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RESUMO

Um software evolui ao longo do tempo de vida, essa evolucdo acontece através da adicao de
novos requisitos ou realizagdo de manutencdes. No sentido de evitar a introducao de defeitos
em decorréncia de alteracdes no software € utilizado o Teste de Regressdo. A atividade de
Teste de Regressao consome um tempo considerdavel do total do desenvolvimento do software,
aumentando o seu custo. Um dos fatores determinantes para o custo sdo as atividades executadas
manualmente. Para contornar esse problema e apoiar a atividade de teste de regressao, muitas
metodologias t€ém sido propostas visando reduzir o tempo despendido na atividade. Muitas dessas
metodologias utilizam técnicas de aprendizado de maquina, as quais relacionam as informacoes
coletadas durante a atividade de teste para identificacdo de casos de teste com comportamentos
similares. Essas técnicas comumente permitem a geracao de regras que podem ser aplicadas
para a reduc¢@o do conjunto de casos de teste. A reducdo € capaz de diminuir significativamente
o tempo do teste de regressao, pois exclui permanentemente os casos de teste redundantes.
O objetivo deste trabalho consiste em aplicar a metodologia proposta no projeto de pesquisa
Al+RTesting definida pelo professor Alexandre Rafael Lenz para apoiar a redug¢ao do conjunto de
casos de teste, a partir da implementag¢do de uma ferramenta que automatize esse processo para
programas escritos na linguagem Java em nivel de método, ou seja, cobrindo o teste de unidade,
com intuito de reduzir o tempo gasto na atividade de teste de regressdo. A nova ferramenta
integra o teste estrutural apoiado com a ferramenta Jabuti e o teste baseada em erros apoiado
pela ferramenta Mujava. Junto com a API WEKA, adicionada a nova ferramenta para gerar os
agrupamentos que possibilitam a aplicac@o de algoritmos de classificagdo para geragdo de regras,
permitindo classificar as classes de equivaléncia em ordem de prioridade. Os resultados obtidos
com os experimentos realizados na fase de validacao demonstraram que o método baseado em PG
€ capaz de remover redundancias, mostrando maior efici€éncia em programas mais simples, como
observado quando aplicado no método MDC. Em comparacio a programas mais complexos,
que € o caso do segundo método testado, os resultados apresentados, demonstram que o método
baseado em PG ndo consegue realizar a remocdo de forma eficiente, devido a quantidade elevada
de redundancias encontradas. Para atingir resultados mais precisos, sugere-se a definicdo de uma
metodologia que consiga realizar uma redu¢do mais significativa que a apresentada utilizando a
progressdo geométrica, assim como a utilizagdo de informagdes coletadas durante a atividade do

teste estrutural devido a complementariedade das técnicas de teste de software.



Palavras-chave: Qualidade. Teste de Software. Teste de Regressdao. Aprendizado de Maquina.

Reducao.



ABSTRACT

Software evolves over the lifetime, this evolution happens through the addition of new require-
ments or maintenance. In order to avoid introducing defects due to changes in the software, the
Regression Test is used. The Regression Test activity consumes considerable time in the total
development of the software, increasing its cost. One of the determining factors for the cost is
the activities performed manually. To circumvent this problem and support the regression test
activity, many methodologies have been proposed to reduce time spent on the activity. Many of
these methodologies use machine learning techniques, which relate the information collected
during the test activity to identify test cases with similar behaviors. These techniques commonly
allow the generation of rules that can be applied to reduce the set of test cases. The reduction
is able to significantly decrease the time of the regression test, since it permanently excludes
the redundant test cases. The objective of this work is to apply the methodology proposed in
the research project Al + RTesting defined by professor Alexandre Rafael Lenz to support the
reduction of the set of test cases, from the implementation of a tool that automates this process
for programs written in the language Java-level method, that is, covering the unit test, in order to
reduce the time spent in the regression test activity. The new tool integrates the structural test
supported by the Jabuti tool and the error-based test supported by the Mujava tool. Together
with the WEKA API, we added the new tool to generate the clusters that allow the application
of classification algorithms for generating rules, allowing to classify the equivalence classes
in order of priority. The results obtained with the experiments carried out in the validation
phase demonstrated that the PG-based method is able to remove redundancies, showing greater
efficiency in simpler programs, as observed when applied in the MDC method. In comparison to
more complex programs, which is the case of the second method tested, the results presented,
demonstrate that the method based on PG can not perform the removal efficiently due to the
high amount of redundancies found. In order to achieve more precise results, it is suggested
to define a methodology that can accomplish a more significant reduction than that presented
using geometric progression, as well as the use of information collected during the structural test

activity due to the complementarity of the test techniques software.

Keywords: Quality. Software Testing. Regression Test. Machine Learning. Reduction.
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1 INTRODUCAO

Em virtude da crescente necessidade de sistemas computacionais que apoiem o
desenvolvimento e otimizagdo da atividade humana, a Engenharia de Software busca inserir
novos métodos e praticas que visam aumentar a qualidade aliada a eficiéncia e redugdo do tempo
das atividades de desenvolvimento (DELAMARO et al., 2007). No entanto, apesar dos esforcos,
erros sdo cometidos ao longo de todo o ciclo de desenvolvimento e manutencdo de um software.
De acordo com Mateo e Uaola (2012), os tipos de erros mais comuns sao: especificacao mal
concebida, andlise mal elaborada, projeto mal construido, codificacdo mal feita, gerando assim,
sistemas com funcionalidades distintas e ou ausentes das especificadas, podendo acarretar em

falhas de execug@o e comprometer a evolucao do software.

A evolucdo do software € necessdria, pois para que o mesmo se mantenha til, é
preciso adequar as mudancas das regras de negécio, do ambiente e das expectativas dos usudrios,
gerando assim novos requisitos e modificacdes em requisitos existentes. Segundo Sommerville
(2010), a maioria das grandes empresas gastam mais na manutencdo de sistemas existentes do
que no desenvolvimento de novos. Devido ao problema da introducio de novos defeitos, surge
o teste de regressao como alternativa. Os testes de regressao sao executados para garantir que
uma funcionalidade ou parte do software j4 testado, continue funcionando apds o mesmo sofrer

manuteng¢ao.

Segundo Sommerville (2010), o custo da atividade de teste de regressdo gira em
torno de 40% do total do desenvolvimento. Um dos fatores determinantes para o custo sdo
as atividades executadas manualmente, como a criagdo de casos de teste e a rara utilizagao
sistematica de técnicas de teste € manutencao, justificada pela falta de tempo para executar

novamente os casos de teste ja executados, logo o teste de regressdo € deixado de lado.

Para contornar esses problemas e apoiar a atividade de teste de regressao sao aplica-
das as técnicas: (i) Funcional, que procura identificar as falhas na operacionalidade das funcdes
que foram especificadas; (ii) Estrutural, que avalia o comportamento interno do componente de
software; (iii) Baseada em Erros, que verifica se o software esta livre de erros tipicos cometidos

pelos desenvolvedores.

A aplicagao de técnicas de teste aliadas ao uso de critérios de teste sdo fundamentais

para guiar a atividade de teste e para definir se a quantidade de testes executados foram suficiente,
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provendo uma medida da cobertura dos testes feitos. De acordo com Maldonado (1997) a técnica
Baseada em Erros, apoiada pelo critério Andlise de Mutantes, se destaca das demais por dispor
de métodos que t€ém como finalidade obter, de maneira sistemética, um conjunto de casos de
teste que seja efetivo quanto a meta principal do teste, ou seja, revelar a presenca de erros no

programa.

Um problema apresentado por essa abordagem € a questao do tempo de execugao
dos testes. A alta cardinalidade dos conjuntos de mutantes e de um conjunto de casos de teste,
necessarios para realizacdo do Teste de Mutacdo em um programa, faz com que esse critério
apresente alto custo computacional para sua realizacdo. Mesmo para pequenos programas o

tempo de execucgdo dos testes pode ser muito grande (OLIVEIRA, 2013).

Nota-se que, para o teste de regressdo, a aplicacdo da técnica baseada em erros é
ainda mais dificil, visto que o teste de regressdo geralmente dispdem de menos recursos e tempo
do que a primeira execugao dos testes. Os requisitos de tempo e recursos devem ser considerados
e, nesses casos, ha a necessidade de se aplicar métodos capazes de reduzir a quantidade de casos
de teste a serem utilizados para execu¢dao dos mutantes, visto que a reexecu¢do de um grande

conjunto de casos teste € no minimo indesejdvel.

O Aprendizado de Maquina é amplamente utilizado na resolug@o de diversos proble-
mas relacionados ao custo de execugdo de teste de software. Uma das possibilidades consiste
em utilizar algoritmos de agrupamento, encontrando padrdes entre os casos de teste de um
determinado conjunto. Por exemplo M.Kartheek e Rajshekhar (2013) propuseram reduzir o
tempo gasto na execucdo dos testes a partir da reducdo do niimero de casos de teste redundantes

através de técnicas de aprendizado de maquina.

A partir dos resultados apresentados por Santos (2016) e Lenz (2010) nota-se que as
informacdes geradas a partir da aplicag@o do critério Andlise de Mutantes podem ser utilizados
por técnicas de aprendizado de maquina para redu¢do de redundéancias no conjunto de casos de
teste. Essa reducao visa eliminar permanentemente os casos de teste redundantes do conjunto
de casos de teste, proporcionando uma redugdo do esforco gasto nesta atividade. Entretanto, é
necessario avaliar a eficdcia do conjunto de casos de teste reduzido com relacdo ao escore de
mutacdo. Ainda conforme os resultados apresentados por Santos (2016) e Lenz (2010), pode-se
observar que esse processo, quando executado manualmente, é complexo, lento e propenso a

erros. Demonstrando a necessidade de avaliar os possiveis resultados a partir da automatizagao
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do processo com a implementacao de uma ferramenta.

