organizados em grids bidimencionais, e as operacfes genéticas sdo
entdo aplicadas sucessivamente sobre eles, até que uma condicdo de parada seja
atingida (NEBRO et al., 2009). Um herdeiro é gerado por vez, e apds a sua geracao
(recombinacédo dos pais e mutacdo), ele é avaliado. Caso nédo seja dominado por outro
individuo, ele é adicionado a Frente de Pareto e a uma populacdo auxiliar. Ao final de
cada iteracdo, a populacdo atual é substituida pela populacdo auxiliar, que contera um

conjunto de solu¢des ndo dominadas.

O procedimento Feedback, na linha 13 do algoritmo, é responsavel por
sobrescrever randomicamente um determinado namero de individuos na populacédo por

elementos pertencentes a um arquivo de Frente de Pareto.

Um estimador de densidade baseado no algoritmo de crowding distance é
utilizado para inserir solugdes no arquivo de Frente de Pareto, com o propdsito de
obter um conjunto diverso. Este estimador € utilizado para remover solucbes do

arquivo de Frente de Pareto quando este se torna cheio (limite atingido).

Procedimento mocell(parametros)

1. ParetoFront = criaFrenteParetoVazia()

2. Enquanto (!condicaoTermino()) do

3 For individuo <— 1 a parametros.tamanhoPopulacao do

4, n_list <= Neighborhood(parametros,posicao(individuo));

5. pais <— selecao(n_list);

6 herdeiro <— recombinacao(parametros.taxaCrossover,pais);
7 herdeiro <— mutacao(parametros.taxaMutacao,herdeiro);
8 avaliaFuncaoFitness(herdeiro);

9

adiciona(posicao(individuo),herdeiro,parametros,populacaocAuxiliar);
10. adicionaFrentePareto(individuo);
11. end For
12. populacao € populacaoAuxiliar;
13. populacao € Feedback(parametros,ParetoFront);
14. end Enquanto
Fim

FIGURA 9 — Algoritmo MOCell — adaptado de (NEBRO et al., 2009)
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Os parametros a serem setados para 0 MOCell sdo: a estratégia de
selecdo dos individuos, a estratégia e a taxa de recombinacéo, a estratégia e a taxa de

mutacéo, o tamanho da populagéo e a quantidade de avaliagdes.

2.3.4 SPEA2

O SPEA2, proposto em (ZITZLER et al., 2001), é uma evolucdo do SPEA -
Strength Pareto Evolutionary Algorithm (ZITZLER e THIELE, 1999).

Uma populagdo e um arquivo externo (archive) s@o utilizados para
armazenar os individuos. Inicialmente, todos os individuos que ndo sdo dominados sao
copiados para o arquivo (ZITZLER et al., 2001). Caso a quantidade de solucGes nédo
dominadas supere o numero de solugdes permitidas no arquivo externo, um método é
utilizado para truncar essas solucdes, ou seja, excluir algumas solu¢des de modo a
respeitar o limite de tamanho do arquivo. Neste método para truncar, os limites das

extremidades sdo respeitados, com o objetivo de ndo diminuir o espacgo de busca.

Um valor chamado strength, ou S(i) é associado para cada individuo , tanto
para a populacdo regular quanto para o arquivo externo. Este valor € igual ao nimero

de individuos na populagéo que sdo dominados ou s&o iguais ao individuo selecionado.

O processo de selecdo envolve apenas individuos do arquivo externo.

Posteriormente, os operadores de recombinacédo e mutacéo séo aplicados.

Os parametros a serem setados para 0 SPEA2 sdo: a estratégia de selecdo
dos individuos, a estratégia e a taxa de recombinacao, a estratégia e a taxa de mutacao,

0 tamanho da populacéo e a quantidade de avaliaces.

2.4 Search-Based Software Engineering

A engenharia de software possui problemas de solucdo dificil, com muitas
solucgdes possiveis (espaco de busca grande), solu¢bes ndo conhecidas e muitas vezes
com objetivos conflitantes. Para esses problemas, solugdes 6timas sdo impossiveis ou
é impraticavel tentar encontra-las (HARMAN e JONES, 2001).
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Contudo, uma nova area da engenharia de software esta emergindo e vem
ao encontro dessa necessidade de respostas boas e aceitaveis para os problemas da
engenharia de software. Esta area estd sendo chamada de SBSE: Search-Based
Software Engineering (HARMAN e JONES, 2001), ou Engenharia de Software

Baseada em Buscas.

A area SBSE consiste em aplicar técnicas de otimizagdo aos problemas da
engenharia de software, com o objetivo de gerar solucBes proximo de 6timas. Para que

isso seja possivel, é necessario que o problema seja formulado matematicamente.

Conforme dito no Capitulo 1, varias subareas da engenharia de software
tém utilizado técnicas de otimizacdo para resolver seus problemas. Alguns exemplos
sdo: engenharia de requisitos (BAGNALL et al., 2001), analise e projeto (LI et al.,
2010), codificacdo (KUPERBERG e OMRI, 2009), teste de software (LI et al., 2007),
manutencdo (SCHMIDT, 2009), geréncia de projetos (DI PENTA et al., 2007) e
métricas (ANTONIOL et al., 2009). Porém, a area de teste de software possui a
maioria dos trabalhos de pesquisa: cerca de 59% dos trabalhos (HARMAN et al.,
2009).

Apesar de o nome Search-Based Software Engineering ter surgido em
2001, a idéia de aplicar técnicas de otimizacdo a problemas da engenharia de software
ocorreu bem antes desta época. O primeiro trabalho dessa area aconteceu em 1976
(MILLER e SPOONER, 1976), e consistia em gerar dados de teste. Além desse,
haviam outros trabalhos aplicando otimizagcdo a engenharia de software,
principalmente na area de teste de software. Porém, foi apds a publicacdo de
(HARMAN e JONES, 2001) que houve um explosdo de trabalhos na area. A FIGURA

10 mostra a evolucdo do numero de publicacdes na area SBSE.
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FIGURA 10 — Evolucéo de publica¢cdes em SBSE (SBSE Repository, 2011)

Dentro da area de teste de software, ha varios trabalhos relacionados a
geracdo de dados de teste (DAVIES et al., 1994), selecdo de casos de teste (YOO e
HARMAN, 2007) (MANSOUR et al., 2001) (MAIA et al., 2009), priorizacédo de casos
de teste (WALCOTT et al., 2006) (LI et al., 2007) (MAIA et al., 2010), testes nédo
funcionais (ALANDER et al., 1997) (BRIAND et al., 2006), minimizacéo de suite de
testes (TALLAM e GUPTA, 2006), dentre outros.

Por ser dificil encontrar solucdes para esses problemas, a engenharia de
software é uma area favoravel ao uso de metaheuristicas. Porém, antes de aplicar as
metaheuristicas para a resolucdo dos problemas de engenharia de software, é
necessario formular estes problemas como um problema baseado em busca. Para que
ISso ocorra, deve-se definir (HARMAN e JONES, 2001):

a) Uma representacao para o problema, a fim de possibilitar a manipulagao

dos dados durante a aplicacdo da metaheuristica escolhida.

b) Uma ou mais funcdes objetivo, que representam os objetivos que serdo

maximizados ou minimizados.
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c) Um conjunto de operadores que serdo utilizados nas técnicas de

otimizacdo. Um exemplo seria o0 operador de mutacéo para os algoritmos genéticos.

Uma das principais técnicas de otimizacdo aplicadas é a metaheuristica, que
pode ser aplicada tanto a problemas mono-objetivos como multi-objetivos. Algoritmos
de otimizacdo exata, como programacdo linear, geralmente ndo sdo aplicaveis aos
problemas de engenharia de software, porque estes problemas possuem funcdes
objetivo que ndo sdo caracterizadas por equagdes lineares, pois muitas vezes possuem
mais de um objetivo e fungbes complexas (HARMAN, 2007), além do espaco de

busca grande.

2.5 Considerac0es Finais

O presente capitulo apresentou uma breve revisdo tedrica relativa aos
principais conceitos de teste de software, otimizagdo, metaheuristicas e Search-Based
Software Engineering. De maneira geral, os conceitos apresentados ressaltam a
importancia da area de teste de software e a emergente Search-Based Software

Engineering.

A presente pesquisa € aplicada na fase de planejamento de testes, para o
nivel de teste de sistema, com o teste sendo realizado de forma caixa preta. Serdo
utilizadas trés metaheuristicas multi-objetivo para implementar a abordagem: NSGA-
I, MOCell e SPEA2. O motivo da escolha destes trés algoritmos se deve ao fato de os

mesmos serem bastante utilizados nos trabalhos em SBSE.

No capitulo seguinte serdo apresentados os trabalhos relacionados a esta

pesquisa.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O presente capitulo descreve alguns trabalhos relacionados referentes aos
problemas de selecdo, priorizagcdo e alocacdo de casos de teste, principalmente no
contexto da SBSE.

Serdo relacionadas algumas abordagens utilizadas para tratar os trés
problemas definidos anteriormente. Por ultimo, a Se¢do 3.2 descreve as consideracdes

finais deste capitulo.

3.1 Abordagem dos Problemas

3.1.1 Selecdo de Casos de Teste

Os autores de (MANSOUR et al., 2001) comparam cinco algoritmos para o
problema de selecdo de casos de teste: Témpera Simulada, Reduction (HARROLD et
al., 1993), Slicing (AGRAWAL et al., 1993), Dataflow (GUPTA et al., 1996), e
Firewall (MANSOUR et al., 2001). A funcdo objetivo utilizada para a comparagéo €
baseada na cobertura de codigo. A comparacdo € baseada em oito critérios
quantitativos e qualitativos: namero de casos de teste, tempo de execucdo, precisao,
inclusividade, processamento dos requisitos, tipo de manutencdo, nivel de teste e tipo
de abordagem. Os algoritmos foram executados para 15 programas, que possuiam de
21 a 381 linhas de codigo. Ndo houve conclusdo de qual algoritmo é o melhor, visto
que cada critério utilizado na comparacdo teve algoritmos diferentes como sendo o
melhor. Os autores sugerem que a escolha da melhor solucdo depende de qual critério

deve ser priorizado.

A maior contribuicdo do trabalho (YOO e HARMAN, 2007) é que o
mesmo foi o primeiro a tratar o problema de selecdo de casos de teste como um
problema multi-objetivo. Os autores propdem duas aborgadens: a primeira considera

cobertura de codigo e custo como funcdes objetivo, e a segunda considera cobertura de
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codigo, custo e historico de deteccdo de falhas dos casos de teste como fungbes
objetivo. Além da formulacdo multi-objetivo para o problema, o0s autores
implementam trés algoritmos: uma reformulacdo do Algoritmo Guloso, 0 NSGA-II
(Non Dominating Sorting Genetic Algorithm), e uma variante do NSGA-II, chamada
VNSGA-II, com o objetivo de comparar o algoritmo guloso com as técnicas
metaheuristicas. Cinco programas foram utilizados nos experimentos: uma parte dos
programas da suite Siemens (printtokens, printtokens2, schedule e schedule2),
considerados programas pequenos, e 0 programa space, da European Space Agency, o
maior dos programas. Para os programas pequenos, o0 NSGA-II obteve o melhor
desempenho, seguido pelo algoritmo VNSGA-II. Para os programas maiores, 0

algoritmo guloso teve o melhor desempenho.

Uma extensdo deste trabalho pode ser observada em (YOO e HARMAN,
2010), onde as mesmas representacBes do problema (com dois e trés objetivos) séo
utilizadas. Porém, o trabalho trata de minimizacdo de suite de testes, ou seja, sdo
selecionados casos de teste considerados redundantes que devem ser retirados da suite
de testes. Os autores apresentam dois algoritmos que foram utilizados para resolver o
problema: uma reformulacdo do algoritmo guloso mono-objetivo e uma variante
hibrida do NSGA-II, chamada HNSGA-II. No algoritmo HNSGA-II, a populacédo
inicial é gerada por um algoritmo chamado Guloso Adicional, ou seja, um elemento é
adicionado a solucdo quando faz o valor da funcdo objetivo ser mais otimizado
naquele momento. Esta populacéo inicial é entdo entrada para o algoritmo NSGA-II,
que executa normalmente. Nos experimentos, foram utilizados 5 programas do
“mundo real”: space, da European Space Agency, e 4 programas de codigo aberto
(flex, grep, gzip e sed). Para os programas flex e gzip, as solu¢des foram melhoradas
devido ao algoritmo HNSGA-II, que também obteve melhor desempenho que o

algoritmo guloso mono-objetivo.

Em (MAIA et al., 2009), foi apresentada uma nova abordagem multi-
objetivo para o problema de selecdo de casos de teste. Uma das contribuicbes deste
trabalho é considerar a participacdo do cliente ao selecionar os casos de teste, visto que

uma das fungdes a serem otimizadas é a importancia do caso de teste para o cliente. As
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funcdes objetivo otimizadas neste trabalho sdo o tempo total de execucdo (a ser
minimizada), o risco dos casos de teste (a ser minimizado) e a importancia dos casos
de testes (a ser maximiza). Como restri¢6es, sdo levados em consideracdo o tempo de
execucdo dos casos de teste selecionados e o tempo disponivel para testes de cada
testador. O algoritmo NSGA-II foi comparado apenas com um algoritmo randémico,

obtendo melhor desempenho.

3.1.2 Priorizacgdo de Casos de Teste

O trabalho (ELBAUM et al., 2004) analisa algumas técnicas de priorizacéo
ndo baseadas em otimizacgdo, tentando determinar qual técnica é melhor para cenérios
especificos e suas condi¢Bes. As técnicas investigadas sdo: total function coverage
prioritization (total), additional function coverage priotitization (addtl), total binary-
diff function coverage prioritization (total-diff) e additional binary-diff function
coverage prioritization (addtl-diff). A técnica total ordena os casos de teste de acordo
com o valor da funcdo de cobertura, enquanto a total-diff ordena segundo o valor de
cobertura das funcdes que estdo diferentes em relacdo ao codigo. A técnica addtl
adiciona a cada iteracdo o caso de teste com melhor cobertura, e 0s casos de teste
ainda ndo selecionados tém sua informacdo de cobertura atualizada, de modo a
computar somente a cobertura ainda ndo atingida pela solucdo (funcbes ainda ndo
cobertas pela solucdo). Finalmente, a técnica addtl-diff € semelhante a técnica addtl,
porém a funcéo para ordenacdo é a cobertura em relacdo as funcdes ainda nao cobertas

pela solugéo.

