
Symulacja w Badaniach i Rozwoju 
Vol. 1, No. 3/2010 

  309 

Kazimierz WORWA 
Wojskowa Akademia Techniczna, ul. Kaliskiego 2, 00-908 Warszawa 

E-mail: kworwa@wat.edu.pl  

Analiza porównawcza wybranych strategii 
losowego testowania oprogramowania 

1 Wprowadzenie 

Tradycyjna organizacja procesu produkcji oprogramowania obejmuje 4 główne etapy prac: 

okre�lenie wymaga�, opracowanie projektu, implementacj� oraz testowanie. 

Tre�ci� pierwszego etapu jest analiza potrzeb u�ytkownika i okre�lenie szczegółowych 

wymaga� na oprogramowanie. W tym etapie prac bardzo po��dany jest udział przyszłego 

u�ytkownika oprogramowania, który powinien współtworzy� i zatwierdzi� list� wymaga�. 

Specyfikacja wymaga� programowych stanowi podstaw� dalszych prac, maj�cych na celu 

wytworzenie oprogramowania. 

Etap projektowania oprogramowania obejmuje projektowanie wst�pne i projektowanie 

szczegółowe. Tre�ci� projektowania wst�pnego jest okre�lenie szeroko rozumianej 

współpracy z u�ytkownikiem oraz okre�lenie architektury oprogramowania, identyfikuj�cej 

wszystkie komponenty oprogramowania oraz definiuj�cej po�rednictwa i poł�czenia mi�dzy 

nimi. Projektowanie szczegółowe obejmuje opracowanie tzw. logiki wewn�trznej 

wszystkich wyodr�bnionych komponentów czyli szczegółowe opracowanie algorytmów ich 

działania oraz okre�lenie struktur wykorzystywanych danych.  

Etap implementacji obejmuje wyra�enie specyfikacji projektowych, b�d�cych wynikiem 

poprzedniego etapu prac, w wykorzystywanym �rodowisku programowym. 

Tre�ci� etapu testowania jest ocena zgodno�ci wytworzonego oprogramowania 

ze specyfikacj� wymaga�. Podstawowym celem tego etapu prac jest wykrycie i usuni�cie 

maksymalnej liczby bł�dów, popełnionych w trakcie realizacji wcze�niejszych etapów. 

Wymienione etapy składaj� si� na cykl rozwoju oprogramowania (software development 

cycle). Praktyczne metody realizacji wymienionych etapów, w tym wykorzystywane 

techniki i narz�dzia projektowo-implementacyjne, jak równie� metody organizacji pracy 

zespołów wykonawczych, s� przedmiotem zainteresowania in�ynierii oprogramowania. 

Dokonuj�cy si�, bardzo znacz�cy, wzrost zastosowa� systemów komputerowych 

i towarzysz�cy mu wzrost wymaga� jako�ciowych na oprogramowanie tych systemów, 

wymusza stały rozwój i doskonalenie metod wytwarzania oprogramowania. Wykrycie 

i usuni�cie okre�lonej liczby bł�dów na ogół przyczynia si� do zwi�kszenia niezawodno�ci 

programu. Liczba wykrytych bł�dów silnie zale�y od zakresu, dokładno�ci i organizacji prac 

zwi�zanych z testowaniem. Praktyka produkcji oprogramowania pokazuje, �e prace te s� 

bardzo czasochłonne i wymagaj� wysokich nakładów finansowych. Powoduje to m.in., 

�e etap testowania charakteryzuje si� bardzo znacznym udziałem w ogólnym koszcie 

wytworzenia programu. W przypadku du�ego i zło�onego systemu programowego koszt 

testowania mo�e stanowi� 40-70% ł�cznego kosztu jego produkcji. Fakt ten jest 

bezpo�redni� konsekwencj� du�ej czasochłonno�ci prac prowadzonych na tym etapie, 
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konieczno�ci zaanga�owania do�wiadczonych i wykwalifikowanych programistów oraz 

du�ego zu�ycia czasu pracy wykorzystywanego zestawu komputerowego. 

Podstawowym problemem, jaki nale�y rozwi�za� na etapie planowania i przygotowania 

procesu testowania oprogramowania jest okre�lenie takiego podzbioru zbioru wszystkich 

mo�liwych zestawów danych wej�ciowych, który maksymalizowałby prawdopodobie�stwo 

wykrycia wszystkich bł�dów, popełnionych we wcze�niejszych etapach procesu 

wytwarzania oprogramowania. Problem ten pojawia si� z uwagi na fakt, �e na ogół - ze 

wzgl�du na czas trwania i koszt procesu testowania - niemo�liwe jest przetestowanie 

oprogramowania w oparciu o cały zbiór wszystkich mo�liwych zestawów danych 

wej�ciowych. Problem okre�lenia wspomnianego podzbioru jest problemem projektowania 

zbioru danych testowych (testów). Ka�dy test stanowi dopuszczaln� kombinacj� warto�ci, 

które mog� przyjmowa� zmienne wej�ciowe testowanego produktu programowego, 

wymagan� dla jego pojedynczego uruchomienia, przy czym zmienne wej�ciowe s� to takie 

zmienne, warto�ci których s� ustalane bezpo�rednio na podstawie danych wej�ciowych, 

np. w wyniku wykonania instrukcji wczytywania danych.  