Como justificativa para esta pesquisa, destaca-se a eficacia apresentada pelo critério
Anélise de Mutantes em obter, de maneira sistemdtica, um conjunto de casos de teste que seja
efetivo para revelar defeitos. A importancia de uma abordagem de reducdo do conjunto de casos
de teste, uma vez que o custo da execugdo dos casos de teste sobre os mutantes pode ser reduzido
quando sdo eliminadas as redundancias do conjunto de casos de teste. O desenvolvimento
de pesquisas que buscam diminuir o custo de aplicacdo do teste de mutacdo como em Mateo
e Uaola (2012), que utilizou a técnica MUSIC (MUtant Schema Improved with extra Code),
demonstrado a capacidade da técnica de identificar situacdes em que um mutante ndo deve ser
executado, reduzindo assim o nimero total de execugdes necessarias na andlise de mutagdo. E
da mesma maneira pesquisas que comprovaram a eficiéncia do teste de mutacdo mas salientam a
necessidade de reducdo do custo da sua aplica¢do, como por exemplo a pesquisa desenvolvida
por Jia e Harman (2011) que forneceu um levantamento detalhado de tendéncias na aplicagdo de

técnicas e ferramentas de Teste de Mutacao.

O objetivo da presente pesquisa € o desenvolvimento de uma ferramenta para apoiar
o teste de regressdo na reducdo do conjunto de casos de teste, a partir da aplicacio de técnicas de
aprendizado de mdquina, para encontrar similaridade entre casos de teste, utilizando informacdes
do teste de mutacao, para remover redundancias, com o intuito de reduzir o tempo e esforco de
execucdo. Primeiramente sdo aplicados algoritmos de agrupamento, para encontrar similaridade
entre casos de teste. Em seguida os agrupamentos gerados servem de base para geracao de
regras utilizando um algoritmo de classificacdo. Primeiramente sdo aplicados algoritmos de
agrupamento, para encontrar similaridade entre casos de teste. Em seguida os agrupamentos
gerados servem de base para geracdo de regras utilizando um algoritmo de classificagdo. Por fim,
€ aplicada uma metodologia baseada em progressdo geométrica para remover permanentemente

os casos de teste redundantes, de acordo com o Fator de Reducdo (FR) informado.

O presente trabalho esta organizado em sete capitulos. O capitulo 2 explora as
técnicas de Aprendizado de Maquina. O capitulo 3 explora os conceitos relacionados a atividade
de teste, detalhando os aspectos das técnicas de teste de software, destacando o critério anélise
de mutantes. O capitulo 4 apresenta as metodologias para o teste de regressdo. O capitulo 5
apresenta o método de redugdo de conjunto de casos de teste proposto. O capitulo 6 apresenta

os resultados dos experimentos e validacdo. Por fim, o capitulo 7 apresenta a conclusdo e os



trabalhos futuros.
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2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O Aprendizado de Mdquina (AM) € uma subdrea da Inteligéncia Artificial (IA)
dedicada ao desenvolvimento de métodos e técnicas que permitam ao computador aprender, isto

€, que permitam ao computador aperfei¢oar seu desempenho em alguma tarefa.

No estudo da IA, existe uma grande variedade de tipos de aprendizado, os quais

dividem-se em trés grupos bdsicos, segundo (NORVIG; RUSSEL, 2013):

(1) No Aprendizado Supervisionado, o algoritmo de aprendizado (indutor) recebe um
conjunto de exemplos de treinamento para os quais os rétulos da classe associada sdo conhecidos.
Cada exemplo (instancia ou padrdo) é descrito por um vetor de valores (atributos) e pelo rétulo

da classe associada;

(i1) No Aprendizado Nao-Supervisionado o indutor analisa os exemplos fornecidos e
tenta determinar se alguns deles podem ser agrupados de alguma maneira, formando agrupamen-
tos ouclusters. Apds a determinacao dos agrupamentos, em geral, € necessario uma andlise para

determinar o que cada agrupamento significa no contexto do problema que estd sendo analisado;

(iii) O Aprendizado por reforco € baseado em dados de um ambiente completamente
observavel. Sua meta € aprender o quanto a politica € boa, ou seja, descobrir a sua utilidade.
Para que seja possivel realizar tais tarefas, o agente realiza uma série de testes no seu ambiente.
Em cada etapa, ele aprende o préximo passo, somente o estado inicial e final sdo conhecidos, o

que caracteriza o sistema de recompensa.

2.1 AGRUPAMENTO

De acordo com Jain et al. (2000) agrupamento é definido como uma técnica que
utiliza o aprendizado nao-supervisionado, para organizacao de uma colecao de dados em grupos
com base na similaridade. Dessa forma busca-se particionar um conjunto de dados em grupos,

submetendo-os a alguma regra que identifique padrdes com base em caracteristicas dos proprios

dados.

Na realizacdo dessa acdo emprega-se um mecanismo denominado andlise de cluster
ou clusterizacdo, que busca semelhancas entre padrdes agrupando os padrdes similares em cate-

gorias ou grupos, buscando extrair informacao relevante de dados nao rotulados. O mecanismo
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relevante que um procedimento de agrupamento implementa € o de comparar dados entre si e

agrupa-los convenientemente em grupos (JAIN et al., 2000).

A defini¢do da medida de similaridade na maioria das situacdes é determinante para
a indu¢do de um agrupamento que seja significativo e que retrata a real natureza da organizacao
dos dados, identificando assim os grupos de dados similares. Nao necessita que os registros
sejam previamente categorizados, diferentemente do método de classificacdo. E ndo tem a

pretensao de classificar, estimar ou predizer o valor de uma variavel.

Na literatura podem ser identificados varios algoritmos de agrupamento, apoiados
pelos mais variados formalismos matematicos e estatisticos. Santos (2016), realizou uma avalia-
¢do criteriosa para escolha dos algoritmos aplicados na sua pesquisa e observou a necessidade de

realizacdo de testes automatizados nos algoritmos listados abaixo.

De a cordo com Berkhin (2002), o algoritmo hierdrquico cria uma hierarquia de
relacionamentos entre os elementos ou decomposi¢ao hierarquica dos objetos usando algum
critério que defina niveis de similaridade que mudam o agrupamento. A partir de uma matriz
inicial de dados obtém-se uma matriz simétrica de similaridades e inicia-se a detec¢ao de pares

de casos em funcdo do coeficiente de similaridade escolhido.

No algoritmo hierdrquico é possivel a utilizacao de dois métodos: aglomerativo
e divisivo. O método aglomerativa, opera criando conjuntos a partir de elementos isolados,
onde os dados sdo inicialmente distribuidos de modo que cada exemplo represente um cluster e,
entdo, esses clusters sdo recursivamente agrupados considerando alguma medida de similaridade,
até que todos os exemplos pertencam a apenas um cluster. E o método divisivo comega com
um grande conjunto e vai quebrando-o em partes até chegar a elementos isolados, o processo
inicia-se com apenas um agrupamento contendo todos os dados e segue dividindo recursivamente

segundo alguma métrica até que alcance algum critério de parada, frequentemente o nimero de

clusters desejados (BERKHIN, 2002).

Dempster (1977) definem que o algoritmo EM (Expectation Maximization) € uma
ferramenta computacional utilizada para o cédlculo do estimador de méxima verossimilhanca
(EMV) de forma iterativa, e € principalmente utilizado em problemas envolvendo dados incom-
pletos. A ideia central € otimizar os parametros de uma func¢ao de distribui¢ao de probabilidades,

de forma que esta represente os dados da maneira mais verossimil possivel.
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De acordo com Bilmes (1998) o algoritmo EM ¢€ aplicado principalmente em duas
situacdes, quais sejam, quando hé valores faltantes e quando a func¢do de verossimilhanga € de ser
obtida por outros métodos analiticos, sendo esta tltima muito utilizada na drea de reconhecimento

de padrdes.

Por tratar-se de uma fun¢do complexa, o algoritmo EM busca iterativamente o ponto
de méximo da fungdo aplicando dois passos; O passo E descreve o melhor modelo de dados
completo possivel para os dados incompleto, dada todas as informacdes atuais. O passo M
usa esse novo modelo completo para escolher as mais altas estimativas de verossimilhanga dos
parametros da distribuicdo para dados incompletos. A melhoria das estimativas dos pardmetros a

partir do passo M conduz a um melhor modelo completo no passo E (OSOBA, 2013).

De acordo com MacQueen (1967) o algoritmo K-Means, ¢ um método de particio-
namento ndo hierdrquico, que fragmenta as observagdes dos dados em k clusters mutuamente
exclusivos ou seja 0 método K-Means possui um algoritmo de aprendizagem que organiza n
objetos em k parti¢des onde cada uma representa um grupo. A distincia entre um ponto Pi e um
conjunto de clusters, dada por d(P1,X), é definida como sendo a distancia do ponto ao centro

mais proximo dele.

Duda e Hart P.and Stork (2001) afirmam que o algoritmo de K-Means essencialmente
define um conjunto de K centrdides para os clusters. Cada amostra do conjunto de dados €
entdo associada ao aglomerado com centréide mais proximo. Em seguida os centrdides sdo
recalculados e a associagdo das amostras a um aglomerado € refeita. Esse processo € repetido até

que os centréides ndo sejam mais alterados.

O algoritmo funciona enquanto existir elementos na base que nao fagam parte de
algum cluester, faz-se a comparacio entre os elementos (nova informagdo comparada aos

centréides dos clusters existentes) para poder incluir os novos.

O algoritmo K-Means, escolhe k distintos valores para centros dos grupos (possiveis
e forma aleatéria), onde k € o nimero de clusters (grupos) desejado e informado a priori,
associando cada ponto ao centro mais proximo. E recalcula o centro de cada grupo, repetindo o

processo até nenhum elemento mudar de grupo.
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2.2 CLASSIFICACAO

A classificacao € um processo de mineragao de dados, voltada a atribuicao de uma
das classes pré-definidas pelo analista a novos fatos ou objetos submetidos a classificagdo. Uma
categoria de algoritmos muito utilizada para este fim compreende as arvores de decisdo. Uma
arvore de decisdo € uma maneira simples de representar o conhecimento extraido de uma base

de dados genérica (NORVIG; RUSSEL, 2013).

