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RESUMO

A automagdo de teste de software ¢ influenciada por fatores como: manuten¢do dos
scripts de teste, aprendizagem da ferramenta pela equipe, quantidade de pontos de verificacao,
entre outros. E preciso encontrar um meio termo na relagdo custo-beneficio ao se escolher quais
casos de teste serdo automatizados. O trabalho apresenta critérios a serem avaliados no momento
da seleg@o dos casos de teste para a automagdo, a fim de se maximizar a qualidade da suite de
teste selecionada, fazendo uso de uma implementacdo de Algoritmo Genético. Ao avaliar as
solugdes segundo o tempo de execucdio da suite de teste, percebeu-se uma tendéncia das suites a
se aproximarem a soma de todos os casos de testes que compdem o cenario. Ja ao se avaliar as
solucdes segundo a fungdo objetivo definida ao longo do trabalho, percebeu-se que as suites
selecionadas apresentaram melhor desempenho em comparacdo com suites selecionadas sem
qualquer critério de avaliagdo.

PALAVRAS-CHAVE. Selecio de casos de teste. Automacio de casos de teste. Algoritmo
Genético.

Area principal: Metaheuristicas.

ABSTRACT

The automation of software testing is influenced by factors such as: test scripts
maintenance, learning tool for team test, number of checkpoints, and others. So, it's necessary
looking for mean values when choosing which test cases will be automated. The paper presents
some criteria to be evaluated at the time of selection of test cases for automation, in order to
maximize the quality of the test suite selected by making use of a Genetic Algorithm
implementation. When evaluating the solutions according to the execution time, it's noticed a
trend of suites to approach the sum of all the software test cases. Since when evaluating the
solutions according to objective function defined in this paper, it was noticed that the select suites
have better performance compared with suites selected without any evaluation criterion.

KEYWORDS. Selection test cases. Automation test cases. Genetic Algorithm.

Main area: Metaheuristics.
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1. Introducio

Diante da crescente complexidade dos softwares produzidos, surgiu a necessidade de
implementar processos capazes de aumentar a qualidade do que esta sendo desenvolvido. Para
Dias e Menna (2008), uma ferramenta utilizada na qualificagdo do software € a implementacdo de
testes, uma maneira de verificar erros ou situagdes onde o software possa se comportar de
maneira indesejada.

Ha duas maneiras de executar a atividade de testar um software: de forma manual e de
forma automatizada. Na forma manual, ha a figura do testador, executando os passos definidos
pelo caso de teste. Ja na forma automatizada, ha a utilizagdo de ferramentas de teste que simulam
usuarios ou processos, de forma a ndo empregar procedimentos manuais.

Segundo Bartié (2002), a automacdo é desejada por diversos fatores, inclusive em
termos de custos finais. A medida que os testes vdo sendo reexecutados, os ganhos de tempo, de
controle e de confiabilidade destacam a vantagem inerente a esse processo.

Mas a decisdo de quais casos de testes devem ser automatizados ainda ¢ algo
meramente humano, podendo sofrer influéncias de impressdes pessoais e fatores que nio sio
analisados no momento da tomada de tal decisdo. Entre os fatores que podem influenciar na
automagdo dos casos de testes, podem-se citar o tempo disponivel para os testes, a complexidade
dos mesmos, a quantidade de pontos de verificagao, a volatilidade do requisito, entre outros. Caso
a decisio do que automatizar ndo leve em consideragdo os diversos aspectos inerentes a
atividade, a automacao dos casos de teste escolhidos pode acabar tornando-se algo negativo para
o processo de desenvolvimento como um todo.

Assim, o problema de selecionar casos de testes para automagdo se mostra de dificil
solucdo, apresentando um espago de busca grande e crescente, & medida que mais dados sdo
utilizados nessa decisdo. Por isso, o uso de técnicas de otimiza¢do metaheuristicas nesse contexto
se mostra adequado. As metaheuristicas sdo algoritmos genéricos que usam de métodos
heuristicos para problemas de otimiza¢do combinatoria. Poucas modificagdes sdo necessarias
para adaptar uma metaheuristica para um problema.