Sposób tworzenia zbioru danych testowych, w oparciu o który realizowany b�dzie proces 

testowania oprogramowania, zale�ny jest od przyj�tej metody testowania, ka�da z których 

opiera si� na okre�lonym kryterium selekcji zestawów danych testowych. 

Obok sposobu doboru poszczególnych zestawów danych testowych, decyduj�ce znaczenie 

dla wyników testowania oraz wielko�ci poniesionych w jego trakcie nakładów czasowo-

finansowych, maj� liczno�ci zbiorów testów, wykorzystywanych w poszczególnych etapach 

procesu testowania. 

Projektowanie zbioru danych testowych, wykorzystywanych w procesie testowania 

zło�onych systemów programowych, jest procesem zło�onym, czasochłonnym 

i wymagaj�cym bardzo du�ej systematyczno�ci w pracy. W wi�kszo�ci przypadków 

testowania takich systemów zadawalaj�ce rezultaty mo�na osi�gn�� tylko przy 

wykorzystaniu narz�dzi komputerowego wspomagania procesu generowania danych 

testowych. Liczno�� wykorzystywanego zbioru danych testowych pozostaje w �cisłym 

zwi�zku z przyj�tymi kryteriami zako�czenia procesu testowania oprogramowania. 

W zale�no�ci od sposobu podej�cia do problemu projektowania zbioru danych testowych 

wykorzystywane w praktyce metody testowania mo�na podzieli� na dwie klasy: 

• metody deterministyczne, 

• metody losowe. 

Deterministyczne metody testowania zakładaj� tworzenie zbioru danych testowych 

w sposób wył�cznie deterministyczny, tj. bez udziału czynnika losowego. Poszczególne 

zestawy danych wej�ciowych, b�d�ce elementami projektowanego zbioru testów, okre�lane 

s� w oparciu o analiz� specyfikacji wymaga� lub analiz� kodu �ródłowego testowanego 

programu. 

W odró�nieniu od metod deterministycznych w metodach losowych cz��� zestawów danych 

testowych (lub nawet wszystkie), wykorzystywanych w procesie testowania 

oprogramowania, tworzona jest z wykorzystaniem czynnika losowego, tj. poprzez 

losowanie, przy czym najcz��ciej wykorzystywan� w praktyce projektowania zbiorów 

danych testowych metod� losowania jest losowanie bez zwracania. 
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Metoda tworzenia zbioru danych testowych w oparciu o losowanie jest bardzo powszechnie 

stosowana w praktyce testowania. Wynika to przede wszystkim z jej prostoty (nie wymaga 

np. bardzo pracochłonnej analizy struktury logicznej testowanego programu), bezpo�redni� 

konsekwencj� której jest niski koszt realizacji procesu testowania oraz du�a podatno�� na 

jego automatyzacj�. Drug�, przes�dzaj�c� o szerokim praktycznym wykorzystaniu, cech� 

metody losowej jest jej du�a skuteczno��, mierzona liczb� bł�dów, wykrytych w procesie 

testowania. Badania prowadzone w celu porównania efektywno�ci najcz��ciej 

wykorzystywanych w praktyce metod testowania wykazały, �e dla szerokiej klasy 

programów testowanie oparte na losowej generacji danych testowych jest bardziej 

efektywne od pozostałych metod, przy czym szczególnie dobre wyniki daje losowe 

generowanie danych testowych w oparciu o rozkład prawdopodobie�stwa opisany przez 

profil operacyjny (operational profile) testowanego programu, okre�laj�cy 

prawdopodobie�stwa wyst�powania poszczególnych zestawów danych wej�ciowych 

rozpatrywanego programu w warunkach jego rzeczywistej eksploatacji u�ytkowej.  

Analiza literatury testowania losowego pozwala na dokonanie podziału metod jego 
realizacji na metody, istot� których jest: 

• testowanie w pełni losowe (random testing), 

• strukturalne testowanie losowe (partition testing), tj. testowanie losowe 

w ramach wyró�nionych podzbiorów zbioru danych wej�ciowych.  

Testowanie w pełni losowe polega na wykorzystywaniu w procesie testowania programu 

zbioru zestawów danych testowych, utworzonego drog� losowania (najcz��ciej bez 

zwracania) kolejnych jego elementów z całego zbioru zestawów danych wej�ciowych 

testowanego programu. Podstawowym problemem jest tutaj okre�lenie rozkładu 

prawdopodobie�stwa, z jakim losowane s� poszczególne zestawy danych, składaj�ce si� 

na tworzony w ten sposób zbiór danych testowych. W przypadku braku stosownych 

przesłanek co do natury tego rozkładu przyjmuje si� cz�sto rozkład równomierny na 

całym zbiorze danych wej�ciowych testowanego programu. 

Bardzo cz�sto stosowan� w praktyce odmian� testowania w pełni losowego jest 

testowanie, w którym wykorzystywany zbiór danych testowych tworzony jest tak�e na 

podstawie całego zbioru danych wej�ciowych testowanego programu, ale losowanie 

kolejnych zestawów danych testowych odbywa si� w oparciu o rozkład 

prawdopodobie�stwa okre�lony przez profil operacyjny programu. 