Uma heuristica gulosa foi utilizada apenas para calcular uma solucdo 6tima
para a métrica APFD (Average Percentage of Fault Detected), a fim de comparar com
as solucdes encontradas pelas técnicas selecionadas. Todas as técnicas foram aplicadas
a cada um dos 8 programas utilizados nos experimentos, bem como um algoritmo
randdomico. As técnicas que possuem feedback (additional function coverage
prioritization e additional binary-diff function coverage prioritization), ou seja, as que
atualizam a cobertura dos casos de teste ainda ndo selecionados baseado nos ja

selecionados, obtiveram melhor desempenho, as vezes encontrando a solugdo 6tima.
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As técnicas total function coverage prioritization e total binary-diff function coverage

prioritization foram iguais ou piores que o algoritmo randémico.

O trabalho (ROTHERMEL et al., 2001) foi utilizado como base para muitos
dos trabalhos relacionados a priorizacdo de casos de teste. O objetivo deste trabalho é
investigar se a priorizacdo dos casos de teste aumenta a probabilidade de detectar erros
no inicio dos testes. Oito técnicas de priorizacdo de casos de teste foram utilizadas no
experimento, sendo implementadas utilizando algoritmos gulosos. As suites de teste
priorizadas por estas técnicas foram comparadas com suites de teste ndo priorizadas.
As técnicas sdo: “random prioritization”, onde 0s casos de teste sdo priorizados
randomicamente, “optimal prioritization”, onde 0s casos de teste sdo ordenados de
acordo com sua taxa de deteccdo de falhas, “total statement coverage prioritization”,
onde 0s casos de teste sdo priorizados de acordo com a cobertura de comandos,

»

“additional statement coverage prioritization”, onde 0s casos de teste sdo ordenados
de acordo com o numero de comandos ainda ndo cobertos, “total branch coverage
prioritization”’, onde 0s casos de teste sdo ordenados de acordo com sua cobertura de
if/felse, “additional branch coverage prioritization”, onde 0s casos de teste sdo
priorizados de acordo com a cobertura ainda ndo atingida de if/else, “total fault-
exposing-potential ’, onde a ordenacao ocorre de acordo com o potentcial dos casos de
teste de encontrar falhas, ¢ “additional fault-exposing-potential ’, que ordena 0s casos
de teste tendo em vista seu potencial de encontrar falhas ainda ndo detectadas. Os
autores mostraram que todas as técnicas melhoraram a taxa de deteccdo de falhas,

justificando a aplicacdo de técnicas de priorizacdo de casos de teste.

Os autores de (WALCOTT et al.,, 2006) propuseram uma técnica de
priorizacdo de casos de teste baseada em algoritmo genético que reordena a suite de
teste considerando dois objetivos: restricbes de tempo para testes e cobertura de
codigo. A funcéo objetivo implementa a técnica Average Percentage Block Coverage
(APBC). A técnica proposta foi comparada com as seguintes técnicas: ordem inicial,
onde 0s casos de teste sdo ordenados de acordo com a ordem em que foram escritos,
ordem reversa, onde 0s casos de teste sdo ordenados de forma descendente de acordo

com a ordem em que foram escritos, e fault-aware, onde os casos de teste sdo
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ordenados de acordo com a funcdo APBC, até que o tempo limite para execucdo seja
atingido. A técnica proposta pelos autores obteve melhor desempenho que as outras
técnicas para um estudo de caso. Para outro estudo de caso, este fato ndo ocorreu
porque 0s casos de teste deste estudo de caso eram mais intercambiaveis (trocados
facilmente por outros). Segundo os autores, é mais facil para os métodos de
priorizacdo randémicos ter valores de APFD maiores a medida que mais casos de teste

da suite original possam ser executados.

Em (LI et al., 2007), os autores comparam cinco algoritmos para o
problema da priorizacdo de casos de teste: Algoritmo Guloso, Additional Greedy, 2-
Optimal, Hill Climbing, e Algoritmo Genético. Os autores separaram as suites de teste
em pequenas (8 a 155 casos de teste) e grandes (228 a 4.350 casos de teste). Seis
programas em C foram usados nos experimentos. A analise foi realizada
separadamente para programas pequenos e grandes. Como funcédo objetivo, foram
consideradas as seguintes métricas de cobertura, separadamente (trés abordagens
mono-objetivo): Average Percentage Block Coverage (APBC), Average Percentage
Decision Coverage (APDC) e Average Percentage Statement Coverage (APSC). Para
0S programas pequenos, o algoritmo genético foi melhor que os demais, e o Algoritmo
Guloso obteve o pior desempenho. O algoritmo Additional Greedy teve o segundo
melhor desempenho, e os autores mostraram que a diferenca entre ele e o Algoritmo
Guloso, que foi o melhor, ndo € significante (calculado pelo t-test). Para os programas
grandes, os dois melhores algoritmos foram Additional Greedy e 2-Optimal, porém

ndo houve diferenca significativa entre eles.

Baseado neste trabalho, em (MAIA et al., 2008), os autores implementaram
a metaheuritica GRASP Reativo para o problema da priorizacdo de casos de teste. A
metaheuristica proposta foi entdo comparada com o Algoritmo Guloso, Additional
Greedy e o Algoritmo Genético, em termos de tempo e desempenho, e foram
utilizados nos experimentos todos os programas pequenos utilizados em (LI et al.,
2007). Para a criacdo das instancias, a técnica utilizada foi a selecdo dos casos de teste
dos programas, realizada de forma randdmica, e considerando percentuais diferentes
de quantidade e casos de teste: 1%, 2%, 3%, 5%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%,
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70%, 80%, 90% e 100%. Por exemplo, se o percentual considerado for 5%, entdo,
randomicamente, 5% dos casos de teste da suite serdo considerados para a comparagédo
entre os algoritmos. O algoritmo Additional Greedy, chamado neste trabalho de
Algoritmo Guloso, obteve o melhor desempenho, de modo semelhante ao trabalho de
(L1 et al.,, 2007), seguido do algoritmo GRASP Reativo, porém sem diferenca
significante. O Algoritmo Genético obteve o pior desempenho, resultado diferente do
reproduzido em (LI et al., 2007). Uma desvantagem do GRASP Reativo foi 0 seu

tempo de execucéo, sendo o0 mais lento dos algoritmos.

3.1.3 Alocacéo de Casos de Teste

Existem diversos trabalhos que tratam de alocacédo de tarefas utilizando-se
de técnicas de otimizacdo, porém ndo tratam especificamente de alocacdo de casos de
teste para testadores. H& alguns trabalhos que tratam de alocagdo de recursos para a
execucdo de testes, porém esses recursos englobam outros fatores além de mao de
obra, como tempo de CPU e nimero de casos de teste. Serdo listados aqui alguns

trabalhos relacionados a alocacéo de tarefas e de recursos.

Em (DUGGAN et al.,, 2004) é descrito um otimizador de alocagdo de
tarefas para construcao de software (apenas para a fase de implementacéo). Algoritmos
genéticos e evolucionarios sdo utilizados para encontrar possiveis solugdes. As
entradas para o otimizador sdo as caracteristicas do projeto e as experiéncias de cada

desenvolvedor.

(ANTONIOL et al., 2005) aplica Algoritmos Genéticos, Hill Climbing e
Témpera Simulada em duas representacdes diferentes para o problema de alocacgéo de
recursos. As alocagdes de “pacotes de tarefas” sdo feitas para um grupo de trabalho, e

ndo para um individuo. O Algoritmo Genético gerou as melhores soluces.

No trabalho (DI PENTA et al., 2007), os autores exploram o impacto da
Lei de Brooks (BROOKS, 1975) sobre as alocacdes nos projetos, utilizando dados de
projetos reais nos experimentos. Uma abordagem baseada em algoritmos genéticos €
proposta para estudar o efeito do overhead de comunicacdo da equipe do projeto no

tempo de conclusdo do projeto e na alocacdo das pessoas nas equipes. Os resultados
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dos experimentos confirmaram que a abordagem utilizada na alocacdo das pessoas
pode aumentar o overhead de comunicagdo, fazendo com que o projeto atrase. Além
disso, o Algoritmo Genético implementado mostrou como solugdes Vvérias equipes
pequenas (com poucas pessoas) ao inves de equipes maiores. Com menos pessoas
alocadas nas equipes e tarefas mais paralelizadas, o overhead de comunicacdo fica

baixo e o risco de atraso no projeto é menor.

Em (BARRETO et al., 2008) os autores levam em consideracdo as
caracteristicas das atividades de um projeto, 0os recursos humanos disponiveis e as
restricdes para a resolucdo do problema de alocagéo de tarefas, definidas pela empresa
desenvolvedora do software. O problema é modelado como um constraint satisfaction
problem, e a implementacéo do algoritmo proposto envolve backtracking (BITNER e
REINGOLD, 1975), forward checking (HARALICK e ELLIOTT, 1980) e branch and
bound (LAWLER e WOOD, 1966) . Em uma ferramenta criada pelos autores, o
gerente de projeto seleciona qual funcéo ele quer otimizar (maximizar ou minimizar).

Os experimentos indicaram bom desempenho da abordagem proposta.

Uma nova abordagem para o problema de alocacdo de tarefas €
apresentado em (DI PENTA et al., 2009), baseada em dependéncias, fragmentacéo,
conflitos e especializacdo das tarefas. Os algoritmos implementados para a avaliagao
da solucdo foram: Témpera Simulada, Algoritmo Genético mono e multi-objetivo e
Hill Climbing. Os dados utilizados nos experimentos sdo de projetos reais. Os autores
buscam minimizar o tempo de conclusédo das tarefas e também sua fragmentacao,
respeitando as dependéncias (executadas pelo mesmo time) e experiéncia das pessoas
envolvidas. Os algoritmos Témpera Simulada e Algoritmo Genético obtiveram melhor
desempenho que os demais. Um teste de sensibilidade foi realizado, aumentando o
namero de pessoas alocadas ao projeto, e observou-se que, a medida que o numero de

pessoas crescia, 0 tempo para completar as tarefas era reduzido.

No trabalho (HOU et al., 1996), os autores investigam dois problemas de
alocacédo para testes de médulo (testes unitarios): minimizacdo do numero de falhas

ainda ndo detectadas no sistema apds a alocacdo de recursos e minimizacdo do total de
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recursos alocados dado um numero de falhas ndo detectadas apds os testes. Esses
recursos incluem méao de obra humana, nimero de casos de teste, tempo de CPU,
dentre outros. Dois algoritmos (heuristicas) sdo propostos para a resolucdo destes

problemas.

Finalmente, o trabalho (DAl et al., 2003) também considera varios tipos de
recursos a serem alocados para os testes, ndo somente as pessoas. Os autores propdem
um algoritmo genético para a alocacdo de recursos para 0s testes de sistemas

modulares.

3.1.4 Resumo dos Trabalhos Relecionados

A TABELA 1 mostra, de forma resumida, os trabalhos relacionados

descritos na secao anterior.

TABELA 1 — Trabalhos Relacionados

PROBLEMA REFERENCIA ALGORITMOS ABORDAGEM RESULTADO
1. Témpera Ndo houve
Simulada conclusao de
Selecio (MANSOUR et al., 2001) 2. Rt'ec!uctlon C?b.ertura de qual algoritmo é
3. Slicing cédigo melhor.
4. Dataflow Depende do
5. Firewall critério.
Melhor
1. cobertura de algoritmo:
. L 1. Programas
1. Algoritmo cédigo + custo
Guloso 2. cobertura de pequenos:
Selecdo (YOO e HARMAN, 2007) L NSGA-II
2. NSGA-II codigo + custo + 5 Programas
3. WNSGA-II historico de TTO8
deteccdo de falhas malores:
Algoritmo
Guloso
. 1. cobertura de Para dois
1. Reformulagdo 5
. codigo + custo programas (dos
do Algoritmo 2. cobertura de cinco), o HNSGA
Selegdo (YOO e HARMAN, 2010) Guloso Mono- L !
. codigo + custo + Il obteve
Objetivo o
histérico de melhores
2. HNSGA-II - ~
detecgdo de falhas solugdes.
Tempo de de NSGA-Il obteve
i 1. NSGA-Il execucao, risco do melhor
Selegdo (MAIA et al., 2009) A caso de teste e desempenho
2. Randdémico . A
importancia do queo
caso de teste Randdmico
Heuristica A comparacgdo
Priorizacdo | (ELBAUM et al., 2004) gulosa (apenas APFD foi realizada
para calcular entre técnicas
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uma solugdo gue ndo sao
otima) baseadas em
busca
O objetivo do
trabalho é
avaliar se
téeni
Priorizagdo | (ROTHERMEL etal., 2001) | - . cnicas de
priorizagdo
melhoram a taxa
de detecgdo de
falhas
Algoritmo
Genético foi
melhor,
Algori
Priorizacio | (WALCOTT et al., 2006) goritmo APBC comparado com
Genético outras técnicas
de priorizagdo
ndo baseadas em
busca
Melhor
1. Algoritmo algoritmo:
1. Programas
Guloso pequenos:
é‘r’:s:'t'onal 1. APBC Algoritmo
Priorizacio | (LI et al., 2007) v 2. APDC Genético
3. 2-Optimal 3. APSC 2. Programas
4. Hill Climbing | > TTO8
5. Algoritmo malores:
G.enético Additional
Greedy e 2-
Optimal
L GBASP O melhor
Reativo .
2 Algoritmo desempenho foi
G.uloio 1. APBC obtido pelo
Priorizagdo | (MAIA et al., 2008) " 2. APDC Additional
3. Additional .
Greed 3. APSC Greedy, seguido
v do GRASP
4. Algoritmo .
5" Reativo
Genético
Resultado
Algoritmos N30 especificado satisfatorio para
Alocagdo (DUGGAN et al., 2004) genéticos e P a aplicacao
L com detalhes
evolucionadrios destes
algoritmos
1. Algorit
’gc.m mos Alocagdes de O Algoritmo
Geneticos acotes de tarefas Genético obteve
Alocacdo (ANTONIOL et al., 2005) 2. Hill Climbing P
N para grupos de melhor
3. Témpera
. trabalho desempenho
Simulada
Algoritmo
envolvendo O gerente de
backtracking, projeto seleciona Boa performance
Alocacao (BARRETO et al., 2008) forward na ferramenta qual | da abordagem
checking e funcdo deseja proposta
brach and otimizar
bound.
Alocagdo (DI PENTA et al, 2009) 1. Témpera Tempo de Témpera




47

Simulada conclusao das Simulada e
2. Algoritmo tarefas + Algoritmo
Genético mono- | fragmentacdo Genético
objetivo obtiveram
3. Algoritmo melhores
genético multi- resultados
objetivo

4. Hill Climbing

. Numero de falhas
Duas heuristicas

inda na Boa performanc
Alocagdo (HOU et al., 1996) foram al ° oa pe 9 ance
detectadas + total dos algoritmos
propostas
de recursos
Algoritmo Boa performance

- N3o detalhad :
Genético ao aetaihado do algoritmo

Alocagdo (DAl et al., 2003)

3.2 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou algumas das principais contribuicdes encontradas
na literatura para os problemas de selecdo, priorizacédo e alocacdo de casos de teste, no
contexto da SBSE.