Rothermel et al. (2005) argumenta que o algoritmo J48 surgiu da necessidade de
recodificar o algoritmo C4.5, que, originalmente, € escrito na linguagem C, para a linguagem
Java. O algoritmo tem o objetivo de gerar uma drvore de decisdo baseada em um conjunto de
dados de treinamento, sendo este modelo usado para classificar as instancias no conjunto de teste.
Um dos aspectos para a grande utilizagdo do algoritmo J48 pelos especialistas em mineracao
de dados € que o mesmo se mostra adequado para os procedimentos, envolvendo as varidveis

(dados) qualitativas continuas e discretas presentes nas bases de dados.

O algoritmo J48 apresenta o melhor resultado na montagem de arvores de decisdo, a
partir de um conjunto de dados de treinamento, permitindo a criacdo de modelos de decisdo em
arvores. A arvore de decisao € construida pela andlise dos dados de treino e o modelo utilizado

para classificar os dados ainda ndo classificados.

Para a montagem da arvore, o algoritmo J48 utiliza a abordagem de dividir para
conquistar, onde um problema complexo é decomposto em problemas mais simples, aplicando
recursivamente a mesma estratégia a cada subproblema, dividindo o espago definido pelos

atributos em subespacos, associando-se a eles uma classe (ROTHERMEL et al., 2005).

O algoritmo original (C4.5) exige que todos os valores de atributos sejam de dominio
relativamente pequeno para que o desempenho computacional seja aceitdvel. No entanto, o
algoritmo implementado pela ferramenta Waikato Environment for KnowledgeAnalysis (WEKA)
€ 0 J48, uma versao do tradicional algoritmo C4.5 que consegue, através da discretizacdo de

valores numéricos e de heuristicas, processar atributos de qualquer tipo na entrada.

2.3 FERRAMENTA WEKA

A ferramenta WEKA compreende um conjunto de algoritmos de aprendizado de

maquina para tarefas de minera¢do de dados. Os algoritmos podem ser aplicados diretamente a
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um conjunto de dados ou chamados a partir do proprio cédigo Java, utilizando a APl WEKA
(JEYAMALA; SUBASHINI, 2014). A ferramenta WEKA foi concebida com propdsito de que

seus métodos sejam executados em conjuntos de dados da forma mais flexivel possivel.

De acordo com Jeyamala e Subashini (2014) a ferramenta WEKA contém algoritmos
para pré-processamento de dados, classificacdo, regressdo, agrupamento, regras de associacao e
visualizacdo. A ferramenta também é adequada para o desenvolvimento de novos esquemas de

aprendizado de mdquina.

Para a aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados € necessario que os dados a
serem utilizados estejam de forma organizada. Estes arquivos podem estar em alguma estrutura
de dados, planilha ou banco de dados. O formato de arquivo ARFF foi definido para organizacao
dos dados utilizados pela ferramenta WEKA. O arquivo deve ser configurado com uma série de
informagdes, dentre elas: dominio dos atributos, valores que os atributos podem representar e

atributo classe.
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3 A ATIVIDADE DE TESTE DE SOFTWARE

O teste de software ¢ uma atividade que estd inserida no processo de desenvolvimento
de software. Segundo Sommerville (2010) o teste tem como objetivo mostrar que um programa

faz o que € proposto a fazer e revelar os defeitos do programa antes do uso.

A execucdo da atividade de teste pode ser realizada de diversas formas, entretanto,
independente de como a mesma é executada, o propdsito central € gerar indicios de que o
programa que estd sendo testado ndo estd correto, ou seja, o objetivo principal do teste é

identificar o nimero méximo de defeitos dispondo do minimo de esforco (PRESSMAN, 2011).

O teste € parte de um amplo processo de verificacdo e validacdo, que deve responder
a dois questionamentos. Validacdo: estamos construindo o produto certo? Verificacdo: estamos
produzindo o produto da maneira correta? Os processos de verificagdo e validacao objetivam

verificar se o software em construgdo satisfaz suas especificacoes (SOMMERVILLE, 2010).

Pressman (2011) define que ao longo do desenvolvimento o teste pode dar-se em

trés niveis de granularidade, teste de unidade, teste de integragcdo ou teste de sistema.

O teste de unidade examina um elemento de software separadamente ou uma pequena
colecdo de componentes, com o proposito de explorar a menor unidade do projeto, procurando
provocar falhas, o universo alvo desse tipo de teste sdo os métodos, as fungdes, as sub-rotinas,

ou mesmo pequenos trechos de codigo.

Em seguida, tem-se o teste de integracdo que procura avaliar a comunicagdo entre 0s
elementos ou componentes por meio de suas interfaces. O propdsito do teste de integracao €
verificar a ligacd@o entre os elementos de software que formam mdédulos de um sistema. Com ele

€ possivel descobrir erros de interface entre os componentes do sistema.

Culminando no teste de sistema, que considera a colec@o de todos os componentes
que constituem um software sendo todo o dominio normalmente considerado em relacdo a sua
especificacdo, avaliando o software em busca de falhas por meio da utilizacdo do mesmo, tendo
como objetivo verificar se o produto satisfaz seus requisitos. O teste de sistema engloba o teste
de funcionalidade, o teste de desempenho, o teste de carga, o teste de seguranca e situagdes

anormais do sistema.
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Os testes descritos utilizam valores de entrada, restricdes para a sua execugao e um
resultado ou comportamento esperado. Essas varidveis e condi¢des descrevem uma categoria

particular a ser testada, conhecida como caso de teste.

E importante a escolha de casos de teste efetivos, devido ao custo e demora que os
mesmos podem provocar no processo de teste. Criar casos de teste para um programa € uma
atividade complexa que, se ndo for bem conduzida, pode gerar um conjunto muito grande de
casos de teste que, muitas vezes, possuem redundancias e ndo sao efetivos em seu objetivo que €
revelar a maior quantidade de defeitos dispondo do minimo de esfor¢o. Sendo assim, € relevante
utilizar técnicas e estabelecer critérios de teste que avaliem os casos de teste de forma a aumentar
as possibilidades de revelar defeitos, reduzindo o esforco da atividade e elevando o nivel de

confianga na corre¢ao do produto (DELAMARO et al., 2007).

3.1 TECNICAS DE TESTE DE SOFTWARE

A aplicacdo das técnicas de teste permite gerar, selecionar e avaliar casos de teste
para utilizacdo no processo de teste. As trés principais técnicas de teste de software sdo: Técnica
Funcional, Técnica Estrutural e Técnica Baseada em Erros. De acordo com Barbosa et al. (2000),
a diferenca entre as trés técnicas € a origem da informacao usada para avaliar ou para construir
conjuntos de casos de teste. A aplicacdo dessas técnicas, através dos critérios que compdem cada

uma, norteia a condugio do teste de software.

Segundo Pressman (2011) , a técnica de Teste Estrutural também conhecida como
Caixa Branca avalia o comportamento interno do componente de software. Essa técnica € aplicada
diretamente sobre o cddigo fonte do componente de software e baseia-se no conhecimento
da estrutura interna da implementacao para determinar quais partes do programa devem ser
executadas, os aspectos de implementacdo sao fundamentais na escolha dos casos de teste. Myers
(1979) classifica o teste Estrutural em critérios baseados em fluxo de controle e critérios baseados
em fluxo de dados. Em geral, a maioria dos critérios dessa técnica utiliza uma representacdo de

programa conhecida como grafo de fluxo de controle ou grafo de programa.

No Teste Funcional, a sele¢do dos casos de teste é fundamentada nas propriedades
descritas pela especificacdo do sistema em teste ou pelo ambiente operacional. Segundo Pressman
(2011), o teste funcional procura, entre outras coisas, mostrar que os requisitos funcionais do

software sdo satisfeitos, que a entrada é adequadamente aceita, que a saida esperada é produzida
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e que a integridade das informacgdes externas € mantida. Alguns possiveis critérios de teste
funcional que podem ser adotados sdo: particionamento em classes de equivaléncia, andlise do

valor limite e grafo de causa-efeito.

O Teste Baseada em Erros, segundo Delamaro et al. (2004) tem €nfase nos erros
mais frequentes que o programador ou projetista pode cometer durante o desenvolvimento e nas
abordagens que podem ser usadas para detectar a sua ocorréncia. De acordo com Demillo et al.
(1978) , a técnica de Teste Baseada em Erros pode ser aplicada através dos critérios Semeadura
de Erros, Andlise de Mutantes e Mutacado de Interface. Esta técnica foi originalmente proposta
por Demillo et al. (1978) e desde entdo vem sendo intensamente estudada. A técnica de Teste
Baseada em Erros apoiada pelo critério Andlise de Mutantes € apresentada de forma detalhada

na proxima se¢ao.

3.2 CRITERIO DE TESTE ANALISE DE MUTANTES

Entre os vérios critérios propostos para se conduzir e avaliar a qualidade da atividade
de teste destaca-se o Critério Andlise de Mutantes da Técnica Baseado em Erros. O critério
Andlise de Mutantes, proposto por Demillo et al. (1978) , fundamenta-se em duas hipéteses,

descritas a seguir.

(i) Hipotese do programador competente: programadores experientes escrevem
programas muito préximos do correto. Assim, pode-se afirmar que erros sao introduzidos nos
programas a partir de pequenos desvios sintaticos que, mesmo que nao causem erros sintaticos,

alteram a semantica do programa e ocasionam defeitos.

(i1) E o feito de acoplamento: erros complexos sdo decorrentes de erros simples.
Assim, espera-se que se existe um conjunto de testes que detecte erros simples cometidos pelos

programadores em um programa entdo este poderd também revelar erros complexos.

A ideia bésica do critério é gerar, para um programa que sera testado, varios progra-
mas mutantes, cada mutante contempla pequenas alteracdes sintaticas, definidas pelos operadores
de mutacdo. Os operadores de mutacdo mapeiam os erros mais frequentes cometidos pelos
programadores. Logo, nota-se que os operadores de mutacdo dependem da linguagem de

programacao utilizada.