Ró�nice wyst�puj�ce w podej�ciu do okre�lenia rozkładu prawdopodobie�stwa, zgodnie z 

którym losowane s� poszczególne zestawy danych testowych, wyst�puj�ce w opisanych 

odmianach testowania w pełni losowego, daj� w konsekwencji ró�nice w ich 

skuteczno�ci. W szczególno�ci, wykorzystanie profilu operacyjnego testowanego 

programu pozwala ukierunkowa� proces testowania na wykrycie tych wszystkich bł�dów, 

których wyst�pienie w trakcie u�ytkowania programu w warunkach rzeczywistych jest 

najbardziej prawdopodobne. Z kolei, wykorzystywanie zbioru danych testowych, 

okre�lonego metodami losowymi bez uwzgl�dnienia profilu operacyjnego testowanego 

programu, ukierunkowuje proces testowania na wykrycie wszystkich bł�dów 

programowych, niezale�nie od prawdopodobie�stw ich ujawnienia si� w trakcie 

u�ytkowej pracy programu. 
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Drug�, z wcze�niej wymienionych, grup metod testowania losowego s� metody, 

w których kolejne elementy tworzonego zbioru danych testowych s� losowane z pewnych 

podzbiorów całego zbioru danych wej�ciowych programu, nazywanych partycjami 

(partitions). Opisywane podej�cie wymaga zatem dokonania podziału zbioru wszystkich 

mo�liwych zestawów danych wej�ciowych programu na partycje, przed rozpocz�ciem 

wła�ciwego procesu losowania poszczególnych zestawów danych testowych. Ten sposób 

tworzenia wykorzystywanego w procesie testowania zbioru zestawów danych testowych 

wykorzystywany jest najcz��ciej w ramach metod testowania strukturalnego. Partycje, 

na które dzielony jest cały zbiór wszystkich mo�liwych zestawów danych wej�ciowych 

testowanego programu, wyodr�bniane s� wówczas na ogół w taki sposób, aby tworz�ce je 

zbiory danych wej�ciowych uaktywniały okre�lone drogi logiczne (lub ich klasy). 

W konsekwencji, proces testowania realizowany jest w oparciu o pewn� liczb� zbiorów 

danych testowych (odpowiadaj�cych liczbie wyodr�bnionych partycji), przy czym 

losowanie poszczególnych zestawów danych w ramach wyodr�bnionych partycji odbywa 

si� najcz��ciej w oparciu o rozkład równomierny.  

Duran i Ntafos [l] oraz Hamlet i Taylor [2] przeprowadzili seri� eksperymentów i bada� 

symulacyjnych w celu porównania efektywno�ci testowania w pełni losowego 

i strukturalnego testowania losowego. Analiza uzyskanych rezultatów pokazała, 

�e w szeregu przypadkach ta�sze testowanie w pełni losowe okazało si� by� technik� 

efektywniejsz� (w sensie zdolno�ci wykrywania bł�dów) od dro�szego strukturalnego 

testowania losowego. 

Weyuker i Jeng [3] przeprowadzili formaln� analiz� porównawcz� efektywno�ci obu ww. 

technik testowania losowego. Wyniki tej analizy wskazuj� na to, �e strukturalne 

testowanie losowe mo�e by� technik� lepsz� lub gorsz� od testowania w pełni losowego, 

w zale�no�ci od sposobu rozło�enia si� zestawów danych wej�ciowych powoduj�cych 

wyst�pienie bł�du, pomi�dzy poszczególne partycje.  

Niniejsza praca, zainspirowana wynikami uzyskanymi przez Weyuker i Jeng [3], zawiera 

pewne uogólnienia tych wyników , jak równie� pewne nowe rezultaty w zakresie 

okre�lenia warunków, w których jedna technika testowania losowego jest lepsza 

od drugiej. 

2 Porównanie efektywno�ci technik testowania losowego 

Niech dla rozpatrywanego programu P, zbiór jego wszystkich mo�liwych danych 

wej�ciowych b�dzie oznaczony przez D, a jego rozmiar, tj. liczba tworz�cych go 

zestawów danych wej�ciowych, przez d, d>0. Elementy zbioru D, odpowiadaj�ce 

niepoprawnemu działaniu programu b�d� nazywane bł�dnymi zestawami danych 

wej�ciowych (w skrócie: bł�dnymi wej�ciami), a ich liczba b�dzie oznaczona przez m, 

0 ≤ m ≤ d. Pozostałe zestawy danych wej�ciowych b�d� nazywane poprawnymi 

zestawami danych wej�ciowych (w skrócie: poprawnymi wej�ciami), a ich liczba b�dzie 

oznaczona przez c. 

Niech θ  oznacza tzw. współczynnik bł�du, okre�lony jako d/m=θ . Dla potrzeb 

porównania efektywno�ci obu rozpatrywanych technik testowania losowego zakłada si�, 

�e w ka�dej z tych technik testowania ł�czna liczba wylosowanych zestawów danych 

wej�ciowych (testów) wynosi n. W przypadku strukturalnego testowania losowego zbiór 

zestawów danych wej�ciowych D jest dzielony na k podzbiorów, 1k > , oznaczanych 
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przez Di, gdzie i=1, 2, ..., k. Podzbiór Di ma rozmiar di i zawiera mi bł�dnych wej��, 

ii dm0 ≤≤ , oraz 
iii mdc −=  wej�� poprawnych oraz współczynnik bł�du 

iii d/m=θ . 