Em geral, para os problemas de selecdo e priorizacdo de casos de teste, a
maioria dos trabalhos utiliza a cobertura de cédigo como funcédo objetivo, ou seja, €
necessario conhecer todo o codigo do sistema, e seu relacionamento com os casos de
teste. E mais facil que isso ocorra para os testes unitarios, porém, para as pessoas
envolvidas nos testes de sistema, nem sempre é possivel conhecer esse cddigo, seja por
conta do processo da empresa, o tempo disponivel para os testes ou simplesmente a
metodologia utilizada pela equipe de testes. Usualmente, é necessario conhecer apenas
as caracteristicas do sistema para testa-lo. A abordagem proposta nesta dissertacdo
considera como objetivos fungbes que dependem de dados dos requisitos e casos de

teste, ndo dependendo do codigo da aplicagéo.

Um outro ponto que pode ser observado em praticamente todos os trabalhos
listados é que poucos consideram a opinido do cliente, ja que deixam de considerar
alguns fatores importantes para 0 mesmo, como a importancia de uma funcionalidade.
O motivo para esta realidade pode ser a necessidade de automacdo do processo de

testes. Geralmente, somente o custo é considerado. Na abordagem proposta,
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consideramos a importancia dada pelo cliente a cada requisito do sistema, no processo

de selecdo de casos de teste.

Nenhum dos trabalhos citados realiza a comparacdo do desempenho das
técnicas propostas com respostas de especialistas (humanos). O trabalho (SOUZA et
al., 2010) realiza uma analise de competitividade humana de alguns trabalhos ja
publicados na area de SBSE, porém so inclui o problema de selecéo de casos de teste,
dentre os trés problemas envolvidos nesta pesquisa. Neste trabalho, fizemos uma
comparacdo das solucBes encontradas pelas técnicas de otimizacdo com as solugdes

encontradas por alguns engenheiros de software.

Em relacdo ao problema de alocagdo de casos de teste, conforme dito
anteriormente, ndo héa trabalhos publicados na area de SBSE. Ha diversos trabalhos
referentes a alocacdo de tarefas, mas nenhum especifico para a atividade de teste de
software. Além disso, os trabalhos que envolvem alocacdo de recursos para testes,
dentre esses recursos a alocacdo de pessoas, sd0 muito pouco detalhados. Este é o
primeiro trabalho na area de SBSE que considera a alocacdo de casos de teste para

execucao.

Finalmente, ndo h& trabalhos publicados na area de SBSE envolvendo os
trés problemas (selecdo, priorizacdo e alocacdo de casos de teste) de forma integrada,

sendo isto uma contribuicdo desta dissertagéo.
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4 ABORDAGEM INTEGRADA DOS PROBLEMAS DE SELECAO,
PRIORIZACAO E ALOCACAO DE CASOS DE TESTE

Neste capitulo é apresentada a formulacdo para os trés seguintes problemas
de teste de software, de forma integrada: selecédo, priorizacdo e alocacdo de casos de

teste.

4.1 Visdo Geral da Abordagem Integrada e dos Problemas

O diagrama exibido na FIGURA 11 apresenta, de forma grafica, a
abordagem proposta. A abordagem consiste em selecionar, priorizar e alocar casos de

teste, de forma integrada, interativa e multi-objetiva.

A saida da primeira fase € um conjunto de solucdes, onde cada solucédo
possui um subconjunto de casos de teste, selecionados para a execucdo. O usuario
seleciona uma das solucGes sugeridas na fase 1, e entdo o processo de ordenacgdo dos
casos de teste, a fase 2, € iniciado. A saida da segunda fase é um conjunto de solugdes,
onde cada solucdo contém os mesmos casos de teste selecionados na fase 1, porém
ordenados para execucdo. Novamente, o usuario seleciona uma das solucdes sugeridas,
e a fase 3 inicia. A saida desta Ultima fase € um conjunto de solucdes, onde cada
solucédo contém a alocacdo dos casos de teste que ja foram selecionados e priorizados,

ou seja, contera a informacao de quem testara o que.
A seguir, cada uma das fases é detalhada.

FASE 1) Selecdo de Casos de Testes

Consiste em selecionar quais casos de teste serdo executados. A abordagem
leva em consideracdo a importancia dos requisitos do sistema para o cliente, o tempo
maximo permitido para a execucdo dos testes e a precedéncia dos casos de teste. A
selecdo dos requisitos é baseada na visdo do cliente, visto que o valor de importancia

dado a cada requisito é atribuido pelo cliente.
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Para realizar a selecdo dos casos de teste, 0s seguintes objetivos serdo

almejados pelas técnicas de otimizacéo:

| Requisitos | | Casosde Teste | | Cobertura
Configuragbesdo
Algoritmo
Estratégia Multi-Objetivo
paraSelecdo de Casos de Teste

Conjunto de solugbes gerado
pelatécnicade otimizacdo

Especialista escolhe umasolugio

[ T T T TTT ] solugioescolhida: STC

Configuragties do
@ Estratégia Multi-Objetivo para _ Algoritmo

Priorizag3o de Casos de Teste

Conjunto de solugtes gerado
pelatécnica de otimizacio

Preferénciados
Testadores Casos de teste

Testadores

Informacdes

Estratégia Multi-Objetivo | sobre execugio
para Alocagio de Casos de Teste -
Configuragoes do
Algoritmo

Conjunto de solugdes
gerado pelatécnica
de otimizacdo

Especialista escolhe uma solugéo

[T TTTTT ] Scluggoescolhida: ATC

FIGURA 11 - Integracdo dos trés problemas
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1) Selecionar um subconjunto de casos de teste, de modo que seja maior a
quantidade de requisitos cobertos, visto que quanto mais requisitos forem testados,

melhor;

2) Selecionar os casos de teste que cobrem 0s requisitos mais importantes,

ou seja, testar os requisitos que tém maior valor para o negdécio do cliente.

Além disso, a soma do tempo de execucdo dos casos de teste selecionados
ndo deve exceder o tempo maximo permitido para a execucdo dos testes, e as
precedéncias dos casos de teste devem ser respeitadas, ou seja, caso exista um caso de

teste que possua um precedente, este precedente deve ser selecionado também.

O resultado final desta fase € um conjunto de solucGes, sendo que cada
solugdo € composta por um conjunto de casos de teste. Estas solucdes sdo apresentadas
a um especialista para que ele possa escolher uma das solugdes. A solugdo escolhida

sera utilizada como entrada para a segunda fase do processo.

FASE 2) Priorizagdo de Casos de Testes

Consiste em ordenar 0s casos de teste que serdo executados. A abordagem
leva em consideracdo a volatilidade e a complexidade dos requisitos, além do conjunto
de casos de teste selecionados na fase anterior. Nesta fase, a ordenacdo é realizada
baseada na visdo da empresa desenvolvedora, que atribui os valores de volatilidade e

complexidade dos requisitos.

Para a ordenacdo dos casos de teste, 0s seguintes objetivos serdo almejados

pelas técnicas de otimizagéo:

1) Antecipar a execucdo dos casos de teste que cobrem os requisitos mais
volateis, visto que quanto maior a volatilidade do requisito maior a probabilidade de

haver erros ou esquecimentos em sua implementacéo;

2) Antecipar a execugdo dos casos de teste que cobrem os requisitos mais
complexos, visto que quanto mais complexa € a implementacdo de um requisito maior

a probabilidade de haver erros em sua implementacao.
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Adicionalmente, existe uma restricdo de precedéncia dos casos de teste, ou
seja, caso exista um caso de teste X que possua um precedente y, este precedente y
deve ser executado obrigatoriamente antes de Xx.

O resultado final desta fase € um conjunto de solugbes, sendo que cada
solucdo € composta por um conjunto de casos de teste ja ordenados para a execugao.
Estas solucdes sdo apresentadas a um especialista para que ele possa escolher uma das
solucbes. A solucdo escolhida serd utilizada como entrada para a terceira fase do

processo.

FASE 3) Alocacdo de Casos de Testes

Consiste em distribuir os casos de teste que serdo executados para 0S
testadores disponiveis. A abordagem leva em consideracdo a habilidade dos testadores,
a preferéncia dos testadores pelos casos de teste, o histdrico de execugdo de testes
(quem testou quais casos de teste), a habilidade minima necessaria para executar cada

caso de teste e 0 conjunto de casos de teste ja ordenados para execucao.

Para alocar os casos de teste para os testadores, 0s seguintes objetivos serdo

almejados pelas técnicas de otimizacdo:

1) Atribuir a cada testador casos de teste que ele executou menos vezes,
Vvisto que quanto mais vezes um testador executa um caso de teste manualmente, maior

a probabilidade de haver vicios ou falta de atencdo durante a execucao;
2) Atribuir a cada testador os casos de teste que ele prefere executar;

3) Maximizar a habilidade do testador alocado para executar cada caso de
teste. Caso um caso de teste seja alocado para um testador que ndo possua a habilidade
minima exigida para sua execucdo, uma penalidade deve ser aplicada, a fim de

diminuir o valor deste objetivo na solucao.

Além disso, a restricdo de precedéncia dos casos de teste deve ser
respeitada, ou seja, caso exista um caso de teste X que possua um precedente y, este
precedente y deve ser executado antes pelo mesmo testador que executar X.
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O resultado final desta fase € um conjunto de solucbes, sendo que cada
solucdo é composta por um conjunto de casos de teste j& alocados para os testadores.
Estas solucgdes sdo apresentadas a um especialista para que ele possa escolher uma das

solucdes.

4.2 Formalizagao dos Problemas

A seguir sdo apresentadas algumas defini¢cbes formais que permitirdo a

formulagcdo matematica da abordagem proposta.

4.2.1 Requisitos

Requisitos sdo funcionalidades e regras de negécio que foram
implementadas ou alteradas, e devem ser testadas, de modo a garantir que o sistema

esta funcionando como deveria.

Seja R o conjunto de requisitos de um sistema. O conjunto R contém N
requisitos, ou seja, R ={r;|i=1,..,N}, e cada requisito possui 0s seguintes

atributos:

e importance; *

- Importancia do requisito i. Um valor de importancia €
associado pelo cliente a cada requisito, representando sua importancia

para o negécio e recebe um valor entre 1 e 100.

o volatility; — Volatilidade do requisito i. O valor de volatilidade de cada
requisito € atribuido pela equipe de desenvolvimento, e representa a
variagdo que os requisitos sofreram desde o inicio de sua existéncia,
devido a fatores externos, imaturidade do cliente ou a inexperiéncia dos
analistas de requisitos que detalharam os requisitos. Nesta abordagem,
considerou-se valores entre 1 e 100, porém, quando ndo for possivel
atribuir valores para esta métrica, pode-se utilizar como meétrica o

niamero de vezes que o requisito foi alterado, pois é um dado que

! Os termos da definicdo formal da abordagem estdao em inglés para facilitar a divulgacdo da abordagem em
foéruns internacionais.
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geralmente as empresas armazenam. Valores maiores para a volatilidade

representam mais modifica¢des no requisito.

o complexity; — Complexidade do requisito i. O valor de complexidade
também € atribuido pela equipe de desenvolvimento, e representa o0 quéo
complexa foi a implementacao de um requisito. A complexidade é maior
quando sdo utilizadas novas tecnologias, quando a regra de negocio do
cliente € complexa ou quando é necessario montar uma estrutura
complexa para implementar e testar o requisito, dentre outros fatores.
Valores maiores representam complexidade maior do requisito. Nesta
aboradgem, considerou-se valores entre 1 e 100, porém, quando nédo for
possivel atribuir valores para esta métrica, pode-se utilizar como métrica
0 tamanho do requisito em pontos de fungdo (ALBRECHT, 1979), ou
outra metrica de medicdo de complexidade que seja utilizada pela

empresa desenvolvedora.

4.2.2 Casos de Teste

Os casos de teste representam as condigfes de um teste a ser realizado,
conforme definido anteriormente. Ele contém o procedimento que deve ser realizado
para que o teste seja executado, as entradas necessarias para o teste e a saida esperada,

dentre outras informagdes.

Seja C o conjunto de todos os casos de teste do sistema. C possui M casos

de teste, ou seja, C = { ¢;| j = 1,..., M}.
Cada caso de teste possui 0s seguintes atributos:

e requiredExperience; — Experiéncia requerida do testador para que o
mesmo possa executar o caso de teste j. Um valor entre 1 e 100
representa o nivel de experiéncia minima requerido do testador. Quanto
maior o valor para este atributo, maior é a experiéncia requerida para

executar o caso de teste.
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e executionTime; — Tempo de execucdo do caso de teste j, em
milisegundos. O tempo total necessario para que 0 caso de teste possa ser
executado por um testador humano (teste manual). Caso seja um novo
caso de teste, 0 tempo de execucdo do mesmo é estimado pela equipe
responsavel pelos testes do sistema. Se o caso de teste ndo for novo,
pode-se utilizar o histérico de execucdes de teste para descobrir seu

tempo de execucdo.

e precedence; — Caso de teste que deve ser executado antes do caso de
teste j, ou seja, seu precedente. Esta abordagem considera que um caso

de teste possui no maximo um precedente.

e coverage; — Cobertura do caso de teste j. A cobertura de um caso de teste
é 0 conjunto de requisitos que sdo testados por este caso de teste. Nesta
abordagem, um requisito pode ser testado por um ou mais casos de teste,

porém um caso de teste testa apenas um requisito.

4.2.3 Testadores

Testadores sdo as pessoas que testam a aplicacdo, ou seja, as pessoas que
executam o0s casos de teste a fim de verificar se os requisitos foram implementados da

forma correta.

Seja T o conjunto de todos os testadores alocados para executar 0s casos de

teste selecionados. O conjunto T possui P testadores, ou seja, T = {t,, |w =1, ..., P}.
Cada testador possui 0 seguinte atributo:

e experience,, — Experiéncia do testador w. Um valor entre 1 e 100 que
representa o nivel de experiéncia do testador. Valores maiores sdo

atribuidos a testadores mais experientes.
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4.2 .4 Relacionamento entre testadores e casos de teste

As informacgdes a seguir podem ser obtidas do relacionamento entre

testadores e casos de teste:

o preference, ; — Preferéncia do testador w pelo caso de teste j. Um valor
entre 1 e 100 que representa a preferéncia do testador pelo caso de teste
referente. Cada testador atribui valores de preferéncia para cada caso de

teste.

e numberOfExecutions,,; — Numero de execugdes do caso de teste j pelo
testador w. Leva em consideracdo todas as execucdes de teste desde o
inicio do sistema. Para isso, considera-se que a informacdo de quem
executou cada caso de teste foi armazenada. Esta informacdo é opcional
para a abordagem, pois quando o caso de teste é novo, ndo héa

informac0des sobre a execucgdo deste caso de teste.