Para satisfazer o critério é necessario gerar um dado de teste que faca com que cada
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mutante comporte-se diferentemente do programa original em teste. Neste caso, o mutante € dito
morto. Quando nao existir nenhum dado de teste capaz de distinguir um mutante do programa
em teste, o mutante € equivalente. O escore da cobertura obtida através do numero de mutantes
mortos € nimero de mutantes gerados, descontando-se o nimero de mutantes equivalentes ¢
usado para avaliar o conjunto de dados de teste. Os passos para aplicacdo do teste de mutacao

sdo detalhados na sequéncia.
3.2.1 Aplicacao do Teste de Mutacao

O teste de mutacgdo realiza derivacdes do programa original criando diversos pro-
gramas mutantes. Considerando a mutacio de programa, um mutante € gerado se existir uma
instrugdo correta, acerca da qual se pode aplicar um operador de mutagdo. Um determinado
operador de mutacao representa uma regra que especifica variagdes sintdticas de comandos que
sdo geradas a partir de uma gramaética. Assim, o resultado da aplicacdo de um operador de

mutagdo sobre uma instru¢do valida € chamado de mutante (ELBAUM et al., 2003).

De acordo com Delamaro et al. (2007) , primeiramente um programa P € testado com
um conjunto de casos de teste T criado para ele. A medida que defeitos vdo sendo descobertas
pelo teste, os erros causadores sdo corrigidos, até quando o conjunto de teste T ndo revelar mais
defeitos. Nesse ponto, o programa P ainda pode conter defeitos que o conjunto T ndo conseguiu
revelar. Em seguida, P sofre pequenas alteragdes dando origem a programas P’, proximos de P,
mas com erros simples, consistindo de pequenas alteracdes sintdticas. Para introduzir os erros,
gerando cada um desses mutantes, operadores de mutacao devem ser definidos com base nos
erros tipicos injetados por programadores. A seguir, cada um dos casos de teste do conjunto
T é executado sobre o programa mutante P’. Se T for capaz de revelar o erro introduzido em
P’, falhando o teste, diz-se que o mutante foi morto. O objetivo é que todos os mutantes sejam
mortos por T, porque quando algum mutante permanece vivo, significa que o conjunto de teste T

¢ incapaz de revelar o defeito causado pelo erro sintatico no ponto onde houve a mutagdo.

Durante a etapa de andlise de mutantes do Teste de Mutacdo a interveng¢ao do
desenvolvedor se faz necessaria. O nivel de confianca da adequacdo dos casos de testes € obtido
na andlise de mutantes, a partir do escore de mutagdo, que relaciona o nimero de mutantes
mortos com o nimero de mutantes ndo equivalentes gerados. Demillo et al. (1978), definem

que dado um programa P e um conjunto de casos de teste T, o escore de mutagdo MS(P,T) é
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calculado da seguinte forma: MS(PT) = DM(P T) / M(P) - EM (P) (DEMILLO et al., 1978).
Onde, de acordo com Demillo et al. (1978), as varidveis sdo assim definidas:
DM(P,T): define quantidade de mutantes mortos pelos casos de teste em T.
M(P): define quantidade total de mutantes gerados.
EM(P): define nimero de mutantes equivalentes a P.

O valor encontrado no escore de mutacdo varia entre 0 e 1, se o resultado obtido
estiver mais proximo do valor 1, significa que o conjunto de casos de testes T tem um grau
elevado de eficiéncia para testar o programa P, pois este foi capaz de conseguir matar um nimero
considerdvel de mutantes gerados. O emprego do Teste de Mutacdo € realizado a partir da
execucdo das fases seguintes: geragdo dos mutantes, execu¢do do programa original, execugdo
dos mutantes, andlise dos mutantes vivos. A Figura 1, ilustra as fases descritas para aplicacdo

do Teste de Mutacdo, e descritos nas se¢des que se seguem.

Figura 1 — Esquema da aplicacdo do Teste de Mutagao

T

Suite de
teste

 ProgramaP para P _ _ _
{ Mutante Mutante
P P33
Alteragoes sintaticas = Mutantes mortgs OK o } S
operadores| de mutagao Mutante
PN
( Mutante \ / Mutante °
P1 y § P2 ;
el e— Execugao de
. Pi'scom T
Mutante  / Mutante
P PN
/ Mutante
. P2

Mutantes vivos !!

Fonte — Elaborada pelo autor

Nas secdes seguintes € apresentada uma explanacio da Figura 1, para melhor enten-

dimento.
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3.2.2 Geracao dos Mutantes e Operadores de Mutaciao

Quando € gerado um mutante, pretende-se que no conjunto de casos de testes exista

pelo menos um capaz de reconhecer o erro criado.

Cada mutante € criado a partir de uma modificagdo sintatica no cédigo-fonte de P.
Para geragdo do conjunto de mutantes P’, as alteracdes sao realizadas por meio dos operadores
de mutacdo que foram aplicados. Esses operadores contém regras responsaveis pelas alteracoes
no programa original, cada um deles € aplicado em P para produzir um conjunto de mutantes,
formando o conjunto de programas mutantes P’. A aplicacdo de um operador de mutacdo pode
gerar mais que um mutante, pois o programa original P pode conter mais de uma estrutura sintd-
tica que estd no dominio do operador. Dessa forma, o operador, quando aplicado, desempenha

acoes de mutacdo sobre cada uma dessas estruturas (OLIVEIRA, 2013).

A definicdo dos operadores de mutagdo € feita com o intuito de satisfazer dois
objetivos. O primeiro consiste na reproducdo de erros cometidos durante o processo de desenvol-
vimento de um sistema, de modo a que os testes criados sejam capazes de identificar estes erros.
O segundo objetivo consiste em garantir que os testes sdo desenhados para validar com eficicia

um determinado sistema.

Ma et al. (2005) definiram seis grupos de classes de operadores de mutacdo, com base
nas caracteristicas da linguagem Java: controle de acesso, heranga, polimorfismo, sobrecarga,

caracteristicas especificas da linguagem Java e erros comuns de programagao.

Nos primeiros quatro grupos estao representadas os erros associados as caracteristicas
comuns a todas as linguagens Orientadas a Objetos. No quinto grupo estdo concretizados os
erros especificos para a linguagem Java, como por exemplo, a definicao de atributos da classe
utilizando o modificador “this”. J4 o tltimo grupo inclui operadores de mutacao baseados nos

erros comuns de programacao.

Sendo a escolha dos operadores de mutagdo, um ponto importante nos testes de
mutacdo e sabendo que a sua definicao depende das caracteristicas da linguagem de programacao
utilizada, é fundamental a priorizacdo de casos de teste para a identificacdo dos operadores de
mutacdo que satisfacam a reproducio de erros cometidos durante o processo de desenvolvimento,

com baixo custo.



32

3.2.3 Execucao do Programa Original

Nesse passo, deve-se executar o programa original P para todos os casos de teste do
conjunto T e aferir se o resultado € o esperado. Se o comportamento do programa for conforme
o esperado, executa-se o passo seguinte (Execu¢cdo dos Mutantes), caso o programa apresente
um comportamento distinto para algum caso de teste, entdo um defeito foi revelado e o processo
termina, uma vez que o programa original apresenta resultados incorretos para algum caso de
teste. Os resultados da execugdo de cada caso de teste do conjunto T sobre o programa original
P sdo armazenados para posterior comparagdo com os resultados do mesmo conjunto de casos

de teste T sobre os programas mutantes contidos em P’ (ELBAUM et al., 2003).

3.2.4 Execucao dos Mutantes e Analise dos Mutantes Vivos

Este passo pode ser totalmente automatizado, nao requerendo a intervencdo do
testador. Os casos de teste sdo executados nos programas mutantes, ou seja, cada um dos
mutantes contidos em P’ é executado contra os casos de teste de T Oliveira (2013). Os resultados
das execugdes dos mutantes sdo comparados com o resultado da execug@o do programa original

P (saida esperada).

Considerando cada mutante individualmente, na execugao dos casos de teste de T,
sdo comparados os resultados obtidos para identificar os mutantes que foram mortos, se a saida
gerada por um mutante for diferente da saida do programa original P, este mutante € dito morto,

caso contrario, o mutante continua vivo.

A andlise dos mutantes vivos € a etapa que objetiva decidir quais dos mutantes vivos
sdo equivalentes ao programa original e requer a interven¢do humana Oliveira (2013). Um

mutante pode continuar vivo por um dentre dois motivos:
1. Ser equivalente ao programa original P;

2. O conjunto de casos de teste T selecionado nio € adequado o suficiente para

distinguir o comportamento entre o mutante e o programa original P.

Finalizado o processo de andlise dos mutantes vivo para determinacgdo dos equivalen-
tes obtemos um indicativo da qualidade do conjunto de casos de teste T através do cdlculo do

escore de mutacao conforme a féormula apresentada anteriormente. Se o escore obtido for satisfa-
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tério o processo termina; caso contrario, podem ser incluidos novos casos de teste no conjunto T
a fim de matar os mutantes que ficaram vivos. Dessa maneira, € necessario retornar ao segundo
passo do critério, executar P com os novos casos de teste, executar os mutantes, recalcular o
escore de mutacdo e assim por diante até que se consiga um bom conjunto T (FUNABASHI,

2002).

Dependendo do nimero de mutantes gerados, bem como as caracteristicas do pro-
grama em teste, para que a aplicacdo deste critério seja eficiente, € de fundamental importancia o
uso de ferramentas computacionais, principalmente na execucdo e comparacdo de resultados

(FUNABASHI, 2002).

3.2.5 Custo de Execucao do Critério Analise de Mutantes

Um dos principais problemas relacionado a aplicagdo do critério andlise de mutantes
€ o seu custo de execucdo. O primeiro aspecto deste problema estd diretamente relacionado com
o grande nimero de mutantes que pode ser gerado mesmo para programas simples. Entre as
pesquisas para contornar este aspecto de custo, t€ém sido investigadas abordagens para a reducao

do nimero de mutantes gerados.

Uma linha interessante descrita por Funabashi (2002) € a caracterizagdo de um
subconjunto de operadores de mutagdo que apresente 0 mesmo grau de adequacao e eficicia,
mas a um custo menor. Essa linha caracterizada por esses subconjuntos t€ém sido denominados

de mutacao restrita.

Também tem sido objetivo dessas pesquisas o estabelecimento de estratégias de teste
incrementais que exploram as diversas caracteristicas do critério, partindo-se inicialmente de
operadores "mais fracos"e talvez menos eficazes para a avaliagdo da adequagdo do conjunto de
casos de teste, e em funcdo da disponibilidade e de tempo, incrementalmente, procurando-se
satisfazer operadores "mais fortes"e eventualmente mais eficazes, porém, em geral, mais caros

(ELBAUM et al., 2003).