Liczba testów losowanych z i-tego podzbioru wynosi ni, ni ≥1. Oczywi�cie zachodzi 

�
=

=
k

1i

i nn . 

Zgodnie z wcze�niejszym zało�eniem porównanie efektywno�ci obu technik testowania 

losowego przeprowadzone zostanie dla tej samej ł�cznej liczby losowanych testów. 

Przyjmuj�c, �e podzbiory Di mo�na napisa�: 

�
=

=
k

1i

i dd ,   �
=

=
k

1i

i mm ,   �
=

=
k

1i

i cc . 

W dalszych rozwa�aniach przyjmuje si�, �e losowanie testów odbywa si� bez zwracania, 

zgodnie z rozkładem równomiernym, tzn. �e wszystkie testy losowane s� z takim samym 

prawdopodobie�stwem. Oznacza to w szczególno�ci, �e kiedy test jest losowany ze zbioru 

D lub Di, prawdopodobie�stwo, �e wylosowany test jest bł�dnym wej�ciem wynosi 

odpowiednio θ  lub iθ .  

Dla potrzeb porównania efektywno�ci obu rozpatrywanych technik testowania losowego 

rozpatrywane b�dzie prawdopodobie�stwo zdarzenia, polegaj�cego na tym, w�ród 

wylosowanych przypadków testowych znajduje si� co najmniej jeden bł�dny zestaw 

danych wej�ciowych, co oznacza, �e w oparciu o tak wygenerowany zbiór zestawów 

danych wej�ciowych w procesie testowania rozpatrywanego programu wykryty zostanie 

co najmniej jeden bł�d. Prawdopodobie�stwo to oznaczane b�dzie odpowiednio przez rP  

dla testowania w pełni losowego i 
pP  dla strukturalnego testowania losowego. 

Prawdopodobie�stwa te s� okre�lone nast�puj�co [3]:  

n
r )1(1)n(P θ−−=  oraz ∏

=

−−=
k

1i

n
ip

i)1(1)(P θn , 

gdzie )n,...,n,n( k21=n , 1k > , jest wektorem liczby testów in  wylosowanych z i-tego 

podzbioru zestawów danych wej�ciowych (partycji) programu. 

Dla przypadku tylko jednej partycji, tj. dla k=1, zachodzi Pp=Pr. 

Podobnie, je�li θθθθ ==== k21 ...  otrzymuje si�  

)n(P)1(1)1(1)1(1)1(1)(P r
nnnn

k

1i

n
k

1i

n
ip

k21ii =−−=−−=−−=−−=
+⋅⋅⋅++

==

∏∏ θθθθn  

co oznacza, �e prawdopodobie�stwa rP  oraz pP  s� równe. 

Mogłoby si� wydawa�, �e z punktu widzenia liczby wykrytych bł�dów strukturalne 

testowanie losowe powinno by� bardziej efektywne od testowania w pełni losowego. 

Jednak�e z bada� Durana i Ntafosa [1] jak równie� Hamleta i Taylora [2] wynika, 

�e ró�nice w efektywno�ci obu metod s� bardzo niewielkie, a bardzo cz�sto testowanie 

w pełni losowe mo�e by� nawet bardziej efektywne od strukturalnego testowania 

losowego. 
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Łatwo zauwa�y�, �e - zgodnie z intuicj� - strukturalne testowanie losowe b�dzie lepsze 

od testowania w pełni losowego, je�li wi�kszo�� testów b�dzie pochodziła z partycji 

maj�cych wi�ksze warto�ci współczynników bł�du. Spełnienie tego warunku nie 

gwarantuje jednak zachodzenia tego efektu, co ilustruje poni�szy przykład 1. W 

przykładzie tym rozpatrywane s� 3 przypadki strategii testowania, ka�dy z których opiera 

si� na 3. partycjach (k=3), przy czym w ka�dym przypadku ogólna liczba testów oraz 

ł�czna liczba testów niepoprawnych jest taka sama. Dla pierwszego przypadku 

strukturalne testowanie losowe jest lepsze od testowania w pełni losowego, tzn. Pr<Pp, dla 

drugiego przypadku jest odwrotnie, tzn. Pr>Pp, podczas gdy w trzecim przypadku obydwa 

prawdopodobie�stwa s� jednakowe, tzn. Pr=Pp. 

Oczywiste jest, �e w praktyce nie mo�na mie� a priori dokładnych informacji o rozkładzie 

niepoprawnych zestawów danych wej�ciowych testowanego programu, które mogłyby 

by� wykorzystane w procesie strukturalnego testowania losowego. Pomimo braku takich 

informacji Weyuker i Jeng [3] wskazali taki sposób podziału zbioru wszystkich 

mo�liwych danych wej�ciowych programu na podzbiory (partycje), który gwarantuje, �e 

strukturalne testowanie losowe nie b�dzie gorsze od testowania w pełni losowego. 