4.2.5 Suites de Teste

Conforme definido anteriormente, uma suite de testes € um conjunto de
casos de teste ordenados para a execucdo. O tamanho da suite de testes € o numero de
casos de teste que a compdem. Nesta abordagem, a suite de testes é representada de

duas formas:
e \etor binario STC

O vetor binario STC tem tamanho M, onde M é o niumero de casos de
teste do sistema. Cada posicdo no vetor STC representa um caso de teste.
Se o valor para uma determinada posi¢cdo em STC for 1, o caso de teste
correspondente aquela posicéo estd selecionado. Caso o valor seja 0, o
caso de teste correspondente ndo estd selecionado. O vetor STC
representa a solucdo para a fase 1 da abordagem proposta (selecdo de

casos de teste).
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A FIGURA 12 ilustra a representacdo do subconjunto de casos de teste
representados por STC. De acordo com esse exemplo, 0s casos de teste

selecionados seriam 2, 4, 6 e 7 (valor 1 nas posigOes 2, 4,6 e 7).

FIGURA 12 — Formato de STC

e V\etor de inteiros PTC

O tamanho do vetor PTC (PTC.length) é o nimero de casos de teste
selecionados na fase 1 (selecdo de casos de teste), e 0s nimeros inteiros
contidos em suas células representam o nimero dos casos de teste que
serdo executados, na respectiva ordem. O caso de teste contido na célula
1 do vetor PTC sera executado primeiro, o caso de teste contido na célula
2 deve ser executado apOs o primeiro, e assim por diante. O vetor de
inteiros PTC representa a solucdo da fase 2 da abordagem proposta
(priorizagéo de casos de teste). A FIGURA 13 representa o subconjunto
de casos de teste PTC. De acordo este exemplo, a ordem de execucdo dos

casos de teste seria: 6, 4, 2, 7.

o
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FIGURA 13 — Formato de PTC
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Cada suite de teste possui as seguintes informacoes:

e suiteCoveragestc — Conjunto de requisitos cobertos pela suite de testes
representada pelo vetor bindrio STC. A cobertura é a unido de todos os

requisitos cobertos pelos casos de teste que estdo selecionados em STC.

e suitelmportancestc — Importancia da suite de testes representada pelo
vetor binario STC. A importancia da suite € a soma da importancia de
todos o0s requisitos cobertos pelos casos de teste que estdo selecionados
em STC.

¢ suiteVolatilityprc — Volatilidade da suite de testes representada pelo vetor
de inteiros PTC. A volatilidade da suite é a soma ponderada da
volatilidade de todos os requisitos cobertos pelos casos de teste que
fazem parte de PTC, considerando a posicdo do caso de teste na suite.
Assim, uma maior volatilidade é atribuida a suite que possui casos de

teste que cobrem requisitos mais volateis antes.

o suiteComplexityprc — Complexidade da suite de testes representada pelo
vetor de inteiros PTC. A complexidade de uma suite de testes é a soma
da complexidade dos requisitos cobertos pelos casos de teste que fazem
parte de PTC, considerando a posi¢do do caso de teste na suite. Assim,
uma maior complexidade € atribuida a suite que possui casos de teste que

cobrem requisitos mais complexos antes.

e testCasePosition;prc — Posicdo do caso de teste j na suite de testes
representada por PTC. A posi¢do € um numero inteiro que representa a
posicdo do caso de teste j na suite de testes PTC. Este numero pode

variar entre 1 e o tamanho da suite PTC.
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4.2.6 Alocacoes

Na abordagem proposta, uma alocacdo é a atribuicdo de um caso de teste
(tarefa) para um testador. Na terceira fase da abordagem, a solucéo € representada por

um vetor de inteiros ATC, que é um conjunto de alocagdes.

Cada célula de ATC possui 0 nimero do testador que executara o caso de
teste que estd na posicdo correspondente no vetor PTC. A FIGURA 14 mostra 0s
detalhes do conjunto de alocagGes ATC. Neste exemplo, o caso de teste da posicédo 1
(caso de teste 6 na suite de testes representada por PTC, segundo o exemplo da
FIGURA 13) deve ser executado pelo testador 3; o caso de teste da posi¢do 2 (caso de
teste 4 na suite de testes representada por PTC) deve ser executado pelo testador 2, e

assim por diante.

FIGURA 14 — Formato de ATC

O conjunto de alocacdes ATC possui as seguintes informagoes:

e numberOfExecutionsarc — Seja numberOfExecutions,j 0 ndmero de
vezes que o testador w ja testou o caso de teste j, como definido
anteriormente. Somando-se esse valor para todos os testadores que foram
alocados no projeto de testes, tem-se o valor de numberOfExecutionsarc.
Quanto menor numberOfExecutionsatc, melhor, pois significa 0s
testadores irdo executar casos de teste que eles executaram poucas vezes

ou nenhuma vez.

o Preferencearc — Seja preference,,; a preferéncia de um testador w por um

caso de teste j, conforme definido anteriormente. Somando-se esse valor
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para todos os testadores que foram alocados no projeto de testes, tem-se
o valor de preferencearc. Quanto maior preferencearc, melhor, pois
significa os testadores irdo executar casos de teste que eles preferem

mais.

e Experienceatc — Seja experience, a experiéncia de um testador w e
requiredExperience; a experiéncia minima requerida por um caso de
teste (o testador deve possuir a experiéncia minima), conforme definidos
anteriormente. Somando-se esse valor para todos os testadores que foram
alocados no projeto de testes, tem-se o valor de experiencearc. Quanto
maior experiencearc, melhor, pois significa os testadores irdo executar
casos de teste contendo a experiéncia minima requerida pelo caso de
teste. Na abordagem proposta, € possivel associar a um caso de teste um
testador que ndo possui a experiéncia minima requerida por ele, porém,
nesses casos, uma penalidade deve ser aplicada, de modo a diminuir o
valor de experiencearc, j& que ndo é a situacdo desejada. A funcdo de
penalidade € representada pela funcdo penalty,, prc,, Onde w é o
testador e PTC, é o0 caso de teste a na suite de testes representada por
PTC. A fungio penalty,, prc, retorna um valor correspondente a
diferenca entre a experiéncia minima exigida pelo caso de teste e a
experiéncia do testador que foi alocado para executar este caso de teste,
caso este ndo tenha a experiéncia minima exigida. Caso tenha a
experiéncia minima exigida, a funcéo retorna o valor zero, de modo a

ndo diminuir o valor de experiencearc.

4.3 Formulacdo Matematica para os Problemas

Esta secdo mostra a formulacdo matematica integrada para 0s trés

problemas tratados nesta pesquisa.
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4.3.1 Selecdo de Casos de Teste

Deseja-se encontrar um vetor binario STC de tamanho M, onde STC
representa um subconjunto de casos de testes, no sentido de atingir os objetivos OS1 e

OS2 e respeitando as restricdes RS1 e RS2, a seguir:

(0S1) Max |suiteCoveragesrc| , onde suiteCoveragesrc = {r; |1 €
coverage; STC; = 1}

(0S2) Max suiteImportancesr = Y.(importance;),V r; € suiteCoveragesrc
Sujeito a:

(RS1) 2?421 executionTime; x STC; < maximumTimeAllowed

(RS2)Vtjetj, €C, ((precealencetj2 = tjl) e (X, = 1)) - (STCj; = 1)

Onde,

A equacdo (OS1) deseja maximizar a quantidade de requisitos cobertos
pelo subconjunto de casos de testes representado por STC, ou seja, a cardinalidade

deste subconjunto. A cobertura pode ser calculada da seguinte forma:
suiteCoveragesrc = {r; | r; € coverage; STC; = 1}

A cobertura do subconjunto de casos de teste STC é a unido dos requisitos
cobertos pelos seus casos de teste. O termo STC; representa se um caso de teste esta

selecionado ou néo.

A equacdo (OS2) expressa a importancia de STC, cujo valor é a soma da
importancia dos requisitos cobertos por STC. Quanto mais requisitos cobertos por STC

que possuem valor alto para a importancia, maior sera a importancia de STC.

A equacdo (RS1) é uma restricdo e ndo permite que a soma dos tempos dos
casos de teste selecionados seja maior que o tempo maximo permitido. A constante

maximumTimeAllowed representa o0 tempo maximo para os testes.



62

A equacdo (RS2) € a segunda restricdo do problema de selecdo de casos de
teste, e determina que, caso um caso de teste selecionado possua um caso de teste
precedente (que deve ser executado antes), o caso de teste precedente também deve

estar presente na suite de testes representada por STC.

4.3.2 Priorizacgdo de Casos de Teste

Dado o vetor binario STC originado da selecdo, deseja-se encontrar um
vetor de inteiros PTC, onde PTC representa um subconjunto ordenado de casos de
teste que contém os casos de teste selecionados na fase anterior, no sentido de atingir

0s seguintes objetivos OP1 e OP2 e respeitando a restricdo RP1, a seguir:

(OP1) Max suiteVolatilitypy. = Y. (volatility; x coverageWeight;) ,Vr; €
suiteCoveragesrc)

(OP2) Max suiteComplexityprc = Y, (complexity; x coverageWeight;),Vi €
suiteCoveragegrc)

Sujeito a:

(RP1) Yt t;, €C, (precedencetjz =t ) — (testCasePosition,, prc <
testCasePosition, prc)

A equacdo (OP1) deseja maximizar a volatilidade da suite de testes PTC,

que pode ser calculada da seguinte forma:

suiteVolatilitypre = z (volatility; * coverageWeight;),V i

€ suiteCoveragesrc)

Para cada requisito i pertencente ao conjunto suiteCoveragey, ou seja, para
cada requisito coberto pela suite de testes representada por STC, seu valor de
volatilidade é acumulado para representar o valor de volatilidade da suite de teste,
ponderado pela posicdo do primeiro caso de teste na suite representada por PTC que

cobre este requisito (fistTestCasePositionerc i), COmo pode ser visto abaixo.
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coverageWeight; = Y.lenght — firstTestCasePositionprc; + 1

Quando o primeiro caso de teste que cobre o requisito i esta no inicio da
suite de testes Y, o valor para coverageWeight; € maior, tornando maior, nesse caso, a
ponderacdo para sua volatilidade (equacdo OP1) e sua complexidade (equagdo OP2).
Isso faz com que as suites que cobrem os casos de teste mais volateis mais cedo
tenham maior valor para sua volatilidade. A mesma afirmacdo vale para a

complexidade, constante na equacao OP2.

A equacdo (OP2) expressa a complexidade da suite de testes Y, que pode

ser calculada da seguinte forma:

suiteComplexityprc = 2 (complexity; x coverageWeight;),V i

€ suiteCoveragegrc)

A restricdo (RP1) reforca a precedéncia dos casos de teste: caso um caso
de teste tj; seja precedente do caso de teste tj,, tj; deve ser executado antes de tj,, ou

seja, deve estar antes de tj; na suite de testes.

4.3.3 Alocacgéo de Casos de Teste

Dado o vetor de inteiros originado da priorizacdo, deseja-se encontrar um
vetor de inteiros ATC, que representa os testadores alocados para cada caso de teste e a
ordem de execucdo desses casos de teste, no sentido de se atingir os objetivos OAL,

OA2 e OA3 e respeitando a restricdo RA1, a seqguir:

(0A1) Min numberOfExecutions,ro =

Y.lenght , ,
S 1 D 0" numberO fExecutions,, prc, * isAllocated,, prc, arc

(0A2) Max preference rc =

PTC.lenght :
W=12a=1 I pref erencesprc, w * iSAllocated,, prc¢, arc
P PTC.lenght
w=1 Z

(0A3) Max experience pc = i (experiencew - penaltyw,pTCa) *

isAllocated,, prc, arc

Sujeito a:
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(RA1) V ¢y, tj; € C,

((precedencetj2 =t ) and (isAllocatedW,tjz,ATC = 1)) -

(isAllocatedW,t]. arc = 1)

A equacdo (OAL) deseja atribuir para cada testador os casos de teste que ele
executou menos vezes. A abordagem proposta considera casos de teste que estdo
sendo testados pela primeira vez, além de casos de teste antigos, ja executados (teste

de regressdo).

A funcdo isAllocated,, prc, arc informa se um caso de teste PTC, esta
alocado para o testador w na solugéo gerada ATC. PTC, representa o caso de teste que
sera executado na ordem a, contido em PTC. Esta funcéo retorna 1 quando o testador

w esta alocado para o caso de teste PTC, ou 0, caso contrario.

Entdo, para cada alocacao dada pela funcdo isAllocated, o nimero de vezes
que o testador executou o caso de teste correspondente é computado na funcgéo

suiteNumberOfExecutions.

A equacdo (OA2) deseja atribuir aos testadores os casos de teste que eles
preferem executar. Para cada alocacdo dada pela funcdo isAllocated, o valor de
preferéncia do testador pelo caso de teste ao qual esta alocado é computado na funcédo

suitePreference.

A equacdo (OA3) deseja alocar os casos de teste a testadores que tem no
minimo a experiéncia exigida pelo caso de teste. Cada caso de teste possui um atributo
chamado “experiéncia minima”, conforme definido anteriormente, que informa qual a
experiéncia minima do testador que deve ser alocado a este caso de teste. Deve ser
possivel alocar testadores com experiéncia menor que a requerida pelo caso de teste,
porém quando isto acontecer uma penalidade deve ser aplicada a funcdo que

representa este objetivo, para torna-la menos competitiva.
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Para cada alocacdo dada pela funcdo isAllocated, o valor de experiéncia do
testador € computado na funcdo suiteExperience, e diminuido da penalidade se for o

Caso.

A equacdo (RA1) é uma restricdo do problema e garantird que, para dois
casos de teste tj; e tjp, se tj; for precedente de tj,, este deve ser executado pelo mesmo

testador que executara tj, (na equacéo, o testador w).
4.4 Consideracdes Finais
Este capitulo apresentou matematicamente a abordagem proposta nesta

dissertacdo. As funcdes foram implementadas em Java e os resultados dos

experimentos serdo mostrados no Capitulo 5, a seguir.
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5 AVALIACAO

5.1 Visao Geral dos Experimentos

Este capitulo detalha os experimentos realizados para avaliar o desempenho
de algumas metaheuristicas, comumente utilizadas na literatura, na resolucdo dos
problemas modelados nesta dissertacdo. Mais especificamente, os experimentos foram

planejados de modo a responder as questfes abaixo :

Q1) Qual metaheuristica é mais eficiente para a abordagem proposta nesta
dissertacdo, dentre as trés selecionadas para os experimentos (NSGA-I1I, MOCell e
SPEA2)?

Q2) Qual a influéncia dos fatores de entrada da abordagem proposta na
busca de solugbes para os problemas de selecdo, priorizacdo e alocacdo de casos de

teste?