Segundo Glover (1986), apesar do uso de tais algoritmos ndo garantir a determinagéo
da solugdo 6tima do problema, as metaheuristicas retornam solu¢des de boa qualidade em um
tempo aceitavel.

O uso de técnicas de otimizagdo, especialmente metaheuristicas, ja foi aplicado em
outras areas da Engenharia de Software. A conciliagdo entre técnicas de otimizacdo e Engenharia
de Software ficou conhecida como Otimizag¢do em Engenharia de Software, adaptada do inglés
Search-Based Sofiware Engineering, termo criado por Harman (2001), apesar de ja existirem
registros de estudos na area desde 1992.

Neste trabalho, sera empregada a metaheuristica conhecida como Algoritmo Genético
para apresentar solugdes para o problema de selecdo de casos de testes para automagdo. A
metaheuristica usada sera apresentada de forma introdutéria mais a frente. Os trabalhos
relacionados ja existentes na literatura apresentam selecdo de casos de testes para execugdo
manual, priorizagdo de casos de testes, selecdo de casos de testes de regressdo baseados em
riscos, entre outros. Até entdo, nio se identificou na literatura uma proposta de selecio de casos
de testes para automagao.

O trabalho estd descrito da seguinte forma. Alguns trabalhos relacionados sio
mostrados na Secdo 2. A Secdo 3 descreve a metaheuristica utilizada no experimento, Algoritmo
Genético. A Segdo 4 apresenta o problema e seus aspectos. A formulacdo matematica é
apresentada na Se¢@o 5. A Secdo 6 descreve os testes realizados, e a Secdo 7 descreve as
conclusdes obtidas a partir dos testes. Na Secdo 8, estdo as consideragdes finais do presente
trabalho e sugestoes de trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

No trabalho produzido por Mansour, Bahsson e Baradhi (2001), foram utilizados 8
(oito) critérios no processo de sele¢do dos casos de teste: nimero de casos de teste, tempo de
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execugdo, precisdo, inclusividade (o quanto a técnica seleciona casos que cobrem falhas na nova
versdo), processamento de requisitos, tipo de manutengdo, nivel de teste e tipo de abordagem.
Neste trabalho, os autores empregaram cinco algoritmos de selegdo: témpera simulada
(Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi, 1983), reduction (Harrold, Gupta e Soffa, 1993), slicing (Agrawal,
Horgan, Krauser e London, 1993), dataflow (Gupta, Harrold e Soffa, 1996 firewall), (Mansour,
Bahsson e Baradhi, 2001). Os resultados mostraram que as técnicas apresentam resultados
melhores dependendo do critério.

No trabalho de Kim e Porter (2002), sdo apresentados resultados iniciais de um estudo
empirico sobre o uso de dados histéricos de execugéo de teste para priorizar a selecdo de casos de
teste em um processo restrito de teste de regressdo. Os resultados experimentais relatados pelos
autores apoiam fortemente o principio de que o teste de regressdo pode ter que ser feito de forma
diferente em ambientes restritos e néo restritos.

Apesar dos avangos, os problemas ja estudados podem ser reformulados, aplicando-se
outras metaheuristicas, além de haver ainda problemas nio atacados, como a sele¢do de casos de
teste para automagéo, foco deste trabalho.

3. Algoritmo Genético

Algoritmos Genéticos sdo métodos de otimizacdo e busca inspirados nos mecanismos
de evolugdo de populagdes de seres vivos, que foram introduzidos por John Holland (Holland,
1975). Esses algoritmos seguem o principio da selegdo natural e sobrevivéncia do mais apto,
declarado em 1859 pelo naturalista e fisiologista inglés Charles Darwin em seu livro “A Origem
das Espécies”.

Os Algoritmos Genéticos usam um vocabulario emprestado da genética natural. Fala-se
sobre individuos (genétipos) de uma populagdo, estes individuos também sdo chamados de
Cromossomos.