Autorzy cytowanej pracy pokazali, �e je�li d1 = d2 = … = dk oraz n1 = n2 = … = nk, to  

Pp≥Pr. Je�li ponadto niepoprawne zestawy danych s� równo rozło�one pomi�dzy partycje, 

tj. m1 = m2 = … = mk, to wówczas Pp= Pr. Strukturalne testowanie losowe zatem nigdy nie 

b�dzie gorsze od testowania w pełni losowego je�li partycje b�d� miały jednakowe 

liczno�ci, tj. d1 = d2 = … = dk i z ka�dej z nich wylosowane zostan� takie same liczby 

przypadków testowych, tj. n1 = n2 = … = nk. Efekt ten ilustruje przykład 2. Warunek ten 

jest warunkiem dostatecznym, aby strukturalne testowanie losowe było bardziej 

efektywne od testowania w pełni losowego. Spełnienie tego warunku w praktyce 

testowania jest jednak�e bardzo trudne (je�li w ogóle mo�liwe), poniewa� w oparciu o 

współcze�nie stosowane techniki strukturalnego projektowania zbiorów danych testowych 

bardzo trudno jest uzyska� jednakowo liczne partycje.  

Przykład 1.  

 k=3 

Przypadek 
di mi ni θθθθi θθθθ Pr Pp 

d1 1200 m1 10 n1 10 θ1 0,0083 

d2 500 m2 7 n2 7 θ2 0,014 1 

d3 300 m3 3 n3 3 θ3 0,01 

0,01 0,1821 0,1912 

Razem  2000  20  20      

d1 1200 m1 11 n1 13 θ1 0,0092 

d2 500 m2 7 n2 3 θ2 0,014 2 

d3 300 m3 2 n3 4 θ3 0,0067 

0,01 0,1821 0,1725 

Razem  2000  20  20      

d1 1200 m1 12 n1 13 θ1 0,01 

d2 500 m2 5 n2 3 θ2 0,01 3 

d3 300 m3 3 n3 4 θ3 0,01 

0,01 0,1821 0,1821 

Razem  2000  20  20      
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Przykład 2.  

 k=3 

Przypadek 
di mi ni θθθθi θθθθ Pr Pp 

d1 700 m1 10 n1 50 θ1 0,0143 

d2 700 m2 7 n2 50 θ2 0,0100 1 

d3 700 m3 4 n3 50 θ3 0,0057 

0,0100 0,7785 0,7788 

Razem   2100   21   150           

d1 700 m1 7 n1 50 θ1 0,0100 

d2 700 m2 7 n2 50 θ2 0,0100 2 

d3 700 m3 7 n3 50 θ3 0,0100 

0,0100 0,7785 0,7785 

Razem   2100   21   150          

 

W przykładzie 2. rozpatrywane s� 2 przypadki, ka�dy z których zawiera 3 partycje. 

W pierwszym przypadku d1=d2=d3 oraz n1=n2=n3. Wówczas  zachodzi Pp≥Pr. W drugim 

przypadku dodatkowo spełniony jest warunek m1=m2=m3 i wówczas warto�ci 

prawdopodobie�stw Pp i Pr s� jednakowe. 

Chen i Yu [4-5] dokonali nast�puj�cego uogólnienia wcze�niej omawianego warunku 

wskazanego przez Weyuker i Jeng [3]: je�li partycje s� rozł�czne to strukturalne 

testowanie losowe b�dzie bardziej efektywne od testowania w pełni losowego, je�li liczba 

przypadków testowych losowanych z poszczególnych partycji jest proporcjonalna do 

liczno�ci tych partycji. Formalnie oznacza to, �e je�li 2k ≥  i n1/d1=n2/d2=…=nk/dk, to 

Pp≥Pr. Efekt ten ilustruje przykład 3, w którym k=3 oraz n1/d1=n2/d2=n1/d1=0,06. Dla 

ka�dego trzech przypadków ł�czna liczba testów pozostaje taka sama  n=2100, ł�czna 

liczba testów niepoprawnych m=m1+m2+m3 jest dla ka�dego przypadku inna. Łatwo 

zauwa�y�, �e w ka�dym z trzech przypadków rozpatrywanych w przykładzie 3. 

strukturalne testowanie losowe jest efektywniejsze od testowania w pełni losowego. 

Wida� tak�e, �e wzrost liczby testów niepoprawnych m=m1+m2+m3 poci�ga za sob� 

wzrost warto�ci obu prawdopodobie�stwa Pp i Pr. 

Warto zauwa�y�, �e warto�ci prawdopodobie�stw Pp w przykładzie 3. s� tylko 

nieznacznie wi�ksze od warto�ci prawdopodobie�stw Pr. Przyczyny tego efektu zostan� 

wyja�nione w dalszej cz��ci pracy. 
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Przykład 3.  