Q3) O uso de técnicas de otimizacdo, conforme a abordagem integrada,

interativa e multi-objetiva, é competitiva em relacdo a respostas de gerentes de teste?

Para responder as questdes acima, trés experimentos foram projetados e

executados:
Experimento 1) Aplicacdo de Técnicas de Otimizacéo

Neste experimento, trés algoritmos multi-objetivos serdo aplicados aos
problemas de selecdo, priorizacdo e alocacdo de casos de teste, e serdo
comparados mediante o uso de indicadores, descritos na subsegdo 5.3. A
comparacdo também sera feita com um algoritmo randémico. Este

experimento respondera a questdo Q1.

Experimento 2) Analise de Sensibilidade
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Para realizar a analise de sensibilidade, criou-se instancias que variam uma
determinada entrada para a abordagem proposta. Por exemplo, para estudar
a influéncia da variacdo no numero de casos de teste, trés instancias que
contém numero de casos de teste diferentes (pequeno, medio e grande) sao
executadas e seus resultados comparados. Este experimento respondera a

questdo Q2.
Experimento 3) Competitividade Humana

Neste experimento, as respostas dos algoritmos multi-objetivos sao
comparadas com as respostas de possiveis usuarios da abordagem proposta,
ou seja, gerentes de teste. Para cada problema, elaborou-se um questionario
contendo a descricdo do problema e os dados da instancia. Além disso, o
tempo de resposta dos usuarios foi registrado, por problema (selecéo,
priorizacdo e alocacdo de casos de teste). Este experimento respondera a

questédo Q3.

5.2 Algoritmos

Os algoritmos utilizados nos experimentos sdo: NSGA-II, MOCell e
SPEAZ2, todos baseados em algoritmos genéticos, porém multi-objetivos. Esses
algoritmos foram escolhidos devido ao seu bom desempenho em relacdo aos demais
algoritmos multi-objetivos, como pode ser visto em (NEBRO et al., 2008), (ZITZLER
etal., 2000) e (ZITZLER etal.,m 2001).

Inicialmente, foi realizado um estudo das melhores taxas de recombinacéo e
mutacdo a serem utilizadas para cada algoritmo. Nesse processo, foram criadas
combinagdes de taxas, e cada uma foi testada para cada algoritmo. Foram realizadas
cinco execucdes por algoritmo por combinagéo, utilizando a instancia BASIC_2, que
sera explicada na subsecdo 5.3. A TABELA 2 descreve as taxas utilizadas e a

TABELA 3 descreve a combinagéo entre as mesmas.
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TABELA 2 — Taxas de Recombinacdo e Mutagdo Utilizadas

Taxa de Taxa de
Recombinagdo Mutagao
Rs Rm R, M My M,
0,7 0,8 0,9 0,005 | 0,007 0,1

Na TABELA 2, as colunas S, M e L representam, respectivamente, taxas
baixa (S), média (M) e alta (L). Utilizaremos a notacdo R, e M, para denotar as taxas

de recombinacdo e mutacgéo, sendoa=S, Mou L.

TABELA 3 — Combinacdo de Taxas de Recombinagio e Mutagdo

Ms Mwm M,
Rs RsMs RsMw RsM,
Rwm RuMs RuMwm RmM.
R, RiMs RiMwm RiM,

Apos a execucdo dos algoritmos, o hypervolume, que serd explicado na
subsecdo 5.4, foi calculado para cada algoritmo para descobrir qual a mellhor
combinacdo de taxas para cada um deles. O resultado foi 0 seguinte: para 0 NSGA-II,
combinacdo R M, para o MOCell, combinacdoRyMy,, €, finalmente, para 0 SPEAZ2,

combinacdo R M, conforme as combinac¢des da TABELA 3.

Além das taxas de recombinacdo e mutacgdo, foi necessario definir o tipo de
recombinacdo e mutacdo (como serdo aplicados esses operadores). Neste caso, a

escolha foi feita por problema (selecéo, priorizagdo ou alocacao de casos de teste).

Para o problema de selecdo de casos de teste, um operador de recombinacéo
com apenas um ponto de corte foi utilizado, o mesmo definido na Fundamentagéo
Tedrica desta dissertacdo. Como operador de mutacdo, um algoritmo que troca um bit
é utilizado (se o bit for 0, o algoritmo troca por 1; se o bit for 1, o algoritmo troca por
0).

Para o problema de priorizacdo de casos de teste, o algoritmo de
recombinacdo utilizado é baseado em dois pontos de corte (dois nimeros escolhidos

aleatoriamente), ficando cada individuo dividido em trés partes: o meio e duas
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extremidades. Um terceiro nimero, entre 0 e 1, é gerado randomicamente. Se este
terceiro nimero for zero, as extremidades do individuo sdo mantidos no herdeiro, e
apenas a parte do meio, delimitada pelos dois pontos de corte, sera trocada com o
outro individuo pai. Se o terceiro numero for 1, a parte do meio é mantida e as
extremidades sdo trocadas. Durante a operacgdo de troca, os elementos sdo inseridos na

ordem em que estdo listados no outro pai.

No problema de alocagdo de casos de teste, 0 mesmo algoritmo de
recombinacdo foi implementado, com apenas uma diferenca: para o problema de
alocacdo, é permitido repetir os genes do individuo, que neste caso serdo os testadores,
enquanto no problema de priorizacdo ndo é permitido repetir os genes, visto que um

caso de teste ndo pode estar em mais de uma posicao na suite de testes.

Tanto para o problema de priorizagdo como para o problema de alocacédo de
casos de teste, o operador utilizado para mutacdo é um algoritmo que escolhe dois

genes do individuo e os troca de posicéo.

Como operador de selecdo foi utilizado o torneio binario, para os trés

problemas.

5.3 Instancias

Para a execucdo dos experimentos, foram criadas 29 instancias, de modo

aleatério. A TABELA 4 detalha as instancias criadas.

TABELA 4 — Instancias Geradas

% do Tempo
Numero de Numero de Numero de % de de Execugdo
INSTANCIA L Precedéncia dos §
Requisitos Casos de Teste Testadores (Tempo
Casos de Teste ‘.
Maximo)
BASIC_1 20 40 2 20 50
BASIC_2 100 140 2 20 50
SEL_TC_S 100 100 2 20 50
SEL_TC_M 100 200 2 20 50
SEL_TC_L 100 300 2 20 50
SEL_REQ_S 50 140 2 20 50
SEL_REQ_M 80 140 2 20 50
SEL_REQ_L 140 140 2 20 50
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SEL_TIME_S 100 140 2 20 30
SEL_TIME_M 100 140 2 20 70
SEL_TIME_L 100 140 2 20 90
SEL_PREC_S 100 140 2 10 50
SEL_PREC_M 100 140 2 50 50
SEL_PREC_L 100 140 2 80 50
PRI_TC_S 100 100 2 20 50
PRI_TC_M 100 200 2 20 50
PRI_TC_L 100 300 2 20 50
PRI_PREC_S 100 140 2 10 50
PRI_PREC_M 100 140 2 50 50
PRI_PREC_L 100 140 2 80 50
ALO_TC_S 100 100 2 20 50
ALO_TC_M 100 200 2 20 50
ALO_TC_L 100 300 2 20 50
ALO_TES_S 100 140 3 20 50
ALO_TES_M 100 140 8 20 50
ALO_TES L 100 140 15 20 50
ALO_PREC_S 100 140 2 20 30
ALO_PREC_M 100 140 2 20 70
ALO_PREC_L 100 140 2 20 90

As instancias com o mesmo prefixo sdo utilizadas para uma mesma analise
de sensibilidade (experimento 2). Por exemplo, as instéancias SEL_TC_S, SEL_TC_M
e SEL_TC L sdo executadas e comparadas para avaliar a influéncia da variacdo do
namero de casos de teste (TC) para o problema de sele¢do de casos de teste (SEL),
onde o numero de casos de teste pode ser pequeno (S), médio (M) ou grande (L). As
demais notac6es utilizadas para analise de sensbilidade sdo: REQ (varia a quantidade
de requisitos), TIME (varia o tempo maximo para os testes), PREC (varia o percentual

de precedéncia dos casos de teste) e TES (varia a quantidade de testadores).

5.4 Indicadores Utilizados

Nos experimentos, utilizaremos trés indicadores para a comparagdo: 0

hypervolume (DEB, 2008), o spread (DEB, 2008) e o tempo de execucao.

O hypervolume, que avalia convergéncia e diversidade, € um indicador que
calcula o volume coberto por um conjunto de solugdes, usando um ponto de
referéncia. Para cada solucdo i pertencente ao conjunto de solugbes gerado, um

hipercubo é construido com esta solucdo e um ponto de referéncia W (DEB, 2008).
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Esse ponto de referéncia pode ser formado pelos piores valores das fungdes objetivo, e

pode ser visualizado na FIGURA 15.

FIGURA 15 — Hypervolume — adaptado de (DEB, 2008)

A seguinte formula calcula o hypervolume para um conjunto de solucdes:

el
HV = volume(U v;)
i=1

Como pode ser visto na férmula e visualizando na FIGURA 15, o
hypervolume representa o volume da unido de hipercubos de todas as solugdes
pertencentes a Q, que representa um conjunto de solugdes, ou seja, sdo |Q| hipercubos.

O volume de um hipercubo é representado por v; na formula acima.

Chamaremos de hypervolume neste trabalho o hypervolume normalizado,
que € a razdo entre o hypervolume do conjunto de solucdes gerado pelos algoritmos
sobre o hypervolume da Frente de Pareto étima, que nesta abordagem é formada pelas
melhores solucdes dos trés algoritmos multi-objetivos. Sdo desejados valores proximos

de 1 para este indicador. A equacéo para o hypervolume normalizado é:

onde Q é um conjunto de solugdes geradas por um algoritmo multi-objetivo e P é a

Frente de Pareto 6tima.
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O spread é um indicador utilizado para determinar o qudo bem distribuidas
estdo as solugdes geradas ao longo da Frente de Pareto. O spread é dado pela seguinte

férmula;

M_pdg + X2 |d; — d
Y dg + |Qld

A=

Onde Q é o conjunto de solucBes gerado. O termo d; é a distancia entre
duas solucBes consecutivas de Q, d € o valor médio dessas distancias e d¢, é a
distancia entre as extremidades de Q e a Frente de Pareto 6tima, gerada pelas melhores
solugbes encontradas pelos algoritmos. Valores proximos de zero indicam
proximidade a Frente de Pareto real.No exemplo da FIGURA 16, seja Q um conjunto

formado pelas solugGes geradas por um algoritmo multi-objetivo.

A solugdo da extremidade da direita de Q, coincide com a solugdo de
extremidade direita da Frente de Pareto (solucdo 8), entdo a distancia entre as
extremidades da direita (d$) € igual a 0. Porém, a solucdo da extremidade da esquerda
de Q ndo coincide com a solucdo de extremidade esquerda da Frente de Pareto 6tima
(solucdo 1), logo a distancia entre as mesmas (dj) deve ser calculada. Alem disso, a
distancia entre cada uma das solucdes pertencentes a Q sera calculada, de acordo com

a formula do spread.

f \ Solugdo da extremidade
2

" Solugdo da
extremidade

F

£,

FIGURA 16 — spread — adaptado de (DEB, 2008)
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5.5 Experimento 1: Aplicacdo das Técnicas de Otimizacéo

As metaheuristicas NSGA-Il, MOCell e SPEA2, além de um algoritmo
randdmico, foram aplicados a todas as instancias descritas anteriormente. Os
resultados desses experimentos sdo apresentados nas tabelas a seguir. Os resultados
apresentados sdo por algoritmo, por problema e por instancia, ou seja, sdo descritas

348 execucoes no total (3 problemas x 4 algoritmos x 29 instancias).

As TABELAS 5 a 7 mostram o valor do hypervolume para cada instancia e
algoritmo, para os problemas de selecdo, priorizagcdo e alocagdo de casos de teste,

respectivamente. Os melhores valores foram destacados em negrito.

De uma maneira geral, o SPEA2 obteve melhor hypervolume. Para o
problema de selecdo de casos de teste, 0 SPEA2 obteve os melhores valores para esta
métrica em 68,97% das instancias, seguido pelo NSGA-II, com 27,59%. O bom
desempenho do SPEAZ2 se repete para 0s problemas de priorizacdo de casos de teste,
onde obteve melhor hypervolume para 72,41% das instancias, e alocacdo de casos de

teste, obtendo melhor hypervolume para 44,82% das instancias.

Como esperado, os piores valores foram obtidos pelo algoritmo randémico,

para o0s trés problemas (selecdo, priorizacdo e alocacdo).

Como pode ser visto na TABELA 5, em diversas instancias o algoritmo
MOCell obteve valor 0 (zero) para o hypervolume. Para todas as vezes que iSso
ocorreu, notou-se que este algoritmo gerou apenas uma solucdo para a instancia, e que
esta solucdo ndo faz parte da Frente de Pareto da instancia e que, ainda, essa solucéo é
dominada por todas as outras pertencentes a Frente de Pareto O0tima, criada a partir da
composicdo dos resultados de todos os algoritmos. O valor zero para hypervolume
ocorreu por conta da maneira de se calcular o indicador para um conjunto de solucdes,
neste caso, geradas pelo MOCell. Conforme definido anteriormente, um ponto de
referéncia (uma solucdo gerada a partir dos piores valores para cada um dos objetivos
considerando todas as solucgdes) é calculado, e entdo o volume coberto pelo conjunto

de solucBes é calculado, tomando como base este ponto de referéncia. Como, nesse
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caso, existe apenas uma solucédo e ela é dominada por todas as outras pertencentes a
Frente de Pareto 6tima, ela mesma é escolhida como ponto de referéncia para célculo
do hypervolume. Sendo assim, como o conjunto de solugdes do algoritmo é composto
apenas por esta solucdo, o volume desta solucdo em relacdo ao ponto de referéncia,
que também € esta solucdo, possui valor zero. Ao calcular o hypervolume normalizado,
que € o utilizado nestes experimentos, o valor final sera zero, visto que o numerador da

equacio que representa este valor é zero.