Nessa técnica, uma populagio inicial de solugdes é gerada e a partir desta sfo aplicados
operadores bioinspirados chamados de crossover (combina¢do de duas solu¢des) e mutagéo
(mudanga aleatoria em solugdes) por um passo finito de vezes até chegarmos a uma populagéo
final. Nesta ultima populacdo é feita uma busca pela solugdo de melhor fung¢do de avaliagdo

(Figura 1)
Algoritmo AG()
1 inicio
2 t «— 0O;
3 Gera_ Populacao__Inicial P(t);
4 avalia P(t);
51 enquanto Critério de parada nao satisfeito
G Le—=i=l3
il P’ «— Selecione pais de Pt — 1);
8 P" «— Cruzamento( P'):
Q P« Mutacdo(P");
10 avalia P";
iy Atualiza P(t) a partir de P(t — 1) e P";
12 fim enquanto:
13 fim.

Figura 1 — Pseudo-codigo de Algoritmo Genético

Para Silva (2008), a ideia dos algoritmos genéticos é que novos pontos de busca sejam
definidos, através da combinagdo de solugdes bem sucedidas das populagbes anteriores, como
ocorre na natureza. A taxa de mutacdo visa explorar novas regides do espaco de busca e evitar
convergéncia prematura.

4. Definicio do problema

O problema consiste em selecionar entre os elementos de um determinado conjunto de
casos de testes aqueles que trario maior beneficio ao serem automatizados, levando em
consideragdo alguns fatores. A abordagem proposta leva em consideragdo a quantidade de
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execugdes de cada caso de teste e a importancia do caso de teste para o cliente.

Para realizar a selecdo dos casos de teste para automagdo, os objetivos a serem
alcangados pela técnica de otimizagio sdo:

a) Selecionar um subconjunto com os casos de teste de maior recorréncia, ou seja, 0s
casos de testes que sdo executados mais vezes;

b) Selecionar um subconjunto com os casos de teste que cubram os casos de uso de
maior importancia para o negocio do cliente.

Para a abordagem proposta, esses dois objetivos terdo importancias, ou seja, pesos
diferentes.

Além disso, a soma do tempo de execugdo manual dos casos de testes selecionados néo
deve exceder um determinado percentual do somatdrio do tempo de execugédo de todos os casos
de testes existentes. Caso esta restrigdo nfo fosse definida, seria mais pratico para o analista de
teste selecionar sempre os casos de teste de maior tempo de execugdo, o que, a principio, ndo se
mostra uma estratégia eficiente.

Outro ponto a ser levado em consideragéo é a precedéncia entre os casos de testes, que
deve ser respeitada, ou seja, se existir um caso de teste que possui um precedente, este deve ser
automatizado, a fim de garantir um processo integralmente automatizado.

5. Formulacio do problema

No problema procuramos uma suite de testes onde todos os casos de testes e suas
precedéncias possam ser automatizadas. Esta suite deve apresentar os casos de testes com maior
nimero de previsdo de execugdes, assim como os casos de testes que cobrem os casos de uso que
apresentam as maiores importincias para o cliente. O tempo de execugdo dos casos de testes
também deve obedecer a uma restri¢do de tempo pré-determinada.

5.1. Aspectos considerados

a) tempo de execugdo: tempo que um determinado caso de teste leva para ser executado
manualmente.

b) recorréncia de execugdo: é a caracteristica que um caso de teste apresenta de ser
executado mais de uma vez durante o ciclo de desenvolvimento de um software.

¢) precedéncia entre casos de teste: para executar um determinado caso de teste, outro
caso de teste deve ser executado antes. Automatizar um caso de teste e ndo automatizar as suas
dependéncias acaba por descaracterizar o processo de automagfo, ja que este tera casos
automatizados e manuais, com interven¢des humanas. Para esta abordagem, assume-se que cada
caso de teste possui, no maximo, uma precedéncia.

d) importancia do caso de uso: cada funcionalidade apresenta um grau de relevancia ou
importancia diferente para o cliente. De acordo com a importancia que se da, é interessante que
esta funcionalidade receba um cuidado maior no momento dos testes, reduzindo a sua margem de
falhas.

5.2. Notagdo
A formulacdo matematica ¢ a seguinte:

(0S) = (0S1) x o + (0S2) x B. Onde:

(0S1) Max |previsaoExecucaoSuites;|, onde
previsaoExecucaoSuitesr = Y (quantidade Execucoes;), onde 0 <=j <= M.