 k=3 

Przypadek 
di mi ni θθθθi θθθθ Pr Pp 

d1 500 m1 10 n1 30 θ1 0,0200 

d2 300 m2 7 n2 18 θ2 0,0233 1 

d3 1300 m3 3 n3 78 θ3 0,0023 

0,0095 0,6996 0,7019 

Razem   2100   20   126           

d1 500 m1 10 n1 30 θ1 0,0200 

d2 300 m2 10 n2 18 θ2 0,0333 2 

d3 1300 m3 10 n3 78 θ3 0,0077 

0,0143 0,8371 0,8377 

Razem   2100   30   126           

d1 500 m1 20 n1 30 θ1 0,0400 

d2 300 m2 20 n2 18 θ2 0,0667 3 

d3 1300 m3 20 n3 78 θ3 0,0154 

0,0286 0,9742 0,9747 

Razem   2100   60   126          

3 Najlepsze i najgorsze przypadki dla strukturalnego testowania 

losowego  

W celu oceny schematów partycjonowania, okre�lonych  przez Weyuker i Jeng [3] 

oraz Chen i Yu [4-5] w dalszej cz��ci pracy okre�lone zostan� warunki słu��ce 

maksymalizacji prawdopodobie�stwa Pp, b�d�ce głównym jej wynikiem.  

Dla potrzeb okre�lenia tych warunków przydatny b�dzie nast�puj�cy lemat. 

Lemat 1. Niech  k=2,  1n1 ≥ , 1n2 ≥  a partycje s� ponumerowane w taki sposób, 

�e 21 θθ ≤ . Wówczas zachodzi 1nn

21

n

2

n

1
2121 )1)(1()1()1(

−+
−−≥−− θθθθ . 

Dowód. Logarytmuj�c wyra�enie stanowi�ce tez� lematu oraz wykorzystuj�c 

podstawowe własno�ci logarytmu otrzymuje si� 

])1)(1ln[(])1()1ln[(
1nn

21

n

2

n

1
2121 −+

−−≥−− θθθθ  

a nast�pnie 

)1ln()1nn()1ln()1ln(n)1ln(n 22112211 θθθθ −−++−≥−+− . 

Po przekształceniach mamy )1ln()1n()1ln()1n( 2111 θθ −−≥−− . 

Poniewa�  01n1 >− , wi�c )1ln()1ln( 21 θθ −≥− , czyli  )1()1( 21 θθ −≥− . 

Ostania nierówno�� jest prawdziwa, poniewa�  21 θθ ≤ .   !  

Z lematu 1 wynika natychmiast, �e je�li  k=2,  nnn 21 =+  oraz 21 θθ ≤ , to zachodzi 

1n

21

nn

2

n

1p )1)(1(1)1()1(1)(P 11 −−
−−−≤−−−= θθθθn . 

Lemat 1 pomocny b�dzie w dowodzie nast�puj�cego twierdzenia. 

Twierdzenie 1. Niech  1k > ,  �
=

=
k

1i

i nn  a partycje s� ponumerowane w taki sposób, 

�e k21 ... θθθ ≤≤≤ . Wówczas zachodzi  
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1kn

k

1k

1i

i

k

1i

n

i )1()1()1( i +−
−

==

−−≥− ∏∏ θθθ . 

Dowód.  Lewa strona ostatniej nierówno�ci mo�e by� przedstawiona w postaci  

∏∏
==

−−−=−
k

3i

n

i

n

2

n

1

k

1i

n

i
i21i )1()1()1()1( θθθθ . 

Wykorzystuj�c lemat 1 mo�na napisa� 

≥−−−≥−−−=− ∏∏∏
=

−+

==

k

3i

n

i

1nn

21

k

3i

n

i

n

2

n

1

k

1i

n

i
i21i21i )1()1()1()1()1()1()1( θθθθθθθ  

1kn

k

1k

1i

i

k

4i

n

i

1nnn

321 )1()1()1()1()1()1( i321 +−
−

==

−++
−−≥⋅⋅⋅≥−−−−≥ ∏∏ θθθθθθ .   !  

Nast�puj�cy wniosek jest natychmiastow� konsekwencj� twierdzenia 1. 

Wniosek 1. Je�li 1k > ,  �
=

=
k

1i

i nn  a partycje s� ponumerowane w taki sposób, 

�e k21 ... θθθ ≤≤≤ , to 

1kn

k

1k

1i

i

k

1i

n

ip )1()1(1)1(1)(P i +−
−

==

−−−≤−−= ∏∏ θθθn . 

Wniosek 1 mo�e by� przedstawiony w nast�puj�cej formie 

)(P  max)1kn ,1... ,1 ,1(P pp n=+− ,  

gdzie )n,...,n,n( k21=n . 

Twierdzenie 2. Niech 1k > ,  �
=

=
k

1i

i nn  a partycje s� ponumerowane w taki sposób, 

�e k21 ... θθθ ≥≥≥ . Wówczas zachodzi 

1kn

k

1k

1i

i

k

1i

n

i )1()1()1( i +−
−

==

−−≤− ∏∏ θθθ . 

Dowód twierdzenia 2 mo�na przeprowadzi� w sposób bardzo podobny do dowodu 
twierdzenia 1.   

Z twierdzenia  2 wynika nast�puj�cy wniosek. 

Wniosek 2. Je�li 1k > , �
=

=
k

1i

i nn  a partycje s� ponumerowane w taki sposób, 

�e k21 ... θθθ ≥≥≥ , to 

1kn

k

1k

1i

i

k

1i

n

ip )1()1(1)1(1)(P i +−
−

==

−−−≥−−= ∏∏ θθθn . 

Zatem 

)(P  min)1kn ,1... ,1 ,1(P pp n=+− ,  

gdzie )n,...,n,n( k21=n . 