A aplicacdo do critério andlise de mutantes ao teste de regressao geralmente dispdem
de menos recursos e tempo do que a primeira execucdo dos testes. Uma alternativa consiste
em aplicar métodos capazes de reduzir a quantidade de casos de teste a serem utilizados para

execucao dos mutantes, diferentemente das linhas apresentadas anteriormente, esta ndo inter-
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fere na geracdo e execugdo dos mutantes, mas sim na reducao do conjunto de casos de teste,
proporcionando também uma redugdo significativa do custo de execugao do critério andlise de

mutantes.
3.2.6 A Ferramenta Mujava

A ferramenta Mujava € fruto da parceria entre as universidades Korea Advanced
Instituteof Science e Technology e George Mason University. E uma ferramenta concebida para
apoiar a aplicacdo do critério andlise de mutantes para a linguagem Java. A Mujava possibilita
a realizacdo de testes automatizados, viabilizando a reduc¢do do ciclo de testes, aumentando a
cobertura do software e, consequentemente, a sua qualidade. A ferramenta também permite que
os testadores foquem seus esfor¢cos em outros tipos de teste ou em testes que ndo possam ser

automatizados.

O critério Andlise de Mutantes dispde de operadores de mutacdo tradicionais, 0s
quais permitem a modificacdo de operadores undrios e bindrios, tais como operadores 16gicos
e aritméticos. Estes operadores foram adaptados para serem aplicados em programas Java

(AMMANN; OFFUTT, 2008).

A Mujava possibilita a criacdo de mutantes para sistemas em Java de acordo com
seus 47 tipos de operadores de mutagdo que sdo divididos em dois tipos: operadores cujas
mutacgdes sao produzidas no nivel de método (MA et al., 2005) e operadores cujas mutagdes
sdo produzidas no nivel de classe (MA et al., 2002). O primeiro grupo tem 19 operadores. Ja o

segundo grupo tem 28 operadores.

Cada operador de mutagdo da Mujava tem uma sigla para sua identificacdo. A
primeira letra da sigla determina a caracteristica da linguagem relacionada ao operador. Por
exemplo, o operador de nivel de método AORB significa “Arithmetic Operator Replacement

(Binary)” e € um dos operadores do grupo aritmético (A = Arithmetic).

O nimero reduzido de operadores de método implementado pela Mujava € devido a
abordagem seletiva adotada para criar tal conjunto de mutantes (MA et al., 2002). Os operadores

a nivel de método definidos para linguagem java, estdo descritos no anexo A deste trabalho.

As categorias dos operadores de método sao: Arithmetic, com 6 operadores; Relati-

onal, com 1 operador; Conditional, com 3 operadores; Shift, com 1 operador; Logical, com 3
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operadores; ja as categorias Assignment, Variable, Constant, Operator e Statement possuem 1

operador cada uma. Uma amostra da utilizacdo dos operados pode ser vista nas Figuras 2 e 3:

Figura 2 — Interface para criacdo do ARFF

Original
g if(a==b&&D==0){ -
10 return -1,
11 3
Mutant
g if(a==h&&b==0)] 4]
10 return -1;
11 H
Fonte — Elaborada pelo autor

Figura 3 — Interface para criacdo do ARFF
Original
13 if(a=0){ -
19 a=-a
20 }
Mutant
13 if (a=<0){ -
19 a=a;
20 )

Fonte — Elaborada pelo autor

Os operadores de classe implementados pela Mujava sao desenvolvidos com base em
recursos de linguagem orientada a objetos e caracteristicas especificas de Java. As caracteristicas
de orientagdo a objetos implementadas sdo: Inheritance, Polymorphism e Overloading, com 8, 7
e 3 operadores de mutacdo por caracteristica, respectivamente. Ha ainda mais 10 operadores: 6
operadores de mutacao especificos de Java e 4 operadores relacionados aos erros mais comuns

de programacao (MA et al., 2005).

E importante a definicao de casos de teste efetivos, devido ao custo e demora que os
mesmos podem provocar no processo de teste. Com a aplicacdo de técnicas ou critérios de teste
que assegurem a qualidade e abrangéncia dos casos de teste, € possivel a realizacdo de forma

eficiente do teste de regressao.
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4 TESTE DE REGRESSAO

Segundo Sommerville (2010), a manuten¢do do sistema é o processo geral de
mudang¢a em um sistema depois que ele € liberado para uso. Ainda que um sistema tenha sido
submetido a testes rigorosos durante todo o ciclo de desenvolvimento, € que 0s mesmos nao
verifiquem que ele possui defeitos para aquele conjunto de casos de teste, tendo o sistema sofrido
modificagdes depois de ser entregue, ndo se exclui a necessidade da reexecu¢do dos casos de
teste, pois as mudancas podem provocar novos defeitos no sistema. Os testes de regressao
geralmente sdo executados apds a correcdo de algum defeito ou apds a adicdo de uma nova
funcionalidade, com objetivo de assegurar que nenhum defeito foi adicionado ao sistema ap6s

sua modificacgao.

Tanto as funcionalidades modificadas quanto as que ndo sofreram modificagdes
devem ser testadas novamente, com a inten¢ao de garantir que as funcionalidades nao modificadas
nao tenham sido afetadas negativamente pela manutencao. Normalmente, este tipo de teste €
realizado através de ferramentas de automacao, porque um problema encontrado durante esta
fase € a falta de tempo para executar novamente casos de teste ja executados, logo o teste de

regressao, muitas vezes, € deixado em segundo plano por ser considerado muito custoso.

A reexecucao dos casos de teste existentes € muito cara. Assim, como alternativa,
um subconjunto de casos de teste pode ser selecionado para retestar o programa alterado. A
escolha € feita de acordo com uma amostra representativa dos testes que usam todas as funcdes
do software. Entretanto, nem sempre os casos de teste existentes sdo satisfatorios para avaliar as

modificacdes feitas no software, e novos casos de teste devem ser criados.

Elbaum et al. (2003), apresenta quatro metodologias que reusam o conjunto de
testes T da versao original do software P com o intuito de elevar o custo-beneficio do teste de

regressdo.A seguir cada uma dessas metodologias € apresentada:

(i) Retest-all: reutilizacdo de todos os casos de teste do conjunto original T para
execuc¢do no software modificado. Casos de testes obsoletos devem ser reformulados ou descar-
tados. Essa € a técnica mais utilizada atualmente. Porém, essa técnica pode ser muito cara, ja

que executar todas as situacdes de teste exige muito tempo e grande esforco humano.

(i1) Selecdo: reusa casos de teste, porém, seletivamente, de acordo com algum
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critério, centrando-se sobre subconjuntos do conjunto original T. Uma técnica de selecdo de
testes de regressao segura deve garantir que os casos de testes que nao foram selecionados nao
revelem falhas na nova versdo. Uma forma de garantir a seguranca é executar um grande niimero

de casos de testes, mas isso faz com que a técnica ganhe em seguranca e perca em eficiéncia.

(i11) Redugdo: a redugdo do conjunto original T € dada eliminando casos de teste
redundantes de forma permanente. A medida que o software evolui, novos casos de testes sao
criados para validar novas funcionalidades. Com isso, alguns testes podem se tornar repetidos.
A metodologia de redu¢do aumenta a efici€ncia do conjunto de testes eliminando os testes

redundantes.

(iv) Priorizagdo: estabelece uma ordenacgdo dos casos de testes de T de modo que
aqueles com prioridade mais elevada, de acordo com algum critério, sejam executados mais cedo

no ciclo de teste de regressdao do que os casos de testes com baixa prioridade.

Na literatura, muitos trabalhos utilizam Técnicas de AM para apoiar as metodologias
de teste de regressao conforme apresentado na secao de trabalhos relacionados. Essas técnicas
sdo utilizadas para encontrar relacionamentos entre os conjuntos de dados oriundos das atividades
de teste de software. Tém-se como exemplos desses dados: o dominio de entrada do programa,
os caminhos percorridos pelos casos de teste, defeitos revelados pelos casos de teste, cobertura
dos operadores de mutacgdo, entre outros. Esses relacionamentos sdo utilizados para selecao,

priorizacdo e redugdo do conjunto de dados de teste para o teste de regressao.

4.1 REDUCAO DO CONJUNTOS DE CASOS DE TESTE

A reducgdo do Conjunto de Caso de Teste requer a exclusdo de parte do conjunto
dos casos de teste de modo permanente, conseguindo um conjunto menor e conservando a
propriedade de completude do conjunto (ROTHERMEL et al., 2004). Os conjuntos de teste
gerados pelos métodos cldssicos comumente apresentam redundéncias, ou seja, na medida em
que o software evolui, os novos casos de teste criados podem gerar redundancia no conjunto

original.

Ap6s atualizagdes, inclusdo de funcionalidades ou correcdo de defeitos, de P (pro-
grama) novos Casos de Teste (CT) precisam ser adicionados a G(grupo ou conjunto de casos

de teste) para validar novas funcionalidades. Técnicas de reduciao do conjunto de caso de teste



38

procuram usar informag¢des em P e G para permanentemente remover CT redundantes em G,
deixando subsequentes utiliza¢des de G mais eficientes (ROTHERMEL et al., 2004). Reduc¢ao
do conjunto de casos de teste proporcionam a remog¢do de CT de G de modo permanente, também

comumente utilizadas independentemente de P.

Com a reducdo do tamanho do conjunto de casos de teste, as futuras versdes do
software se beneficiam das técnicas de reducdo de testes no que diz respeito aos custos de
execucgdo, validacdo e gerenciamento de conjuntos de teste. A reducdo do conjunto de testes

pode produzir economias substanciais com pouco custo para a eficicia da detec¢do de falhas.

4.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Trabalhos empiricos e tedricos revelam que € de fundamental importancia o desen-
volvimento de abordagens que viabilizem a aplicacdo prética do teste de mutacdo, devido a sua

eficidcia em revelar a presenca de defeitos.