TABELA 5 — Hypervolume para o Problema de Sele¢&o de Casos de Teste

INSTANCIA NSGA-II MOCell SPEA2 Randdémico
BASIC_1 0,9754 0,6777 0,8599 0,2889
BASIC_2 0,9592 0,0000 0,9560 0,3923
SEL_TC_S 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
SEL_TC_M 0,9687 0,6808 0,9974 0,3510
SEL_TC_L 0,9171 0,7304 0,9900 0,4384
SEL_REQ_S 0,9901 0,7800 0,9993 0,3331
SEL_REQ_M 0,9815 0,6296 0,9985 0,3255
SEL_REQ_L 0,0000 0,0000 1,0000 0,3369
SEL_TIME_S 0,9771 0,4995 0,9637 0,4033
SEL_TIME_M 0,9759 0,0000 0,9992 0,2015
SEL_TIME_L 0,9547 0,0000 0,9996 0,1440
SEL_PREC_S 0,9825 0,0000 0,9996 0,3578
SEL_PREC_M 0,9041 0,5806 0,9987 0,1368
SEL_PREC_L 0,9436 0,0000 0,9853 0,0713
PRI_TC_S 1,0000 0,0000 0,9506 0,3668
PRI_TC_M 0,9467 0,5670 0,9978 0,2762
PRI_TC_L 0,9579 0,6603 0,9990 0,2435
PRI_PREC_S 0,9852 0,6239 0,9974 0,6869
PRI_PREC_M 0,9978 0,6750 0,9929 0,1427
PRI_PREC_L 0,8893 0,0000 0,9981 0,0467
ALO_TC_S 1,0000 0,0000 0,0000 0,5578
ALO_TC_M 0,9366 0,5743 0,9964 0,2671
ALO_TC_L 0,9869 0,0000 0,9748 0,2561
ALO_TES_S 0,9537 0,6133 0,9567 0,2977
ALO_TES_M 0,9458 0,0000 0,9517 0,2977
ALO_TES_L 0,9217 0,6308 0,9532 0,3620
ALO_PREC_S 0,9582 0,0000 0,9590 0,3288
ALO_PREC_M 0,9968 0,5381 0,9812 0,3049
ALO_PREC_L 0,9278 0,6000 0,9982 0,3380

TABELA 6 — Hypervolume para o Problema de Prioriza¢do de Casos de Teste

INSTANCIA NSGA-II MOCell SPEA2 Randdémico
BASIC_1 0,9900 0,9837 0,9908 0,8504
BASIC_2 0,9974 0,9081 0,9857 0,7076
SEL_TC_S 0,9886 0,9490 0,9976 0,7478
SEL_TC_M 0,9992 0,9219 0,9843 0,5141




SEL_TC_L 0,9680 0,9279 0,9997 0,7139
SEL_REQ_S 0,9792 0,9330 0,9995 0,5636
SEL_REQ_M 0,9960 0,9011 0,9889 0,5929
SEL_REQ_L 0,9970 0,9484 0,9758 0,7301
SEL_TIME_S 0,9970 0,9796 0,9998 0,7699
SEL_TIME_M 0,9988 0,9526 0,9900 0,6589
SEL_TIME_L 0,9754 0,9416 0,9903 0,6520
SEL_PREC_S 0,9692 0,9459 0,9991 0,6813
SEL_PREC_M 0,9829 0,9421 0,9923 0,6970
SEL_PREC_L 0,9852 0,9438 0,9859 0,7315
PRI_TC_S 0,9494 0,9347 0,9977 0,7278
PRI_TC_M 0,9473 0,9436 0,9998 0,6053
PRI_TC_L 0,9932 0,9525 0,9680 0,5401
PRI_PREC_S 0,9923 0,9297 0,9732 0,6516
PRI_PREC_M 0,9742 0,9797 0,9997 0,7235
PRI_PREC_L 0,9809 0,9413 0,9912 0,7507
ALO_TC_S 0,9939 0,9651 0,9887 0,7195
ALO_TC_M 0,9433 0,9177 0,9994 0,6385
ALO_TC_L 0,9676 0,8917 0,9999 0,5338
ALO_TES_S 0,9670 0,9395 0,9707 0,6793
ALO_TES_ M 0,9564 0,9261 0,9999 0,6310
ALO_TES_L 0,8981 0,8211 0,9022 0,6694
ALO_PREC_S 0,9960 0,9046 0,9984 0,6670
ALO_PREC_M 0,9914 0,9066 0,9960 0,6566
ALO_PREC_L 0,9904 0,9429 0,9978 0,7269
TABELA 7 — Hypervolume para o Problema de Alocacdo de Casos de Teste
INSTANCIA NSGA-II MOCell SPEA2 Rand6mico
BASIC_1 0,000787 0,000796 0,000813 0,000433
BASIC_2 0,000049 0,000045 0,000045 0,000015
SEL_TC_S 0,000395 0,000408 0,000460 0,000140
SEL_TC_M 0,000126 0,000161 0,000202 0,013550
SEL_TC_L 0,000110 0,000099 0,000142 0,000041
SEL_REQ_S 0,000385 0,000272 0,000257 0,000058
SEL_REQ_M 0,000188 0,000255 0,000125 0,000019
SEL_REQ_L 0,000031 0,000024 0,000063 0,000001
SEL_TIME_S 0,000328 0,000337 0,000358 0,000020
SEL_TIME_M 0,000112 0,000065 0,000093 0,000000
SEL_TIME_L 0,000096 0,000089 0,000113 0,000007
SEL_PREC_S 0,000293 0,000200 0,000286 0,000067
SEL_PREC_M 0,000152 0,000121 0,000141 0,000069
SEL_PREC_L 0,000064 0,000055 0,000085 0,000050
PRI_TC_S 0,000653 0,000477 0,000506 0,000155
PRI_TC_M 0,000126 0,000129 0,000157 0,000012
PRI_TC_L 0,000174 0,000172 0,000178 0,000056
PRI_PREC_S 0,000780 0,000565 0,000692 0,003700
PRI_PREC_M 0,000085 0,000102 0,000123 0,000044
PRI_PREC_L 0,000179 0,000122 0,000116 0,000116
ALO_TC_S 0,000274 0,000248 0,000306 0,000000
ALO_TC_M 0,000136 0,000140 0,000147 0,000048
ALO_TC_L 0,000120 0,000145 0,000090 0,000034
ALO_TES_S 0,000168 0,000155 0,000182 0,000207
ALO_TES_M 0,000450 0,000375 0,000521 0,001500
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ALO_TES_L 0,047770 0,037500 0,046300 0,060800
ALO_PREC_S 0,000285 0,000283 0,000300 0,000911
ALO_PREC_M 0,000198 0,000166 0,000303 0,000006
ALO_PREC_L 0,000054 0,000138 0,000269 0,000003

As TABELAS 8, 9 e 10 apresentam os valores de tempo de execucdo dos
algoritmos. O algoritmo randdémico obteve os melhores tempos de execucdo, porém
gerou solucdes bem piores que os demais algoritmos. Ndo considerando o algoritmo
randdmico, o0 NSGA-Il obteve menores valores para o tempo de execucdo para 0S
problemas de selecdo, em 93,10% das instancias, e alocacdo de casos de teste, em
86,21%. Ja para os problemas de priorizacdo de casos de teste, os dois melhores foram
0 SPEA2, em 51,72%, e o MOCell, em 41,38%.

Pode-se notar, porém, que o algoritmo SPEA2 é mais lento que os demais
algoritmos. O SPEA2 chegou a ser 36,14 vezes mais lento que o NSGA-II, na
instancia BASIC_1, para o problema de selecéo de casos de teste. Mas, no contexto
geral, o SPEAZ2 foi 2,1 vezes mais lento que o NSGA-II e 1,32 vezes mais lento que o

MOCell. Este tempo é medido em milisegundos.

TABELA 8 — Tempo de Execucdo dos Algoritmos para o Problema da Selecdo de Casos de Teste

INSTANCIA NSGA-II MoCell SPEA2 Randémico
BASIC_1 578 2142 20891 31
BASIC_2 2406 4535 5094 78
SEL_TC_S 1672 4398 7500 47
SEL_TC_M 3828 6604 9609 125
SEL_TC_L 8282 9901 13719 141
SEL_REQ_S 2390 3822 7922 62
SEL_REQ_M 2734 3997 8109 63
SEL_REQ_L 3281 5180 6672 63
SEL_TIME_S 3469 5027 7578 2046
SEL_TIME_M 2438 4506 7109 47
SEL_TIME_L 2953 4507 7094 78
SEL_PREC_S 3328 5422 6515 78
SEL_PREC_M 2859 5931 6188 78
SEL_PREC_L 3375 5506 8328 94
PRI_TC_S 1500 3726 7595 47
PRI_TC_M 4125 6525 8938 93
PRI_TC_L 8984 8756 13938 125
PRI_PREC_S 2438 4434 5156 78
PRI_PREC_M 2625 4665 6969 78
PRI_PREC_L 2703 5209 10328 78
ALO_TC_S 1562 4392 12438 62




ALO_TC_M 5171 6029 9187 94
ALO_TC_L 8531 7841 14438 125
ALO_TES_S 2938 5644 9344 63
ALO_TES_M 3563 5897 8312 94
ALO_TES_L 2781 4896 7328 79
ALO_PREC_S 2843 4601 6594 94
ALO_PREC_M 2672 5045 8453 109
ALO_PREC_L 2422 4255 6718 62

TABELA 9 — Tempo de Execucédo dos Algoritmos para o Problema da Priorizacdo de Casos de Teste

INSTANCIA NSGA-II MoCell SPEA2 Randémico
BASIC_1 3394 7217 10516 140
BASIC_ 2 57385 60182 56593 719
SEL_TC_S 43391 47206 42640 532
SEL_TC_M 98141 88010 88010 953
SEL_TC_L 177328 150837 157801 2266
SEL_REQ_S 34297 33786 32407 547
SEL_REQ_M 45672 47870 48625 562
SEL_REQ_L 94797 89856 83892 953
SEL_TIME_S 39406 42203 41125 484
SEL_TIME_M 84453 77183 71125 906
SEL_TIME_L 108031 96532 89469 1125
SEL_PREC_S 63907 66155 63437 656
SEL_PREC_M 77343 71390 70953 656
SEL_PREC_L 84484 73527 68078 718
PRI_TC_S 36563 40420 35485 437
PRL_TC_M 109592 94321 96141 1000
PRI_TC_L 187687 138310 156704 2031
PRI_PREC_S 58312 61839 56172 656
PRI_PREC_M 76891 69687 73812 703
PRI_PREC_L 99091 77404 69144 766
ALO_TC_S 41563 36370 37909 485
ALO_TC_M 118609 92025 107766 1000
ALO_TC_L 180188 148543 174328 1562
ALO_TES_S 89453 78792 65234 640
ALO_TES_M 77609 67012 69688 719
ALO_TES_L 71438 67754 74610 922
ALO_PREC_S 63281 65021 59625 625
ALO_PREC_M 79375 63377 74605 672
ALO_PREC_L 89547 71322 83687 781

TABELA 10 — Tempo de Execucdo dos Algoritmos para o Problema da Alocagdo de Casos de Teste

INSTANCIA NSGA-II MOCell SPEA2 Rand6émico
BASIC_1 16048 21056 27766 141
BASIC_2 1494160 1944050 2254896 4828
SEL_TC_S 174102 205678 224283 1328
SEL_TC_M 483142 627135 583538 5250
SEL_TC_L 1660313 2233863 2252546 15735
SEL_REQ_S 362875 437923 526906 2297
SEL_REQ_M 276063 317276 356098 2656
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SEL_REQ_L 513658 910719 821391 2688
SEL_TIME_S 83938 86797 84767 1984
SEL_TIME_M 550560 798633 712565 3781
SEL_TIME_L 835907 1252056 1267570 5234
SEL_PREC_S 388312 432166 527416 2532
SEL_PREC_M 395141 616682 622672 2047
SEL_PREC_L 647593 1104769 1269484 2047
PRI_TC_S 142571 138103 210608 1109
PRL_TC_M 749610 890964 873641 4735
PRI_TC_L 1220654 1366504 1366813 12657
PRI_PREC_S 258791 251301 273330 2250
PRI_PREC_M 584000 778376 792697 1969
PRI_PREC_L 501416 719044 790176 1406
ALO_TC_S 71313 68596 72049 906

ALO_TC_M 748563 974425 1153547 4546
ALO_TC_L 2271602 4032921 4333860 14672
ALO_TES_S 348685 452072 563966 2922
ALO_TES_M 389605 387368 419750 2531
ALO_TES_L 320622 366912 374454 3000
ALO_PREC_S 282848 357539 365451 2671
ALO_PREC_M 393657 468044 460319 2640
ALO_PREC_L 312219 332267 334859 2860
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As TABELAS 11, 12 e 13 apresentam os valores para o indicador spread.

Os melhores valores de spread foram obtidos pelo algoritmo randémico. E importante

notar que, sempre que o hypervolume tem valor O (algoritmo gerou apenas uma

solucdo), o spread tem valor 1. Isso se deve ao fato de que, como dito anteriormente, o

spread mede o grau de distribuicdo das solucdes, ou seja, a diversidade das solugdes.

Quando existe apenas uma solucdo gerada, ndo ha como medir sua distribuicdo, por

isso um valor 1 é associado ao indicador spread. Como sé existe uma solu¢do (um

ponto) no conjunto gerado, na equacdo do spread os valores para d; e d s&o 0 (zero).

Sendo assim, a equacéo fica na forma X _. d¢ /> _. d¢,, gerando como resultado o

valor 1. Valores maiores que 1 sdo atribuidos para este indicador quando ha uma

distribuicdo ndo uniforme das solucdes.