Prawdziwo�� powy�szych wniosków ilustruj� przykłady 4 i 5.  

n 

 n 
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Przykład 4.  

     n1 n2 n3 Pp Pr 

    1 1 28 0,9900 

n d m θθθθ  1 2 27 0,9887 

30 1200 60 0,05  1 3 26 0,9871 

     1 4 25 0,9854 

m1 10    1 5 24 0,9833 

m2 20    ... 

m3 30    10 12 8 0,8592 

     10 13 7 0,8398 

d1 400    10 14 6 0,8178 

d2 600    10 15 5 0,7928 

d3 200    10 16 4 0,7644 

     10 17 3 0,7321 

θθθθ1 0,025    10 18 2 0,6953 

θθθθ2 0,033    ... 

θθθθ3 0,150    26 2 2 0,6504 

     26 3 1 0,6025 

     27 1 2 0,6474 

     27 2 1 0,5990 

     28 1 1 0,5956 

0,7854 

 

Przykład 4 przedstawia odpowiednio najbardziej i najmniej korzystny przypadek 

prawdopodobie�stwa Pp dla k=3, n=30 i 321 θθθ ≤≤ . Zgodnie z twierdzeniami 1 i 2 

prawdopodobie�stwo Pp  osi�ga  maksimum dla n=(1, 1, 28) oraz minimum dla n=(28, 1, 1) 

odpowiednio.  

Warto zauwa�y�, �e dla n=(10, 15, 5) zachodzi n1/d1=n2/d2=n3/d3=0,025, co oznacza 

zgodno�� z warunkami sformułowanymi przez Chen i Yu [4-5]. Wiersz, który odpowiada 

tym warunkom został zacieniowany. Zgodnie z wcze�niejszymi uwagami spełnienie tego 

warunku gwarantuje, �e zachodzi Pp≥Pr, jednak�e warto�� prawdopodobie�stwa Pp jest tylko 

nieznacznie wi�ksza od prawdopodobie�stwa Pr. Z przykładu 4 wynika bowiem, 

�e Pp(10,15,5)=0,7928, podczas gdy Pr(30)=0,7854. Jednocze�nie jednak wida�, 

�e prawdopodobie�stwo Pp(10,15,5)=0,7928 jest znacz�co mniejsze od prawdopodobie�stwa 

Pp(1,1,28)=0,9900. Z kolei n=(28, 1, 1 ) jest najmniej korzystnym przypadkiem 

prawdopodobie�stwa Pp, bowiem Pp(1,1,28)=0,9900. 
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Przykład 5. 

Przykład 5 charakteryzuje odpowiednio najbardziej i najmniej korzystny przypadek 

prawdopodobie�stwa Pp dla k=2, 21 θθ ≤  oraz 100nnn 21 =+= . Zgodnie z 

twierdzeniami 1 i 2 prawdopodobie�stwo Pp  osi�ga  maksimum dla n=(1, 99) oraz 

minimum dla n=(99, 1) odpowiednio. Warto zwróci� uwag�, �e dla n=(25, 75) zachodzi 

005,0dndn 2211 == . Odpowiadaj�cy temu warunkowi wiersz został zacieniowany. 

Analiza przykładu 5 pozwala na sformułowanie nast�puj�cych spostrze�e�: je�li mamy 

tylko dwie partycje (k=2) oraz 21 θθ ≤ , to: 

1) rp PP > wtedy i tylko wtedy, gdy 2211 dndn <  (powy�ej zacieniowanego 

wiersza); 

2) rp PP =  wtedy i tylko wtedy, gdy 2211 dndn =  (zacieniowany wiersz); 

3) rp PP <  wtedy i tylko wtedy, gdy 2211 dndn > (poni�ej zacieniowanego 

wiersza). 

Je�li 21 θθ ≥ , wówczas powy�sze relacje s� odwrócone. 

   n1 n2 Pp Pr n1/d1 n2/d2 

  1 99 0,8836 0,0002 0,0066 

  2 98 0,8830 0,0004 0,0065 

  3 97 0,8824 0,0006 0,0065 

  4 96 0,8817 0,0008 0,0064 

k 2  5 95 0,8811 0,0010 0,0063 

m1 80  … … 

m2 320  21 79 0,8703 0,0042 0,0053 

d1 5000  22 78 0,8696 0,0044 0,0052 

d2 15000  23 77 0,8689 0,0046 0,0051 

  24 76 0,8681 0,0048 0,0051 

θθθθ1 0,0160  25 75 0,8674 0,0050 0,0050 

θθθθ2 0,0213  26 74 0,8667 0,0052 0,0049 

   27 73 0,8660 0,0054 0,0049 

   28 72 0,8652 0,0056 0,0048 

   29 71 0,8645 0,0058 0,0047 

   30 70 0,8638 0,0060 0,0047 

   … … 

   31 69 0,8630 0,0062 0,0046 

   96 4 0,8050 0,0192 0,0003 

   97 3 0,8039 0,0194 0,0002 

   98 2 0,8029 0,0196 0,0001 

   99 1 0,8018 

0,8674 

0,0198 0,0001 
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4 Podsumowanie 