(082) Max importanciaSuitesy, onde
importanciaSuitesy = Y (importanciaCaso;)/M, onde 0 <=j <= M.
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Sujeito a:

(RS1) tempoExecucaoST <) (tempoExecucaoy) x percentual Limite Tempo, onde
|<=k<=N

RS2)V 1, e t); € C, ((precedenciay; = t;;) e (ST = 1)) — (ST;; = 1).
Onde temos a notagao:

a) o e B: pesos atribuidos a cada um dos objetivos, a fim de compor um tnico valor para
o objetivo, atendendo a natureza mono-objetiva da metaheuristica.

b) M: tamanho da suite selecionada como solug@o

¢) N: o tamanho do conjunto de todos os casos de testes do sistema

d) previsaoExecucaoSuitegr: somatorio da quantidade prevista de execugdes de todos os
casos de testes que compdem a suite.

e) importanciaSuitesr. a importancia da suite S7 corresponde a média aritmética das
importancias de todos os casos de testes que compdem a suite.

f) importanciaCaso;: importancia do requisito coberto pelo caso de teste j. Quao maior
for a importancia do requisito coberto pelo caso de teste j para o cliente, maior sera a
probabilidade do caso de teste ser automatizado.

g) tempoExecucaoST: o somatoério dos tempos de execugdo manual de cada caso de
teste que compde a suite.

h) percentualLimiteTempo: corresponde a um percentual da soma dos tempos de
execucdo manual de todos os casos de teste. Este valor servird para determinar a tolerdncia
maxima de tempo de execucdo de uma suite de teste valida.

i) precedenciay: caso de teste precedente do caso de teste ;.

6. Testes

Para o processo de selecdo dos casos de testes para automagdo aplicou-se a
metaheuristica Algoritmo Genético. A implementacdo da metaheuristica ficou a cargo do
framework EasyMeta, desenvolvido por Carmo (2008).

Para a parametrizag¢do do algoritmo, definiram-se as taxas de mutaco, crossover e 0s
pontos de corte. A taxa de mutacdo ¢ o percentual dos individuos a serem modificados na
populagéo e foi definida como 0.2%. A taxa de crossover é de 0.5, tendo como Unico ponto de
corte (ou crossover) o ponto central da maior suite de testes, entre as duas suites a serem
combinadas, ou seja, o numero de casos de testes da suite gerada como solugdo, dividido por
dois.

Para a execucdo do algoritmo, faz-se necessario o uso de um arquivo de texto 'com as
configuragdes dos elementos que compordo possiveis solugdes e algumas restri¢des. O arquivo de
entrada para o algoritmo contém um conjunto de 100 casos de testes que irdo compor as suites de
teste da populagéo de entrada para a metaheuristica.

Cada caso de teste apresenta um identificador sequencial, para fins de controle; o tempo
de execugdo do caso de teste; um caso de teste precedente, caso haja; a quantidade prevista de
execugdes do caso de teste e a importancia do mesmo para o cliente.

A modelagem levou em consideragdo dois objetivos: tempo de execucdo da suite de
teste e a importancia dos casos de testes para o cliente. A cada objetivo foi atribuido um peso,
baseado em conversas com profissionais da area de teste de software. Para o tempo de execugio
da suite, ou seja, associado ao coeficiente alfa da formulagdo, atribuiu-se peso 3 (trés) e a
importancia da suite para o cliente, associada ao coeficiente beta, peso 1 (um). Somando-se esses
dois produtos, determina-se a fung@o objetivo, segundo a qual a metaheuristica avaliara as

" URL para arquivo de configuragao:
https://docs.google.com/document/d/1h47JZgwSSrb6N3qVOLFZwrv5gDTVvfYsq tPLXfnV30/edit
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solucdes geradas.

A restri¢cdo de tempo maximo de execucfo da solugdo, para que esta seja considerada
uma solugdo valida, é informada no arquivo de configuragdo como um percentual sobre o
somatdrio de todos os casos de testes informados. A importancia da suite é baseada na soma das

importancias dos casos de teste que a compdem.