TABELA 11 — Spread para o Problema de Selecdo de Casos de Teste

INSTANCIA NSGA-II MOCell SPEA2 Randomico
BASIC_1 1,9111 0,2285 1,8063 0,9684
BASIC_2 1,5913 1,0000 1,7417 0,8836
SEL_TC_S 1,0000 1,0000 1,0000 0,9100
SEL_TC_M 1,5043 0,1350 1,8000 0,9577
SEL_TC_L 1,3283 0,1029 1,7552 1,0086
SEL_REQ_S 1,6271 0,9703 1,9393 0,9086
SEL_REQ_M 1,7415 0,9532 1,6625 0,9308




SEL_REQ_L 1,0000 0,0000 1,6512 0,9134
SEL_TIME_S 1,8326 0,2600 1,6993 0,9100
SEL_TIME_M 1,5725 1,0000 1,8887 0,9523
SEL_TIME_L 1,7625 1,0000 1,9416 0,9854
SEL_PREC_S 1,6964 1,0000 1,8160 0,9139
SEL_PREC_M 1,6831 0,2267 1,8553 0,9778
SEL_PREC_L 0,0312 1,0000 1,8621 0,9780
PRI_TC_S 1,9797 1,0000 1,9535 0,9347
PRI_TC_M 1,3312 0,2136 1,6491 0,9375
PRI_TC_L 1,5814 0,9682 1,5849 0,9271
PRI_PREC_S 1,7425 1,2001 1,7466 1,4159
PRI_PREC_M 1,4948 0,1506 1,7487 0,9855
PRI_PREC_L 1,7059 1,0000 1,8990 1,0046
ALO_TC_S 1,9797 1,0000 1,0000 0,9339
ALO_TC_M 1,6245 0,9483 1,7346 0,9008
ALO_TC_L 1,6338 1,0000 1,6917 0,9005
ALO_TES_S 1,6446 0,9563 1,8155 0,8820
ALO_TES_M 1,6221 1,0000 1,8788 0,8869
ALO_TES L 0,9123 0,1454 1,8556 0,9395
ALO_PREC_S 1,5527 1,0000 1,6342 0,9868
ALO_PREC_M 1,5655 0,2410 1,4270 0,9577
ALO_PREC_L 1,7623 0,2045 1,6290 0,8602
TABELA 12 — Spread para o Problema de Priorizacdo de Casos de Teste
INSTANCIA NSGA-II MOCell SPEA2 Rand6mico
BASIC_1 1,7281 1,6563 1,7306 0,5447
BASIC_2 1,7739 1,5692 1,8308 0,7439
SEL_TC_S 1,7658 1,5619 1,7720 0,7558
SEL_TC_M 1,8469 1,6800 1,8415 0,7483
SEL_TC_L 1,7016 1,5889 1,8963 0,7971
SEL_REQ_S 1,8120 1,5213 1,9037 0,7587
SEL_REQ_M 1,8381 1,5951 1,8454 0,7261
SEL_REQ_L 1,7784 1,6834 1,8603 0,6667
SEL_TIME_S 1,7069 1,5827 1,7405 0,6986
SEL_TIME_M 1,8202 1,6921 1,8796 0,7786
SEL_TIME_L 1,8266 1,6527 1,9138 0,8245
SEL_PREC_S 1,8095 1,6358 1,8513 0,7748
SEL_PREC_M 1,7955 1,6249 1,8679 0,6964
SEL_PREC_L 1,7879 1,6706 1,8673 0,6203
PRI_TC_S 1,8163 1,6161 1,8094 0,7004
PRI_TC_M 1,7594 1,7380 1,9097 0,7471
PRI_TC_L 1,8623 1,5666 1,5912 0,7371
PRI_PREC_S 1,7868 1,5658 1,9129 0,7001
PRI_PREC_M 1,8353 1,6762 1,9025 0,7179
PRI_PREC_L 1,7963 1,6707 1,8141 0,7518
ALO_TC_S 1,6511 1,4797 1,7370 0,7541
ALO_TC_M 1,8010 1,6698 1,8930 0,7488
ALO_TC_L 1,6613 1,5948 1,9111 0,7588
ALO_TES_S 1,7605 1,6047 1,8300 0,7599
ALO_TES_M 1,7773 1,6361 1,8426 0,8118
ALO_TES L 1,7853 1,6160 1,8845 0,7662
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ALO_PREC_S 1,7382 1,6375 1,8340 0,6847
ALO_PREC_M 1,8332 1,6696 1,8657 0,7422
ALO_PREC_L 1,8517 1,6863 1,8855 0,7139
TABELA 13 — Spread para o Problema de Alocacdo de Casos de Teste
INSTANCIA NSGA-II MOCell SPEA2 Randémico
BASIC_1 1,0810 0,6802 1,1095 0,9779
BASIC_2 1,9388 0,4725 0,4725 1,9385
SEL_TC_S 1,0784 0,9132 1,2126 0,8025
SEL_TC_M 1,2197 1,1277 1,3033 0,8747
SEL_TC_L 1,1814 1,0198 0,9671 0,8615
SEL_REQ_S 1,1798 1,5544 1,2966 0,8138
SEL_REQ_M 1,5002 0,9847 1,1183 0,8341
SEL_REQ_L 1,7012 1,5579 1,8546 0,8198
SEL_TIME_S 1,5178 1,1323 0,8856 0,7987
SEL_TIME_M 1,7626 1,2332 1,4318 0,9054
SEL_TIME_L 1,2243 1,3474 1,4289 0,8933
SEL_PREC_S 1,2737 1,0416 1,4751 0,8407
SEL_PREC_M 1,6419 1,1966 1,5088 0,8555
SEL_PREC_L 1,6106 1,4727 1,7320 0,8819
PRI_TC_S 0,9140 0,8042 1,1675 0,8399
PRI_TC_M 1,0694 0,9661 1,3698 0,9127
PRI_TC_L 0,9342 1,3632 0,9795 0,8764
PRI_PREC_S 0,9739 0,9263 0,8218 0,7857
PRI_PREC_M 1,7182 1,3765 1,7708 0,7660
PRI_PREC_L 1,5020 1,5149 1,6923 1,6923
ALO_TC_S 1,1384 1,4240 0,8097 0,8435
ALO_TC_M 1,6271 1,2481 1,6376 0,8052
ALO_TC_L 1,6262 1,1950 1,5364 0,8997
ALO_TES_S 1,1375 1,1421 1,0393 0,7520
ALO_TES_M 1,0962 0,9829 1,0922 0,7583
ALO_TES L 0,7536 0,9137 0,9111 0,7451
ALO_PREC_S 1,2697 1,1736 0,9804 0,9250
ALO_PREC_M 1,2894 1,0697 1,1555 0,7854
ALO_PREC_L 1,0858 0,9852 0,9361 0,8812

Para ilustrar graficamente alguns desses resultados,
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foram gerados dois

graficos, podendo ser vistos nas FIGURAS 17 e 18. Percebe-se que as solugdes do

algoritmo randdémico sdo bem piores que as solugbes encontradas pelas técnicas de

otimizacdo multi-objetivo.

As FIGURAS 19 e 20 mostram os mesmos resultados que as FIGURAS 17

e 18, porém sem o algoritmo randémico. Nota-se que muitas das solugdes da Frente de

Pareto sdo obtidas do algoritmo SPEA2.
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81



-500000

-520000

-540000

-560000

-580000 ¢;

Importéncia

-600000

-620000

-640000 =3 53]

-660000
-100  -99 -98 -97 -96 -95 -94

Numero de Requisitos

NSGA-II
MOCELL
SPEA2

Frente de Pareto

[X X +

FIGURA 19 — Problema de selecéo de casos de teste — Instancia SEL_TIME_M — Sem Randdmico

-265000

-270000

-275000

-280000

-285000

-290000

Importancia

-295000 F

-300000

+

BRI
-305000

310000 1 = =

-315000 =
88 -86 -84 -82 -80

Numero de Requisitos

NSGA-II
MOCELL
SPEA2

Frente de Pareto

0% X +

FIGURA 20 — Problema de selecdo de casos de teste — Instdncia SEL_TIME_M — Sem Randdmico

5.6 Experimento 2: Analise de Sensibilidade
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A andlise de sensibilidade realizada neste experimento consiste em manter
fixo o valor para cada parametro de entrada desta abordagem, com excec¢éo de um dos
parametros, que deve ter seu valor variado, com o objetivo de estudar o impacto deste

parametro para a abordagem.

Neste experimento, foram realizadas analises de sensibilidade para os trés
problemas: selecdo, priorizacdo e alocacdo de casos de teste. Para o problema da
selecdo de casos de teste, a sensibilidade dos seguintes pardmetros foi estudada:
nimero de casos de teste, nimero de requisitos, limite de tempo para testes (um
percentual sobre a soma do tempo de execucdo de todos os casos de teste) e o
percentual de casos de teste com precedéncia. Para o problema de priorizacdo de casos
de teste, os parametros numero de casos de teste e percentual de casos de teste com
precedéncia foram estudados. Finalmente, para o problema de alocacdo de casos de
teste, estudou-se os parametros namero de casos de teste, numero de testadores e
percentual de casos de teste com precedéncia. A escolha dos parametros a serem

variados foi realizada de acordo com a formulacao de cada problema.

5.6.1 Variacdo do NUumero de Casos de Teste

A andlise de sensibilidade referente a quantidade de casos de teste foi
aplicada nos trés problemas: selecéo, priorizagcdo e alocagdo de casos de teste. O
nimero de requisitos e os demais parametros se mantém, alterando-se apenas a
quantidade de casos de teste. As instancias sdo representadas pelos nomes SEL_TC S,
PRI_TC S e ALO_TC_S, que representa um numero de casos de teste menor,
SEL TC M, PRI_TC M e ALO_TC_M, que representa um namero de casos de teste
médio, e SEL_TC L, PRI_TC_L e ALO_TC_L, que representa uma quantidade maior

de casos de teste.

A medida que o nimero de casos de teste aumenta e 0 nimero de requisitos
¢ mantido, entende-se que mais casos de teste cobrem o mesmo requisito. Sendo
assim, por exemplo, pode-se cobrir um requisito importante com um caso de teste t;
que tem um tempo de execucdo baixo, e também com um caso de teste t,, que possui

um tempo de execucdo maior. Para a abordagem, ndo ha diferenca entre selecionar t; e
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t,, pois ambos cobrem o mesmo requisito. Porém, como existe a restri¢cdo de tempo de
execucdo maximo, o algoritmo multi-objetivo tenderd a selecionar os casos de teste

como tempo de execugdo menor para cobrir o requisito.

As FIGURAS 21 a 23 mostram o resultado da variacdo do nimero de casos
de teste, sendo a FIGURA 21 representando o algoritmo SPEA2 para o problema da
selecdo de casos de teste, a FIGURA 22 representando o algoritmo MOCell para o
problema de priorizagdo de casos de teste, e a FIGURA 23 representanto o algoritmo
NSGA-II para o problema de alocacéo de casos de teste. Nem todos os graficos foram
inseridos nesta dissertacdo, devido a grande quantidade dos mesmos, porém o0s

graficos sdo semelhante para todos os algoritmos.

Para o problema da selecdo de casos de teste, observa-se que a medida que
aumenta o numero de casos de teste, 0 nimero de requisitos cobertos pela solucgéo é
aumentado, e consequentemente o valor de importancia associado ao conjunto de

casos de teste selecionados, visto que reflete a importancia dos requisitos selecionados.

Como a quantidade de requisitos selecionados € maior, aumenta-se também
o valor para volatilidade e complexidade associados a suite de testes, funcgdes
utilizadas no problema de priorizacdo de casos de teste. Além disso, e pelo mesmo
motivo, observou-se um aumento no valor de preferéncia e experiéncia acumulado das
alocagdes. Na FIGURA 23, o primeiro grupo de solugdes, do lado esquerdo, representa
a instancia ALO_TC_S, com valores de experiéncia e nimero de execu¢des menor. O
segundo grupo de solugbes representa a instancia ALO_TC_M, enquanto o terceiro

grupo (a direita) representa a instancia ALO_TC L.
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5.6.2 Variacdo do NUumero de Requisitos

A analise de sensibilidade referente a quantidade de requisitos foi aplicada
apenas no problema de selecdo de casos de teste. O numero de casos de teste e 0s
demais parametros se mantém, alterando-se apenas a quantidade de requisitos. As
instancias sdo representadas pelos nomes SEL_REQ _S, que representa um ndmero de
requisitos menor, SEL_REQ_M, que representa um ndmero de requisitos médio, e

SEL_REQ_L, que representa uma quantidade maior de requisitos.

A medida que o nimero de requisitos aumenta e o nimero de casos de teste
€ mantido, entende-se que mais casos de teste cobrem o mesmo requisito, de modo
semelhante a analise anterior. Como todos 0s requisitos devem ser cobertos por pelo
menos um caso de teste, e 0 nimero de casos de teste se mantém, entdo estes casos de
teste deverdo cobrir mais requisitos. O resultado é o mesmo obtido na variacdo do
numero de casos de teste: o algoritmo multi-objetivo tendera a selecionar os casos de

teste como tempo de execugdo menor para cobrir o requisito.

A FIGURA 24 mostra o resultado da variacdo do nimero de requisitos para

0 algoritmo NSGA-I1I. Observa-se que a medida que aumenta 0 nimero de requisitos,
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0 numero de requisitos cobertos pela solucdo é aumentado, visto que 0s casos de teste

cobrem mais requisitos.
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FIGURA 24 — Anélise de Sensibilidade — Selecdo — NUmero de Requisitos — NSGA-II

5.6.3 Variacdo do Tempo Méaximo para Testes

A andlise de sensibilidade reerente ao tempo disponivel para testes foi
aplicada apenas no problema de selecdo de casos de teste. As instancias Sao
representadas pelos nomes SEL_TIME_S, que representa um tempo menor para a
execucdo dos testes, SEL_TIME_M, que representa um tempo considerado medio para

os testes, e SEL_TIME_L, que representa um tempo maior para a execucao dos testes.

A medida que o tempo limitado para testes aumenta, entende-se que mais
casos de teste podem ser selecionados. Selecionando mais casos de teste, mais
requisitos poderdo ser cobertos pelo subconjunto de casos de teste selecionados. O
resultado é uma quantidade maior de casos de teste selecionados, e consequentemente
um valor de importancia maior associado as solu¢fes geradas (conjunto de casos de

teste selecionados).
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A FIGURA 25 mostra o resultado da varia¢do do tempo para testes, para o
algoritmo SPEAZ2.
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FIGURA 25 — Anélise de Sensibilidade — Sele¢do — Tempo para Testes —-SPEA2

5.6.4 Variacdo do Percentual de Precedéncia dos Casos de Teste

A andlise de sensibilidade referente ao percentual de casos de teste que
possuem precedente foi aplicada nos trés problemas: selecéo, priorizacédo e alocagéo de
casos de teste. As instancias sdo representadas pelos nomes SEL_PREC_S,
PRI_PREC_S e ALO_PREC_S, que representa um numero menor de casos de teste
que possuem precedente, SEL_PREC M, PRI PREC_ M e ALO PREC M, que
representa um numero de casos de teste medio com precedentes, e SEL_PREC L,
PRI_PREC L e ALO_PREC L, que representa uma quantidade maior de casos de

teste que possui precedentes.

A medida que o nimero de casos de teste com precedentes aumenta, pode
ser necessario selecionar casos de teste que ndo cubram requisitos mais importantes
para o cliente. A selecdo destes casos de teste ocorre somente porque sdo precedentes
de outros casos de teste selecionados. Sendo assim, pode ser que o valor total de

importancia da suite de testes diminua, como pode ser visualizado na FIGURA 26. Um
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outro cenario que pode ocorrer é selecionar um precedente que cubra 0 mesmo
requisito, diminuindo assim a quantidade de requisitos selecionados. A medida que o
namero de requisitos diminui, o valor acumulado para a volatilidade e para a
complexidade dos casos de teste priorizados também diminui, como pode ser visto na
FIGURA 27.

