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　３）Ｗｈｅｎｔｈｅｔｉｍｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｉｓｎｏｔｔｉｇｈｔ，ｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈ

３３　ＡｈｙｂｒｉｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＩＬＰａｎｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｉｍｅａｗａｒｅｔｅｓｔｃａｓｅｐｒｉｏｒｉｔｉｚａｔｉｏｎ



（ａ）
　　　　　　

（ｂ）

（ｃ）
　　　　　　

（ｄ）
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ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｉｎｇｊｕｎｉｔｔｅｓｔｃａｓｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１２，３８（６）：１２５８ １２７５．ＤＯＩ：
１０．１１０９／ＴＳＥ．２０１１．１０６．

［６］ＷａｌｃｏｔｔＫＲ，ＳｏｆｆａＭ Ｌ，ＫａｐｆｈａｍｍｅｒＧＭ，ｅｔａｌ．

４３ ＳｕｎＪｉａｚｅａｎｄＷａｎｇＧａｎｇ　



Ｔｉｍｅａｗａｒｅｔｅｓｔｓｕｉｔｅｐｒｉｏｒｉｔｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２００６ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＴｅｓｔｉｎｇ
ａｎｄＡｎａｌｙｓｉｓ．Ｐｏｒｔｌａｎｄ，Ｍａｉｎｅ，ＵＳＡ，２００６：１ １１．
ＤＯＩ：１０．１１４５／１１４６２３８．１１４６２４０．

［７］ＺｈａｎｇＬ，ＨｏｕＳＳ，ＧｕｏＣ，ｅｔａｌ．Ｔｉｍｅａｗａｒｅｔｅｓｔｃａｓｅ
ｐｒｉｏｒｉｔｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｉｎｔｅｇｅｒｌｉｎｅａｒｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｉｇｈｔｅｅｎｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ
ＳｏｆｔｗａｒｅＴｅｓｔｉｎｇａｎｄＡｎａｌｙｓｉｓ．Ｃｈｉｃａｇｏ，ＩＬ，ＵＳＡ，
２００９：２１３ ２２４．ＤＯＩ：１０．１１４５／１５７２２７２．１５７２２９７．

［８］ＹｏｕＤＪ，ＣｈｅｎＺＹ，ＸｕＢＷ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙ
ｏｎｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｉｍｅａｗａｒｅｔｅｓｔｃａｓｅｐｒｉｏｒｉｔｉｚａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＡＣＭＳｙｍｐｏｓｉ
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ｔｉｍｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｏｎｔｅｓｔｃａｓｅｐｒｉｏｒｉｔｉｚａｔｉｏｎ：Ａｓｅｒｉｅｓｏｆ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｏｆｔ

ｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，３６（５）：５９３ ６１７．ＤＯＩ：１０．
１１０９／ＴＳＥ．２０１０．５８．
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ｓｉｏｎｔｅｓｔｐｒｉｏｒｉｔｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍｉｎｒｅａｌｗｏｒｌｄｓｏｆｔｗａｒｅｅｖｏ
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１２０．ＤＯＩ：１０．１００２／ｓｔｖｒ．４３０．
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