Lenz (2010) implementa a ferramenta RITA (Relating Informationfrom Testing
Activity) para teste na linguagem C, aplicando técnicas de Aprendizado de Médquina (AM), para
relacionar informagdes como, por exemplo: dados de entrada, saida produzida e elementos
cobertos por critérios de teste estrutural, funcional e baseado em erros. A partir das informacdes
os dados s@o agrupados em classes funcionais. Os resultados obtidos sdo submetidos a um
algoritmo de classificacio, para geracao de regras que sao utilizadas na reducdo dos casos de

teste, para reduzir os esforcos e aumentar a eficicia dos testes de regressao.

Santos (2016) propdem a redugdo de casos de teste na linguagem Java para o teste
de regressao, com a aplicacao de técnicas de AM. Combinando informagdes geradas a partir da
execucdo e andlise de dados coletados das técnicas de teste estruturais, funcional e baseado em
erros. E aplica sobre estas informacdes o agrupamento em classes funcionais. Os resultados
gerados sdo entdo submetidos a um algoritmo de classifica¢io, para geragcao de regras a serem

utilizadas na selecdo, priorizagdo e reducao de dados de teste.

Mateo e Uaola (2012) propdem a reducdo do custo de execugdo dos testes de mutagdo
a partir da melhoria da técnica, reduzindo o nimero de execu¢des necessdrias e identificando
possiveis lacos infinitos em um conjunto de casos de teste utilizando a clustering (agrupamento).

Permitindo reduzir o custo do teste sem comprometer sua qualidade.
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Hanman e Yoo (2009) aplicam a técnica Pair-Wise (Matrizes Ortogonais) que consiste
em testar um software sem ter que utilizar 100% das possibilidades de variagdes existentes a
fim de dar prioridade a casos de teste, combinada com a priorizacdo de caso de teste baseado
na técnica de clustering (agrupamento). Agrupando casos de teste, com base na sua dinamica
e comportamento de tempo de execucao, para reduzir o nimero necessario de comparagdes e

assim reduzir o custo de execugdo dos testes.

M.Kartheek e Rajshekhar (2013) propdem um método para extrair comportamentos
dos conjuntos de casos de teste e agrupa-los utilizando minerac¢do de dados. Com o objetivo
de encontrar redundancias em conjuntos de casos de testes. Para isso, utilizam a ferramenta
WEKA e escolhem como melhor algoritmo de clusterizacio para identificar clusters o K-Means,
e a partir da execugao conseguem agrupar os casos de testes com 0 mesmo comportamento e

avaliam a cobertura do c6digo obtendo bons resultados.

Na na Tabela 1 € mostrado um resumo comparativo das pesquisas mais préoximos do

trabalho desenvolvido.

Tabela 1 — Resumo Comparativo de Trabalhos Relacionados

Caracteristica Classificacdo Lenz | Santos| Pesquisa
(2010) | (2016)
Linguagem ¢ X
Java X X
Hieréarquico X X
K-Means X X X
Agrupamento EM X X X
COBWEB X X
DBSCAN X
Classificagao J48 X X X
. Técnica Estrutural X X
Dados Analisados Anélise de Mutantes X X X
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5 METODO DE REDUCAO DE CONJUNTOS DE CASOS DE TESTE

O presente trabalho € parte do projeto de pesquisa AI+RTESTING - Uma Metodo-
logia para Otimizacao do Testes de Regressdo Aplicando Técnicas de Inteligéncia Artificial,
a partir do desenvolvimento de uma ferramenta que automatize a metodologia proposta em
(LENZ, 2010) para linguagem Java. A ferramenta tem como objetivo a aplicag@o de técnicas de
aprendizado de mdquina para apoiar o teste de regressdo na selecao, priorizacdo e redugdo do

conjunto de casos de teste, combinando os critérios das trés principais técnicas de teste.

Em particular, este trabalho limita-se a redu¢do do conjunto de casos de testes
diminuindo assim o tempo de execuc¢do da atividade de Teste de Mutacao do critério Andlise
de Mutantes, apoiado por técnicas de aprendizado de méquina com o propdsito de identificar
classes de equivaléncia de um dado conjunto de casos de teste T e, a partir delas, gerar regras,

que sdo interpretadas e armazenadas em uma estrutura de dados.

A Figura 4, apresenta o fluxograma da metodologia que foi adaptada de (LENZ,
2010), na qual foi inserida a etapa de reducdo e exclui-se as etapas de selecdo e prioriza¢do, bem

como 0s elementos de cobertura da Técnica Estrutural.
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Figura 4 — Fluxograma AI+RTESTING
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h 4
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Fonte — Adaptado de (LENZ, 2010)

Um conjunto de casos de teste T é executado na ferramenta criada para apoio ao
teste baseado em erros, retornando o nimero de mutantes vivos, nimero de mutantes mortos € o
escore de mutagdo de T, para cada operador de mutagdo € calculado o percentual de cobertura do

caso de teste da seguinte forma na equacdo abaixo (SANTQOS, 2016):

PCoberturd — TotalMutantesMortosDoOperador 5.1)
TotalMutantesDoO perador

Com base nos resultados coletados durante a execugdo da ferramenta, ¢ gerado
um unico arquivo com o conjunto de dados, sobre os quais os algoritmos de agrupamento sao

aplicados. De acordo com Lenz (2010), é possivel identificar as classes de equivaléncia do
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programa em teste P, e os casos de teste associados a cada classe. O agrupamento que é gerado
produz um atributo nominal, utilizado como atributo de entrada de um algoritmo de classifi-
cagdo. O algoritmo de classificagdo gerar regras como saida, as quais sdo interpretadas para
posteriormente ser aplicado o método que realiza a reducao dos casos de teste. A metodologia

de desenvolvimento do trabalho pode ser visualizada na Figura 5.

Figura 5 — Metodologia de Desenvolvimento.

—{ Especificagdo |

Analise de

Requisitos |
Requesitos

Funcionais

Requisitos ndo
Funcionais
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Fonte — Elaborada pelo autor.

Como observado na Figura 5, o desenvolvimento do método proposta para resolugdo

do problema é composta pelas seguintes etapas:

Andlise de Requisitos: Compreensdo do dominio da aplicacdo para projetar a arqui-
tetura da solug@o; Obter informagdes sobre os requisitos para a extragdo e validagao dos dados
gerados a partir do acionamento dos algoritmos da ferramenta Weka; Anélise e entendimento da

estrutura da ferramenta Mujava para o desenvolvimento da extensdo de funcionalidades a ser
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realizada.

Arquitetura e Implementacao: necessdria para o Especificacdo da aplicacao assim
como desenvolvimento do ambiente experimental; Implementacdo das extensdes projetadas para

a ferramenta Mujava.

Validagdo: Para validar a ferramenta desenvolvida € necessério a definicdo e execugdo
de um conjunto de experimentos conforme os passos a seguir: Pesquisar e selecionar programas
na linguagem java para serem usados durante a execucdo dos testes; Implementar conjuntos
de casos de teste para os programas selecionados; Executar conjuntos de casos de teste na
ferramenta desenvolvida para cada um dos programas escolhidos; Avaliar o custo do tempo de
execucdo e a eficdcia em relag@o ao escore de mutagdo do novo conjunto de casos de teste gerado

para cada um dos programas definidos.

Anadlise dos Resultados: Comparativo entre o conjunto de casos de teste reduzido

em relacdo a abordagem retest all.

5.1 ANALISE DE REQUISITOS

A partir do levantamento do conjunto de necessidades estabelecidas pode-se iden-
tificar as diferentes funcionalidades que se deseja que o sistema realize, definindo a estrutura
e o comportamento do software AI+RTESTING. Essas funcionalidades foram descritas em
requisitos funcionais e ndo funcionais identificados no projeto AI+RTESTING, como podem ser

observados na Tabela 2 e na Tabela 3, respectivamente:
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Tabela 2 — Requisitos Funcionais.
RFO1 — Integrar a ferramenta Mujava a ferramenta Jabuti.
RFO02 — Desenvolver rotinas para extrair e armazenar os dados da execucdo das Ferramentas
Jabuti e Mujava.
RFO03 — Desenvolver rotina para escrever no arquivo ARFF os resultados da execucao das
Ferramentas Jabuti e Mujava.
RF04 —Integrar a ferramenta Weka a Jabuti através da biblioteca .jar.
RFO05 — Criar rotinas para acionar os algoritmos de agrupamento.
RF06 — Criar rotinas para escrever no arquivo ARFF os resultados gerados a partir da
execucdo dos algoritmos de agrupamento.
RF07 — Desenvolver rotinas para acionar o algoritmo de classificagao J48.
RFO08 — Desenvolver rotinas para extrair € armazenar os resultados da aplicagdo do algo-
ritmo de classificagdo J48.
RF09 — Desenvolver rotinas para armazenar as regras de classificagdo geradas pelo J48 em
uma estrutura de dados (arvore).
RF10 — Desenvolver rotina para redugdo dos casos de teste, aplicando Progressdao Geomé-
trica.
RF11 — Desenvolver interface grafica para acionar o método de reducio de casos de teste.

Tabela 3 — Requisitos Nao Funcionais.
RNFOI — Manter a modularidade das ferramentas.
RNF02 — Documentar os c6digos desenvolvidos para uma possivel manutencao da ferra-
menta.

RNFO03 — Utilizar padrdes de desenvolvimento.