Para o problema da alocacao de casos de teste, observou-se na FIGURA 28 que
o valor associado a experiéncia do testador diminiu nas alocagdes. De acordo com a
definicdo do problema apresentada anteriormente, se um caso de teste t; tiver um
precedente t,, estes dois casos de teste devem ser executados pelo mesmo testador.
Pode ser que o testador ndo tenha a experiéncia minima requerida pelo caso de teste
precedente, entdo, neste cenario, a funcao de penalidade ¢ aplicada, fazendo com que o

valor da experiéncia seja diminuido.
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Na FIGURA 28, o primeiro grupo de solugdes, do lado esquerdo, representa a
instancia ALO_PREC_L, com valores de experiéncia e nimero de execu¢fes menor.
O segundo grupo de solucdes representa a instancia ALO_PREC_M, enguanto o

terceiro grupo (a direita) representa a instancia ALO_PREC L.
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5.6.5 Variacdo do Numero de Testadores

A andlise de sensibilidade referente ao nimero de testadores foi aplicada
apenas ao problema de alocacdo de casos de teste. As instancias sdo representadas
pelos nomes ALO TES S, que representa um numero menor de testadores,
ALO _TES M, que representa um nimero de testadores médio, e ALO _TES L, que

representa uma quantidade maior de testadores.

Na FIGURA 29, observa-se que a medida que o numero de testadores
aumenta, o valor acumulado para a experiéncia diminui nas alocacdes. Um dos
motivos para que ocorra é a inser¢cdo de novos testadores com experiéncia baixa,
fazendo com que os casos de teste sejam alocados a esses testadores inexperientes, e
seja aplicada uma penalidade por isso. Essa penalidade faz com que o valor da

experiéncia acumulada para o conjunto de casos de teste diminua.

ALO TES S +
» ALOTESM X<
% K S, ALO_TES L ¥
N A %
50000
45000
40000
.. .35000
Experiéncignggo -
25000
20000
15000 [ -4600
10000 | 5—61880
-5200
-540 snci
_56000PreferenC|a

FIGURA 29 — Anélise de Sensibilidade — Alocacdo — Ndmero de Testadores — SPEA2

Na FIGURA 29, o grupo de solucBes que esta mais em baixo representa a
instincia ALO_TES_S, com valores de experiéncia menor. O segundo grupo de
solugdes, no meio, representa a instdncia ALO_TES_M, enquanto o terceiro grupo (em

cima) representa a instancia ALO_TES L.
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5.7 Experimento 3: Competitividade Humana

Como dito anteriormente, o objetivo deste experimento é comparar 0
desempenho dos algoritmos multi-objetivos com respostas fornecidas por possiveis

usuarios desta abordagem, ou seja, gerentes de teste.

Alguns possiveis usuarios foram selecionados e elaboraram uma resposta
para os problemas de selecdo, priorizacdo e alocacdo de casos de teste. Esses usuarios
sdo pessoas formadas em Ciéncia da Computacédo, engenheiros de software, sendo que
uma parte (cerca de 60%) tem experiéncia em testes no mercado de trabalho e uma
parte tem experiéncia apenas académica. Para o problema de selecéo de casos de teste
ha 10 respostas, para o problema de priorizacdo ha 7 respostas, e para o problema de

alocacdo de casos de teste ha 5 respostas.

As FIGURAS 30, 31 e 32 mostram a comparacdo das respostas humanas
com as respostas obtidas pelos algoritmos multi-objetivos para os problemas de

selecéo, priorizacédo e alocacédo de casos de teste, respectivamente.
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FIGURA 30 — Competitividade Humana — Selecdo de Casos de Teste
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Ao observar na FIGURA 30, que representa o conjunto de solugdes para o

problema de selecdo de casos de teste, nota-se que houve uma tendéncia dos usuarios
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(humanos) de escolher uma quantidade maior de requisitos, ndo dando muita

prioridade para a importancia dos requisitos.

Para o problema da priorizagdo de casos de teste, pode-se notar que as
solugdes encontradas pelos algoritmos ficaram bem proximas umas das outras, e
também préximo a Frente de Pareto 6tima, que é a unido das melhores solucdes dos
trés algoritmos, pois a Frente de Pareto real ndo é conhecida. As solugdes dos usuarios
tém um valor bem menor para as funcdes objetivo, como pode ser notado na Figura
31. A mesma observacao pode ser feita para o problema de alocacdo de casos de teste,
cujo conjunto de solucdes esta representado na FIGURA 30. Neste caso, curiosamente,
a maior diferenga foi para o objetivo “preferéncia”, 0 qual 0s usuarios humanos nao

priorizaram com tanta énfase.

Para comparar as solugdes, foi calculado o hypervolume das solugdes
geradas pelos usuarios, bem como o tempo médio para a resolucdo dos problemas de
selecdo, priorizacdo e alocacdo de casos de teste. Os resultados podem ser vistos nas
TABELAS 14 e 15. A média do valor do hypervolume e tempo dos algoritmos é em

relagdo a instancia BASIC_1, a mesma utilizada pelos usuarios.

TABELA 14 — Comparacéo do Hypervolume — Anélise de Competitividade

Selegao de Priorizagao de Alocacao de
Casos de Teste Casos de Teste Casos de Teste
Resposta humana 0,0905 0,3299 0,00003
NSGA-II 0,8943 0,9781 0,00188
MOCell 0,3469 0,9336 0,00150
SPEA2 0,9122 0,9884 0,00184

TABELA 15 — Comparacéo do Tempo de Resposta (em segundos) — Andlise de Competitividade

Selecdo de Priorizagdo de Alocagdo de
Casos de Teste Casos de Teste Casos de Teste
Resposta humana 2490,00 1885,8 1656,00
NSGA-II 3,39 8,25 568,21
MOCell 5,29 7,32 778,39
SPEA2 8,90 7,45 824,74
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Como pode ser visto na TABELA 14, as solucdes geradas pelos algoritmos
multi-objetivos gerou solugdes mais proximas a Frente de Pareto, devido ao valor bem

maior do hypervolume.

Para validar os algoritmos como ferramenta viavel para a busca de solugdes
dos problemas de selecdo, priorizagdo e alocacdo de casos de teste, o tempo de
resposta tambeém foi comparado ao tempo de resposta humana. O tempo de resposta
humano foi, em média, 279,78 vezes maior que o tempo que o algoritmo mais lento
(SPEA2) usou para encontrar um conjunto de soluges, para o problema de selecéo de
casos de teste. Para o0 problema da priorizacdo de casos de teste, o tempo de resposta
humano foi 228,58 vezes mais lento que o algoritmo NSGA-I11, e 2,01 vezes mais lento
que 0 SPEA2 no problema de alocacdo de casos de teste. Para este ultimo problema, o
tempo de execucdo dos algoritmos foi bem maior por conta da complexidade da
geracdo da populacdo inicial dos mesmos. O tempo de geracdo desta populacdo

chegou a ocupar mais de 90% do tempo da execugéo do algoritmo.

Finalmente, é valido destacar que algumas solucdes geradas pelos usuarios
(humanos) foram invalidas, ndo respeitando as restricbes dos problemas. Para o
problema de selecdo de casos de teste, a metade das solugdes (5 solucgdes) foram
invalidas, e para o problema de priorizacdo de casos de teste, 2 das 7 solucdes foram
invalidas. O célculo do hypervolume e do tempo levou em consideracdo apenas as

solucgdes validas geradas pelos usuérios.

5.8 Consideraces Finais

Este capitulo apresentou os resultados dos experimentos, de modo a validar
a abordagem proposta. Os trés experimentos projetos e implementados foram
detalhados. O capitulo seguinte discutira as conclusdes e apresentara idéias para

trabalhos futuros com a abordagem proposta nesta dissertacao.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Como dito anteriormente, para que 0 processo de testes realmente seja um
diferencial no desenvolvimento do software, contribuindo para a boa qualidade do
produto final, é necessario um bom planejamento dos testes, inclusive da execuc¢éo dos
casos de teste. Esta dissertagdo propde uma abordagem integrada, interativa e multi-

objetiva dos problemas de selecéo, priorizacéo e alocacdo de casos de teste.
As principais contribuigdes desta dissertacdo séo:

1. Formulacdo de maneira integrada, interativa e multi-objetiva dos problemas

de selecdo, priorizacdo e alocagédo de casos de teste.
2. Comparacéo de trés algoritmos multi-objetivos para a abordagem proposta.

3. Anaélise de sensibilidade da abordagem proposta, em relacdo aos seus

parametros.

4. Andlise de competitividade humana dos algoritmos multi-objetivos

utilizados nos experimentos, para a abordagem proposta.

Foram projetados e implementados trés experimentos, e cada um dos
experimentos responde a uma das questbes constantes na subsecdo 5.1. A seguir, as

conclus6es serdo apresentadas para cada uma dessas questoes.

6.1 Conclusdes para Q1

A questdo Q1 foi respondida pelo experimento 1. O objetivo era saber qual
das trés técnicas escolhidas para implementacdo é a mais adequada a abordagem
proposta. De uma maneira geral, os resultados do experimento mostrou que o algorimo
SPEA2 obteve melhor desempenho, em relacdo ao hypervolume. A maioria das
solugdes geradas por este algoritmo comp®s a Frente de Pareto 6tima, formada pelas

melhores solucBes dos trés algortimos. O hypervolume do SPEA2 foi melhor em
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68,97% das instancias no problema de selecdo de casos de teste, 72, 41% no problema
de priorizacdo de casos de teste, e 58,62% no problema de alocagdo de casos de teste.
A desvantagem deste algoritmo foi seu tempo de execucdo, que é, em média, 1,32

vezes mais lento que o MOCell e 2,1 vezes mais lento que 0 NSGA-II.

O algoritmo MOCell gerou poucas solugdes para os trés problemas, muitas
vezes chegando a gerar apenas uma solugdo. Além disso, na maioria das vezes, poucas
solucBes geradas por este algoritmo compuseram a Frente de Pareto 6tima. Uma
vantagem deste algoritmo € que ele gerou um valor de spread melhor que 0s outros
dois para o problema de selecdo de casos de teste, sendo superado apenas pelo

algoritmo randomico.

O NSGA-II foi o segundo melhor, considerando-se o hypervolume. Além
disso, obteve o melhor tempo de execucdo para os problemas de selecéo e alocacgao de
casos de teste, com 93,10% e 86,21% das instancias. Em relacdo ao numero de
solucdes deste algoritmo que fizeram parte da Frente de Pareto 6timo, foram menos

solucdes que o SPEA2 e mais que o MOCell.

Os trés algoritmos superaram o algoritmo randémico em termos de
qualidade das solucbes, como pode ser visualizado nas figuras apresentadas na Secao
5. As solucbes geradas pelo algoritmo randémico estdo bem distantes da Frente de
Pareto real, formada pelo conjunto das melhores solugGes obtidas pelos trés

algoritmos.

6.2 Conclusdes para Q2

O segundo experimento realiza uma analise de sensibilidade, variando os
pardmetros de entrada e analisando as solucGes geradas. Os parametros a serem
variados foram selecionados a partir da formulacdo matematica dos trés problemas. Os

resultados confirmaram os resultados esperados.

Como exemplo, foi mostrado que, ao aumentar o numero de casos de teste e

manter o ndmero de requisitos, mais casos de teste cobrem um mesmo requisito,
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gerando um aumento no numero de requisitos cobertos e consequentemente o valor de
importancia da suite de testes, no problema de selecdo de casos de teste. Além deste,

outros resultados esperados foram confirmados neste experimento.

6.3 Conclusdes para Q3

No experimento 3, os resultados obtidos pelos algoritmos multi-objetivos

foram comparados com respostas de gerentes de teste.

Como pode ser visto nas figuras da Secdo 5 referentes a este experimento,
as solugdes geradas pelos usuarios estdo distantes da Frente de Pareto 6tima. Além
disso, o hypervolume e o tempo de execucdo foram bem piores que os valores para 0s
algoritmos multi-objetivos. O tempo de resposta humano foi aproximadamente 279,78
vezes maior que o do algoritmo mais lento (SPEAZ2) no problema de selecdo de casos
de teste, 228,58 vezes mais lento no problema de priorizagéo de casos de teste, e 2,01

vezes mais lento no problema de alocacgéo de casos de teste.

E importante destacar que algumas solucdes geradas pelos usuérios foram
invalidas. Para o problema de selecdo de casos de teste, este nUmero chegou a 50% das

solucdes humanas.

6.4 Limitacgoes

Pode-se citar quatro limitacGes para a abordagem proposta. A primeira
limitacdo € a auséncia de uma interface para a entrada de dados. S&o muitos dados de
entrada: informacgdes sobre requisitos, casos de teste, testadores e historico de
execucdo. Sem uma interface grafica, uma pessoa ou ferramenta deve gerar arquivos

de texto no formato lido pela ferramenta desenvolvida para a abordagem proposta.

A segunda limitacdo € o tempo para levantar os valores de cada parametro
de entrada da abordagem proposta. Como descrito no paragrafo anterior, sdo muitos

dados, e a medida que aumenta o nimero de requisitos e casos de teste, aumenta-se
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muito a quantidade de dados a serem informados. Caso nédo exista uma base de dados
Ou arquivo que armazene estas informacg0es, o tempo para realizar o levantamento dos
mesmos é alto.

A terceira limitacdo sdo os objetivos levados em consideracdo nesta
abordagem. Muitos objetivos utilizados em outras abordagens de outros trabalhos nédo
estdo contemplados nesta abordagem.

Por Gltimo, a quarta limitacdo se refere ao uso de dados gerados
randomicamente na abordagem. Os resultados seriam mais realistas se os dados

utilizados fossem reais.

6.5 Ameagas a Validade

Pode-se citar duas ameacas a validade dos experimentos. A primeira
ameaca é a configuracdo dos algoritmos. Poderiam ser testados mais combinac6es de
taxas de mutacdo e recombinacdo, bem como outros métodos de recombinacdo e
mutacéo.

A segunda ameca é o0 uso de dados gerados, visto que o algoritmo que gerou
os dados randomicamente pode té-lo feito de maneira viciada ou incondizente com a

realidade das empresas.

6.6 Trabalhos Futuros

Esta subsecdo descreve alguns trabalhos futuros que podem ser

desenvolvidos a partir desta dissertacao.

Um primeiro possivel trabalho futuro é comparar os algoritmos utilizados
nesta dissertagdo com outros algoritmos multi-objetivos que ndo sejam algoritmos
evolucionarios, como um algoritmo de col6nia de formigas multi-objetivo ou témpera

simulada.

Outro trabalho que poderia ser desenvolvido pode levar em consideragao

alteracbes na formulacdo matematicas dos problemas, como por exemplo, considerar
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varios precedentes para um caso de teste, ou limitar a quantidade de casos de teste
alocados por testador, ou considerar a taxa de deteccdo de falhas dos casos de teste, ou

ainda considerar o custo do teste como objetivo.

Um terceiro trabalho seria o aprofundamento na analise de competitividade,
para avaliar se o nivel experiéncia do usuario da abordagem influencia na qualidade

das suas respostas.

Um outro trabalho futuro possivel seria coletar dados reais de um projeto

em uma empresa de software e executar 0s mesmos experimentos para estes dados.

Por altimo, poderia-se desenvolver uma interface grafica para a abordagem

proposta, possibilitando mais agilidade na informacéo dos parametros de entrada.
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