Mo�na ogólnie stwierdzi�, �e prawie wszystkie strategie testowania programów 

opieraj� si� na nast�puj�cym podej�ciu: zbiór danych wej�ciowych programu jest 

dzielony na podzbiory (partycje), z których nast�pnie wybiera si� okre�lon� liczb� 

przypadków testowych. Tak utworzony zbiór danych testowych jest nast�pnie 

wykorzystywany w procesie testowania programu. Przyj�cie zało�enia, �e wybór 

przypadków testowych z poszczególnych partycji realizowany jest w sposób losowy 

prowadzi do strategii, która w przedstawionych rozwa�aniach nazywana była 

strukturalnym testowaniem losowym (partition testing). Strategia ta konfrontowana 

była ze strategi� opart� na tzw. testowaniu w pełni losowym (random testing), zgodnie 

z któr� poszczególne przypadki testowe losowane były z całego zbioru danych 

wej�ciowych rozpatrywanego programu. 

Symulacje i empiryczne prace Durana i Ntafosa [1], maj�ce na celu porównanie 

efektywno�ci strukturalnego testowania losowego i testowania w pełni losowego 

pokazuj�, �e efektywno�� obu metod jest porównywalna, a w pewnych warunkach 

testowanie w pełni losowe mo�e by� nawet bardziej efektywne, zwłaszcza w aspekcie 

kosztowym, ni� strukturalne testowanie losowe. 

Weyuker i Jeng [3] sformułowali warunki, dla których efektywno�� strukturalnego 

testowania losowego nie b�dzie mniejsza od efektywno�ci testowania w pełni losowego. 

Dla spełnienia tych warunków wystarczy, aby zachodziły równo�ci: d1=d2=…=dk oraz 

n1 = n2 = … = nk. Chen i Yu [4-5] dokonali rozszerzenia i uogólnienia wyników 

uzyskanych przez Weyuker i Jeng [3], formułuj�c bardziej ogólne warunki, dla których 

jedna strategia testowania jest lepsza od drugiej. Najwa�niejszym rezultatem Chen i Yu 

[4-5] jest spostrze�enie, �e je�li liczba przypadków testowych losowanych 

z poszczególnych partycji jest proporcjonalna do liczno�ci tych partycji, to efektywno�� 

strukturalnego testowania losowego nie b�dzie mniejsza od efektywno�ci testowania 

w pełni losowego. Zasadniczym rezultatem niniejszej pracy jest okre�lenie warunków 

doboru przypadków testowych z poszczególnych partycji, dla których 

prawdopodobie�stwo Pp przyjmuje warto�ci ekstremalne, tj. maksymalne i minimalne. 

Uzyskane wyniki pozwalaj� na stwierdzenie, �e dla okre�lonych  przez Weyuker i Jeng 

[3] oraz Chen i Yu [4-5] warunków, dla których efektywno�� strukturalnego testowania 

losowego nie jest mniejsza od efektywno�ci testowania w pełni losowego, warto�ci 

prawdopodobie�stw  Pp i Pr ró�ni� si� jedynie nieznacznie. Zostało to zilustrowane w 

przykładzie 4, w którym dla k=3, n=30, d=1200  i m=60 otrzymano  Pr=0,7854, 

podczas gdy dla warunków okre�lonych przez Chen i Yu [4-5], tj. dla m1=10, m2=20, 

m3=30 i d1=400, d2=600, d3=200 oraz n1=10, n2=15, n3=5 (wówczas zachodzi n1/d1 = 

n2/d2 = n3/d3 = 0,025) 7928,0Pp = . Zatem 0,0074 P - P rp = , podczas gdy 

0,2046 P - P r

max

p = . 
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Streszczenie 

W pracy przedstawione s� wyniki analizy porównawczej dwóch, najcz��ciej 

wykorzystywanych w praktyce, strategii losowego tworzenia zbioru danych testowych: 

testowania w pełni losowego (random testing) i strukturalnego testowania losowego 

(partition testing). Zawarte w pracy rozwa�ania maj� na celu okre�lenie warunków, dla 

których jedna z ww. strategii testowania losowego jest lepsza od drugiej, w sensie 

prawdopodobie�stwa wykrycia co najmniej jednego bł�du za pomoc� utworzonych 

w oparciu o nie, tak samo licznych zbiorów danych testowych. Przedstawione rozwa�ania 

zostały zilustrowane wynikami eksperymentów symulacyjnych, słu��cych porównaniu 

efektywno�ci analizowanych strategii testowania. 

A Comparison Analysis  
of Some Random Software Testing Strategy 

Summary 

Both partition testing and random testing methods are commonly followed practice 

towards selection of test cases. For partition testing, the program’s input domain is 

divided into subsets, called subdomains, and one or more representatives from each 

subdomain are selected to test the program. In random testing test cases are selected 

from the entire program’s input domain randomly. The main aim of the paper is to 

compare the fault-detecting ability of partition testing and random testing methods. The 

results of comparing the effectiveness of partition testing and random testing may be 

surprising to many people. Even when partition testing is better than random testing at 

finding faults, the difference in effectiveness is marginal. Using some effectiveness 

metrics for testing and some partitioning schemes this paper investigates formal 

conditions for partition testing to be better than random testing and vice versa. 
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