5.2 PROJETO E IMPLEMENTACAO

A execucao do Projeto € realizada com base no diagrama de pacotes do projeto

AI+RTESTING, definido na fase anterior ao projeto, o diagrama pode ser observado na Figura 6.
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Figura 6 — Diagrama de Pacotes AI+RTESTING
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Fonte — (CRISTO, 2017)

O projeto AI+RTESTING foi organizado para refletir as classes que foram modifica-
das, adicionadas e criadas dentro do projeto, para agrupar classes de funcionalidades similares
ou relacionadas, os pacotes descritos na sequéncia se restringem a metodologia de reducao
proposta na pesquisa. Para integracdo da ferramenta Mujava, todos os pacotes da mesma foram
adicionados ao pacote mais externo, o pacote Jabuti. No pacote jabuti.result encontra-se a
classe que organiza os dados coletados no teste estrutural e no pacote mujava.result a classe
que organiza os dados coletados no teste de mutagdo. No pacote weka.util foi criado os pa-
cotes weka.util.clustering que agrupa as classe que executam os algoritmos de agrupamento,
weka.util.classification com a classes que realiza a chamada do algoritmo de classificacao,
weka.util.rule com as classes para tratamento das regras de classificacdo e weka.util.arff com
a classe que gera um arquivo de saida com os dados coletados no formato ARFF. O pacote
ai+rtesting representa o desenvolvimento das trés metodologias do teste de regressao, agrupando
suas respectivas classes. O método de reducdo desenvolvido estd representado no pacote reduc-
tion. No pacote mujava.gui foram modificadas as classes que permitiram a extracao de dados
do critério Andlise de Mutantes e no pacote mujava.result encontra-se a classe que organiza os

dados coletados no teste de Analise de Mutantes.
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5.2.1 Integracdo das Ferramentas Mujava e Jabuti

A integracdo das ferramentas de teste estrutural Jabuti com a ferramenta da técnica
baseada em erros Mujava, deu origem a nova ferramenta desenvolvida no projeto AI+RTESTING,
com o intuito de prover funcionalidades que permitam aos usudrios a realizacdo de teste de
regressao com base nos métodos de reducao, seleciao e priorizagdo de casos de teste. Este
trabalho contempla a funcionalidade que permite utilizar o método de redu¢do do conjunto de

casos de teste, com a utilizacdo da técnica baseada em erros.

Um conjunto de casos de teste definido para testar um programa € executado na
ferramenta, a qual retorna o escore de mutacao e para cada operador de mutacio o percentual de

cobertura associado por caso de teste. A integracdo da Mujava a Jabuti pode ser observada na

Figura 7.
Figura 7 — Item de menu Mujava.
w2 JaBUTiv. 1.0 = |- =]
File Regression ARFF Clustering Classification| Mujava Properties ﬂelp

Gerar Mutantes

Executar Testes

Fonte — Elaborada pelo autor

Os casos de teste sdo armazenados com as informagdes coletadas a partir do teste de
mutacdo. Em seguida, é possivel gerar o um arquivo ARFF de saida, que € utilizado como entrada
para posterior execugao dos algoritmos de agrupamento, os quais também geram como saida um

arquivo ARFF a ser usado como dados de entrada na execugdo do algoritmo de classificacdo.

5.2.2 Integracao da Ferramenta Weka

A API Weka para cédigo Java permite aplicar minera¢do de dados a partir do
emprego de algoritmos sofisticados para analisar grandes bases de dados, procurando extrair das
mesmas informacdes que estejam implicitas. A API Weka foi inserida a ferramenta desenvolvida,
com a adicdo do weka.jar como uma biblioteca do projeto, como pode ser visto na Figura 8§,
possibilitando dessa forma a utiliza¢do dos algoritmos de agrupamento (K-Means, Agrupamento

Hierarquico e EM) além do algoritmo de classificagdo (J48).
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Figura 8 — Adicao da API Weka
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Fonte — Elaborado pelo autor

Para carregar dados no WEKA, € necessario colocd-los no formato ARFF (Formato
de Arquivo de Atributo-Relagdo), onde é possivel definir o tipo e os dados que estdo sendo
carregados. No arquivo, definimos cada coluna e o que cada coluna contém. O arquivo inicial do
projeto, que servird de entrada para os algoritmos de agrupamento, estd limitado a 23 colunas do
tipo numeric, que armazenara o percentual de cada operador e uma coluna do tipo fext com a

identificacdo do respectivo caso de teste.

5.2.3 Implementacao das Classes de Agrupamento

Para executar os algoritmos de agrupamento definidos na pesquisa foi necessario
implementar as classes ClusterHierarchical, ClusterEM e ClusterSimpleKMeans. As quais
realizam as chamadas de cada classe de agrupamento descritas nos Codigo Fonte 1,2 e 3. E
geram os clusters associados aos casos de teste com o percentual de cobertura de cada operador

de mutacdo.

public void createClusterEM(String DataTraining, String
DataResult) {
FileReader reader = new FileReader (DataTraining) ;
Instances iData = new Instances(reader);
iData = removeAttributes.listIntances(iData) ;
EM clusterer = new EM();
clusterer.setNumClusters (4) ;
clusterer.setSeed (18) ;
clusterer.setMaxIterations (100) ;

clusterer .setMinStdDev (1.0E-6) ;
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Codigo-fonte 1 — Classe Cluster EM

Na linha 1 o método recebe como parametro o caminho do arquivo ARFF com o
conjunto de dados para agrupamento, na linha 4 s3o removidos os atributos de valor zero, ficando
somente os percentuais validos de cobertura de cada operador, na linha 5 € instanciado um objeto
do tipo EM, em seguida nas linhas 6 a 9 sdo passados os parametros de agrupamento desejados,
que sdo respectivamente; nimero de cluster, o Seed para geragdo de nimeros aleatdrios, o
nimero maximo de iteracdes para executar e o valor minimo para o desvio padrdo ao calcular a

densidade normal.

public void createClusterSimpleKMeans (String dataTraining, String
DataResult){
iData = removeAttributes.listIntances( iData);
SimpleKMeans model = new SimpleKMeans () ;
model .setNumClusters (4) ;
model . setSeed (20) ;
model . setMaxIterations (100) ;

model .buildClusterer (iData ) ;

Codigo-fonte 2 — Classe Cluster Simple K-Means

Na linha 1 o método recebe como parametro o caminho do arquivo ARFF com o
conjunto de dados ja agrupamento, na linha 2 € removido os atributos de valor zero, ficando
somente os percentuais validos de cobertura de cada operador, na linha 3 € instanciado um
objeto do tipo K-Means, em seguida nas linhas 4 a 7 sdo passados os pardmetros de agrupamento
desejados, que sdo respectivamente; nimero de clusters, o Seed para geracdo de nimeros

aleatdrios e o nimero maximo de iteragdes para executar.

public void createClusterHierarchical (String dataTraining, String
dataResult) {
iData = removeAttributes.listIntances( iData) ;

HierarchicalClusterer h = new HierarchicalClusterer () ;
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h.setNumClusters (10) ;

Coédigo-fonte 3 — Classe Cluster Hierarchical

Na linha 1 o método recebe como parametro o caminho do arquivo ARFF com o
conjunto de dados para agrupamento, na linha 2 é removido os atributos de valor zero, ficando
somente os percentuais validos de cobertura de cada operador, na linha 3 € instanciado um objeto
do tipo Hierarchical, em seguida na linha 4 é passado o parametro desejado com nidmero de

clusters.

5.2.4 Implementacao da Classe ClassifierJ48

Para gerar arvores de classificagdo foi preciso realizar a chamada do algoritmo J48
da API Weka, a partir da implementacdo da classe ClassifierJ48. O Cdédigo Fonte 4 mostra a

implementagdo do método callJ48§.

public void callJ48(String path) throws Exception {
FileReader reader = null;
int index = returnValueIndex(path) - 3;
reader = new FileReader (path);
Instances instances = null;
instances = new Instances(reader);
instances.setClassIndex (index) ;

arvore.buildClassifier (instances) ;

Caédigo-fonte 4 — Método callJ48 da classe ClassifierJ48

Na linha 1 o método recebe como parametro o caminho do arquivo ARFF com o
conjunto de dados de treinamento, Na linha 8 € realizada a chamada ao método buildClassifier,
passando como entrada a base de dados de treinamento, na linha 7 € utilizado o método setClas-
sIndex, que permiti que quando uma base for importada para a memdria, cada atributo receba

um indice de acordo com a ordem em que foi especificado no arquivo ARFF.
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5.2.5 Método de Reducao de Casos de Teste

De acordo com Rothermel (2002) as técnicas de reduc@o de conjuntos de casos de
teste tentam reduzir o custo da manutengdo de software reutilizando casos de teste do conjunto
inicial j4 definido, eliminando casos de teste redundantes. Sendo possivel otimizar o teste de
regressao, reduzindo os casos de teste e consequentemente os operadores de mutacdo gerados

associados aos casos de teste.

A partir do algoritmo de classificacdo foram geradas regras, formadas pelos atributos,
percentual de mutantes mortos por operador, clusters e quantidade de casos de teste, essa
regras devem ser interpretadas, tornando possivel identificar quais classes de teste sdo mais
importantes, ou seja, quais geram um percentual maior de cobertura (SANTOS, 2016). Com
base no percentual de cobertura de cada operador de mutacio, € possivel identificar quais casos

de teste tem maior percentual de cobertura, e assim, efetuar uma reducao apropriada.

A classificacdo produzida a partir das regras estabelece um padrdo que define o0 modo
tal como serd organizada a saida de uma nova instancia de dados (elementos que compdem a
regra). A saida produzida a partir da execucao do algoritmo J48 é uma arvore de decisdo em
que cada n6 da arvore corresponde a um estado no qual uma decisao deve ser tomada, sendo
necessario a interpretacdo da drvore para associacdo dos elementos que fazem parte da regra.
Uma nova drvore foi criada, para guardar a regra, partindo do n6 raiz onde € inserido o primeiro
atributo da nova arvore, e com a interpretacdo dos operadores é possivel identificar quais atributos
seguintes devem ser inseridos movendo-se para os proximos nés a esquerda ou a direita do n6
raiz, até alcancar uma folha, que mostre a saida da arvore com os clusters ligados ao nimero de

casos de teste e ordem de prioridade das classes de equivaléncia.

Lenz (2010), propds uma abordagem baseada em Progressdao Geométrica (PG) para
que fosse selecionada a quantidade de casos de testes que devem ser executados de cada classe
gerada a partir da interpretacao da regra. O método proposto define de forma equilibrada o

numero de casos que devem ser mantidos ou removidos.