6.1. Instancias

Para a execug@o dos experimentos foram geradas inicialmente 100 solu¢des validas, de
modo aleatorio, que compuseram a populagdo inicial. Estas solucdes foram submetidas ao
Algoritmo Genético, a fim de que este gerasse melhores solu¢des a partir da populagao inicial.

As instancias, que modelavam suites de teste, apresentavam-se como vetores binarios,
onde cada posi¢do estava associada a um determinado caso de teste. Cada caso de testes
apresentava um identificador e um precedente, além das informagdes: tempo de execugio,
quantidade de execugdes e importancia. Estas trés tltimas grandezas poderiam variar de 0 a 100.

Neste trabalho, considera-se como uma execugdo o ciclo de 10 iteragdes do Algoritmo
Genético, valor este também parametrizado no arquivo de configuragdo da metaheuristica. Ao
final de cada execu¢@o, uma solugdo que esteja entre as melhores solu¢des geradas, segundo a
fung¢do objetivo, ¢ selecionada (Figura 2).

ARQUIVO DE
CONFIGURACAO
Populagao Inicial
# 100 Suites de Teste (ST)
| # 100 Casos de Teste (CT) |

CEAWATN
@ @ Suite escolhida
38

@ @ Algoritmo Genéticd

i* 1 execugdo = 10 iteragtes do A.G.
i‘ 100 execugdes para cada faixa de restricéo de tempo

Geragéo aleatdria

#Resfrigdo de Tempo

Figura 2 — Esquema da abordagem proposta

Antes de iniciar as iteragdes do Algoritmo Genético, uma solugdo é gerada e
selecionada aleatoriamente para cada faixa de restricdio de tempo e suas informagdes sdo
armazenadas, para que, posteriormente possam ser comparadas com a solucdo fornecida pela
metaheuristica, ao final de todas as execugdes.

6.2. Indicadores utilizados

No experimento, foram utilizados como indicadores a média aritmética e o desvio
padrio, aplicados sobre os valores da fungéo de avaliagdo da solugdo e o tempo de execugdo da
suite de teste gerada como solugao.

6a19

A Pesquisa Operacional na busca de eficiéncia nos Setembro de 2013
SBPO servicos publicos e/ou privados

Natal/RN

2187



SBPO

6.3. Experimentos

Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional
A Pesquisa Operacional na busca de eficiéncia nos
servicos publicos e/ou privados

16 a 19

Setembro de 2013
Natal/RN

A cada execugdo do algoritmo, coletaram-se os valores da fungfo objetivo e do tempo
de execugdo manual da suite de teste selecionada como solucdo pela metaheuristica. Este
procedimento foi executado 100 vezes para cada faixa de restricdo de tempo maximo de
execucdo da solugdo. A faixa de restricdo de tempo maximo de execugio da solucdo variou de
10% a 90%, com variagdes de 10% em 10%.

Concluidas as 100 execugdes, calculou-se a média dos tempos de execugdo manual das
suites e das avalia¢cdes da fungfo objetivo das solugcdes selecionadas pela metaheuristica. Estes
valores foram consolidados em tabela, recuperando-se as informag¢des das solugdes aleatorias,
geradas e selecionadas antes das execugdes do Algoritmo Genético.

O resultado gerado pelo experimento pode ser visualizado nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 1 — Tempo médio e desvio padrio do tempo das suites selecionadas

Restri¢ao de Tempo médio - | Tempo médio - | Desvio padrdo — | Desvio padrao —
tempo Metaheuristica Randémica Metaheuristica Randémica
10% 472,44 237,00 17,92 104,47
20% 965,75 835,00 19,63 166,59
30% 1461,31 927,00 19,17 115,11
40% 1950,58 1724,00 23,28 93,43
50% 2442.,42 2324,00 27,84 97,59
60% 2932,71 2932,00 31,36 56,04
70% 3417,19 3450,00 38,97 4591
80% 3917,64 3940,00 34,04 33,73
90% 441434 4433,00 24,97 28,50

Tabela 2 - Funciio objetivo e desvio padriao das solucdes

Restricdo de | Fung@o objetivo | Fungdo objetivo | Desvio padrdo - | Desvio padrio -
tempo - Metaheuristica | - Randomica Metaheuristica Randémica
10% 2124,88 384,00 134,10 402,53
20% 3758,47 1819,00 228,95 565,06
30% 5270,62 2515,00 229,53 569,37
40% 6733,03 3884,00 272,63 511,37
50% 8182,51 5721,00 245,64 618,52
60% 9636,78 7503,00 213,03 503,88
70% 11052,83 9449,00 213,11 450,51
80% 12399,69 11258,00 152,89 460,24
90% 13636,30 13126,00 98,57 308,76

Neste trabalho também foram coletadas as

informagdes

‘Tamanho da suite
selecionada’, ou seja, a quantidade de casos de testes cobertos pela suite e ‘“Tempo de execugao
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do algoritmo’, ou seja, o tempo que se levou para gerar a suite e seleciona-la como solugdo, em
milissegundos.

Estas informagdes adicionais foram coletadas tanto para a selecdo via Algoritmo
Genético, como pela selegéo aleatoria e tiveram os seus valores consolidados nas Tabelas 3 e 4,
respectivamente.

Tabela 3 - Tamanho Médio da Suite e desvio padrio das solucdes

Restrigdo de Tama’n ho da Tamap ho da Desvio padrao - | Desvio padrao -
tempo Me t:llllel:fn:s tica Raf::jlé;ica Metaheuristica Randomica
10% 13,07 4,00 1,33 2,42
20% 22,77 15,00 1,56 3,61
30% 32,50 21,00 1,55 2,99
40% 41,89 33,00 1,88 2,84
50% 51,78 44,00 2,02 3,23
60% 60,85 52,00 1,95 2,64
70% 70,51 68,00 1,79 1,97
80% 80,57 76,00 1,64 2,06
90% 90,32 90,00 1,07 1,37

Tabela 4 - Tempo médio de execugio do algoritmo e desvio padrio das solugdes

Reneinde | oo | aritno | Bevio | Devio i
Metaheuristica Randdmica
10% 876,82 16,00 202,69 2,69
20% 2986,79 16,00 572,22 5,17
30% 5477,40 16,00 1145,05 6,51
40% 7752,19 16,00 1529,93 7,81
50% 10012,22 31,00 1979,01 7,31
60% 11500,41 32,00 1950,97 7,79
70% 12095,76 63,00 1912,39 9,67
80% 12725,02 125,00 1027,81 17,23
90% 18822,36 282,00 802,72 34,17

Para facilitar a visualizagdo do comportamento das solu¢des geradas ao longo das
execugdes do algoritmo, de acordo com a variagéo da restri¢do de tempo maximo de execugdo da
solugdo, geraram-se graficos baseados nos Tempos de execugéo da suite de testes (Figura 3) e nas
Avalia¢Ges da fungdo objetivo (Figura 4).
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Tempo de execugdo da suite
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Figura 3 — Tempo de execucéo das suites de teste
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Figura 4 — Avaliacio da funcfo objetivo das solucdes selecionadas
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O Tamanho médio das suites selecionadas e o Tempo médio de execugfo dos
algoritmos podem ser visualizados nas Figuras 5 e 6, respectivamente.
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Figura 5 - Tamanho médio das suites selecionadas
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Figura 6 - Tempo médio de execucio do algoritmo para selecio

7. Conclusdes sobre os testes

A partir do experimento realizado, analisaram-se dois aspectos: o tempo de execugéo
dos casos de testes que compdem a suite, e a avaliagdo da mesma, segundo a fungdo objetivo da
modelagem. Além disso, informagdes referentes a cobertura da suite e ao tempo de execucéo do
algoritmo também foram coletadas.

Em relacdo ao tempo de execugdo das suites de testes, percebeu-se que as suites
selecionadas pela metaheuristica eram, em pouco, superiores as suites selecionadas
aleatoriamente. Notou-se também a tendéncia dos dois tipos de solu¢des a se aproximarem,
conforme a restricdo de tempo era ampliada. Isto se deve ao fato de, conforme a restrigio de
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tempo era ampliada, mais casos de testes passaram a compor a solug@o, convergindo para que a
restrigdo se torne o somatorio de todos os casos de teste, tanto para a metaheuristica como para o
algoritmo randomico Porém, os dois algoritmos foram implementados de forma a considerar o
maximo de tempo de execugdo disponivel, entdo os dois tentaram “ocupar” todo o tempo
disponivel com casos de teste.

As solugdes selecionadas pela abordagem proposta foram melhor avaliadas em relagéo
as solucdes selecionadas aleatoriamente, segundo a func¢éo objetivo da modelagem. Em média, as
solugdes da metaheuristica foram 1.94 vezes superiores as solu¢des aleatorias.

Quanto a cobertura da suite de teste, ou seja, a quantidade de casos de teste
selecionados em cada uma das abordagens, nota-se que as solugdes selecionadas de acordo com
as restricdes propostas neste trabalho apresentam um maior niimero de casos de teste
selecionados para automagdo do que as solugdes selecionadas aleatoriamente, segundo as
mesmas restrigdes de tempo, em média 1.45 vezes. Ou seja, por mais que os dois algoritmos
“ocupassem” o tempo maximo disponivel para testes, o Algoritmo Genético conseguiu selecionar
uma quantidade maior de casos de teste que o algoritmo randdémico, além de conseguir uma
fungdo objetivo com valor melhor.

O Algoritmo Genético, porém, teve uma desvantagem em relagdo ao randéomico. No
que diz respeito ao desempenho da abordagem proposta, a execugdo do algoritmo consome um
tempo maior quando comparado a uma selecdo aleatoria. Em média, o tempo gasto pela
metaheuristica foi 234 vezes maior que o tempo de uma selegdo aleatdria. Isto se justifica pelo
fato de o algoritmo fazer uso de procedimentos e analises ndo realizados pelo algoritmo
randdmico.

Esta diferenca de desempenho pode ser absorvida pela equipe de testes, ja que esta
sele¢do seria feita poucas vezes durante o projeto de desenvolvimento do software. Uma vez
fechado o escopo de quais casos de teste seriam automatizados, dificilmente este mudaria; passar-
se-ia, entdo, para o custo de implementar os scripts de automacido e da-los manutengio,
atividades estas bem mais frequentes.

A suite gerada pelo Algoritmo Genético apresenta, entdo, cobertura e qualidade maiores
do que casos de testes selecionados randomicamente.

Para uma equipe de testes, estes pontos sdo de grande relevancia, ja que, como dito
anteriormente, o processo de automagio apresenta um custo e um impacto no processo de testes,
ou seja, automatizar sem critérios pode acarretar em mais prejuizo, em vez de beneficios.

Assim, de acordo com os numeros gerados, nota-se que a decisdo de levar em
consideragdo a quantidade de execugdes do caso de teste, assim como a importancia do mesmo
para o usuario, influencia diretamente na qualidade da suite que sera gerada para automagao.

8. Consideracgdes finais

No processo de automagéo de casos de teste, na maioria dos casos, automatizar todos os
casos pode ndo ser viavel ou pode ter um alto custo. Portanto, faz-se interessante uma maneira de
selecionar os casos de teste que passardo pelo processo de automagdo, de modo a diminuir o
tempo de execugdo dos testes.

Este trabalho propde uma forma de selecionar esses casos de teste para automagio,
baseados em informagdes mais precisas que o julgamento do testador, e isento de vicios de teste.

Uma primeira sugestdo de trabalho futuro ¢ analisar a selecdo de casos de teste para
automagdo segundo outros aspectos que ndo sejam o a quantidade de execugdes dos casos de
teste da suite e a importancia para o cliente. Entres estes aspectos, podem-se citar: custo de
manuten¢do dos scripts de teste, complexidade da funcionalidade a ser testada, casos de testes
com mais de uma precedéncia, entre outros.

Um segundo trabalho futuro seria rever a implementagdo do algoritmo aleatério, no
qual foram localizados alguns pontos de melhoria. Outra sugestdo seria tornar a abordagem
multi-objetiva, fazendo uso assim de outras metaheuristicas, como, por exemplo, um Algoritmo
de colonia de formigas multi-objetivo.
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