Para iniciar o processo de reducao o testador deve informar o fator de reducdo, para
determinar a quantidade dos casos de teste de maior prioridade que ele deseja executar, esse
valor € utilizado para definir o enésimo termo da PG a ser calculado, que define a quantidade de

casos de teste que deve ser selecionada para reducao.
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Cada elemento da PG corresponde a porcentagem de casos de teste que deve ser

selecionada para cada classe de equivaléncia. A férmula do termo geral da PG é dada por:

an = agxq"! (5.2)

. Onde:

e k Termo qualquer da PG, define o primeiro termo da PG;
e n quantidade de elementos da PG.

e ( intervalo padrio, conhecido como fator multiplicativo ou razao

Continuando com PG. O célculo da razao sera realizado da seguinte forma:

an

q= (5.3)

ap—1
De acordo com a PG genérica: (a;, a», as, aa, ... , ay, ... ) , naqual a; € o primeiro
termo, e a, € o n-ésimo termo, isto €, o termo de ordem n. Sendo q a razdo da PG, da defini¢ao
podemos escrever:

a)=ai.q 5.4)

a3 =ay.q=(a1.9).9 = ai.q2 (5.5)

Portanto a abordagem da PG pode ser dada, como se segue:

1. Define-se o valor do primeiro termo como a divisao de 1(um) pelo total de casos de teste
do cluster de menor um prioridade.

2. Define-se o valor do enésimo termo a partir do fator de redu¢do passado pelo usudrio.

3. Calcula-se a razdo através das propriedades da PG.

4. A partir do valor da razdo e da férmula que calcula um elemento da PG, obtem-se os

valores dos outros elementos contidos na PG..

O método de reducdo foi implementado com base no diagrama mostrado na Figura



Figura 9 — Diagrama de classe do método de reducdo
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Fonte — Elaborada pelo autor
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A classe Reduction liga-se a classe GeometricProgression por uma associagdo unidi-
recional, com valor de multiplicidade zero ou um, bem como a classe ReductionResults, pela
mesma associagdo mas com valor de multiplicidade zero ou muitos. Na classe Reduction foi
definido o método reducer() para calcular o nimero de casos de teste a serem selecionados
para reducdo por cada classe de equivaléncia definida pela regra gerada anteriormente, cdlculo
esse que se baseia na progressao gerada, a partir do método setProgression(Double, Double,
Double) da classe GeometricProgression. O resultado da reducgdo € entdo passado para a classe

ReductionResults.

Na execucdo do método de reducdo o testador deve indicar através da interface
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gréfica o fator de redu¢do desejado como apresentada na Figura 10

Figura 10 — Interface de entrada do FR
Regression ’Entrada @

Fator de Redugao (FR)!

OK Cancelar

-

Fonte — Elaborada pelo autor

As interfaces desenvolvidas no projeto AI+RTESTING para o método de reducao,

podem ser visualizadas no apéndice A.

No capitulo seguinte € apresenta avaliacdo da abordagem proposta, através da condu-

cdo de experimentos e demonstracdo da analise dos resultados.
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A realizagdo dos experimentos e validagdo dos novos conjuntos de casos de teste,
foram analisados por meio da comparacdo com a abordagem retest all, tomando como parametros

o tempo e porcentagem de cobertura dos critérios encontrados na execugao dos testes.

A partir da execug¢do dos experimentos, foi possivel atestar a identificacdo das
classes de equivaléncia, com a aplicac@o dos algoritmos de agrupamentos e gerar o conjunto de
treinamento, utilizado no processo de classificacdo para produzir o modelo, de onde se infere as

regras, que sustentam a aplicacdo da reducao.

6.1 CONDUCAO DOS EXPERIMENTOS

A metodologia apresentada foi aplicada a linguagem Java, apoiada pela ferramenta
AI+RTESTING para teste unitdrio de programas em nivel de método. E empregou a técnica
de teste baseado em erros. Em conjunto com a API WEKA, para utilizacdo dos algoritmos de

agrupamento EM, Hierdrquico e K-Means e o algoritmo de classificagao J48.

Na secdo seguinte sdo apresentados os dois algoritmos selecionados MDC e Piramide,
escritos na linguagem Java para execugdo dos experimentos, bem como os respectivos resultados

da aplicac¢do da metodologia.

6.2 EXECUCAO DOS EXPERIMENTOS

Conforme mencionado anteriormente, foram utilizados dois algoritmos implementa-
dos na linguagem java para realizacdo dos experimentos: O algoritmo MDC define um método
para calcular o méximo divisor comum entre dois ou mais ndmeros naturais, recebendo como
argumento dois parametros de tipo inteiro como entrada e calcula o MDC entre os dois nimeros.
O algoritmo Piramide define um método que recebe como argumento dois parametros de tipo
inteiro como entrada, e verifica se € possivel formar uma piramide triangular regular. Uma
piramide triangular regular é formada por 4 faces, sendo uma a base e trés faces laterais, todas

triangulos equildteros. A implementacdo dos métodos sdo apresentados no apéndice B.
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6.2.1 Geracao de Casos de Teste

Com o intaido de realizar os testes como método MDC, inicialmente foi criada a
classe MDCTest (conjunto original) com 26 casos de teste criados, no formato JUnit, a partir
da mesma, foi possivel derivar a classe MDCRedundanTest a qual ficou com 101 casos de teste
redundantes. Para o algoritmo Piramide foi criada a classe de teste PiramideTest com 30 casos
de teste, no formato JUnit, da qual derivou a classe PiramideRedundanTest com 104 casos de
teste redundantes. Nos Codigos Fonte 5 e 6 € possivel visualizar alguns casos de teste criados

para os métodos MDC E Pirdmide respectivamente.

import org.junit.Test;
import static org.junit.Assert.*;
public class MDCTest {

private static int VALOR_MINIMO = -2147483640;

private static int vmin_a VALOR_MINIMO ;

private static int vmin_b VALOR_MINIMO;
private static int VALOR_MAXIMO = 2147483640;
QTest

public void mdc_0_0() {

int a = 0;
int b = 0;
int valorEsperado = -1;

int valorAlcancado = MDC.calcularMDC(a, b);
assertEquals (valorEsperado, valorAlcancado);
X
/* matando mutante ror2 */
QTest

public void mdc_1_0() {

int a = 1;
int b = 0;
int valorEsperado = 1;

int valorAlcancado = MDC.calcularMDC(a, b);

assertEquals (valorEsperado, valorAlcancado);

Cédigo-fonte 5 — Classe MDCTest
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import org. junit.Test;
import static org.junit.Assert.x*;
public class PiramideTest {
// Vari veis formam uma pir mide tri ngular regular 1
QTest
public void piramideTetraedroRegularl () {
assertEquals (3, Piramide.piramide(1, 1, 1, 1, 1, 1));
+
// Vari veis formam uma pir mide tri ngular regular 2
QTest
public void piramideTetraedroRegular2() {
assertEquals (3, Piramide.piramide (2, 2, 2, 2, 2, 2));
+
// Vari veis formam uma pir mide tri ngular regular 3
QTest
public void piramideTetraedroRegularid () A

assertEquals (3, Piramide.piramide (14, 14, 14, 14, 14, 14));

Cédigo-fonte 6 — PiramideTest

Os casos de teste criados foram desenvolvidos respeitando as classes de equivaléncia definidas
para os métodos em teste. A Tabela 4 apresenta as classes de equivaléncia definidas manualmente
e sua respectiva quantidade de casos de teste do método MDC e a Tabela 5 as classes de

equivaléncia do método Piramide.




Tabela 4 — Método MDC: Classes de equivaléncia geradas manualmente

Classe Equivaléncia Descricao Caso de Teste
0 Aigual a B 1

| A zero e B zero |
2 A zero e B negativo 3
3 A negativo e B zero 7
4 A zero e B positivo 3
5 A positivo e B zero 3
6 A negativo e B negativo 2
7 A negativo e B positivo 3
8 A positivo e B negativo 1
9 A positivo e B positivo 2
Total 26

Tabela 5 — Método Piramide: Classes de equivaléncia geradas manualmente
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Classe de Equivaléncia | Descri¢do Caso de Teste
0 Varidveis fora dos limites maximo 6
1 Varidveis fora dos limites minimo 6
2 Valores da base e faces em ordem crescente 7
3 Valores da base e faces ndo formam tridngulos | 2
4 Valores da base e faces ndo formam tridngulos | 5
equiléteros
5 Varidveis formam uma piramide triangular regu- | 4
lar
Total 30

6.3 EXECUCAO DOS TESTES

Considerando a metodologia proposta, inicialmente foi necessario submeter as

classes de teste para execucdo com o JUnit, em seguida os mesmos casos de teste foram

executados na ferramenta Mujava, com a finalidade de verificar o percentual de cobertura dos

operadores de mutagdo. Pequenas amostras dos resultados de execug@o para os métodos MDC e

Piramide s3o apresentadas na Tabela 6 e Tabela 7, respectivamente.

Tabela 6 — Amostra de cobertura do teste baseado em erros do método MDC

Caso de Teste Cluster COR | LOI | ROR | ODL
Aiguala B 8 33% | 40% | 41% | 33%
A zero B negativo 0 0% 41% | 39% | 33%
A negativo B negativo 5 33% | 41% | 40% | 40%
A negativo B positivo 3 0% 47% | 39% | 26%
A zero e B positivo 2 15% | 16% | 16% | 17%
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Tabela 7 — Amostra de cobertura do teste baseado em erros do método Piramide

Caso de Teste Cluster COR | LOI ROR | ODL
Variaveis fora dos limites maximos | 2 35% | 4% 2% 14%
Base e face em ordem crescente 1 32% | 27% | 35% | 6%
Base e face ndo formam triangulo | 4 38% | 60% | 54% | 10%
equiléteros

Base e face em ordem crescente 5 3%2 | 4% 2% 10%
Variaveis fora dos limites maximos | O 13% | 9% 29% | 4%

A partir dos dados coletados foi possivel escrever o arquivo ARFF. Que posterior-
mente é submetido aos algoritmos de agrupamento para defini¢do de classes de equivaléncia do

conjunto de casos teste. O ARFF foi definido com os seguintes atributos:

e Nome identificador dos casos de teste.
e Percentuais de cobertura dos operadores de mutagao: AORB, AORS, AOIU, AOIS,AODU,
AODS, ROR, COR, COD, COI, SOR, LOR, LOI, LOD, ASRS, SDL, VDL,CDL, ODL.

Nas Figuras 11 e 12 sao apresentadas a definicdo dos atributos e a amostra da

representacdo dos dados a serem averiguados pelos algoritmos de agrupamento, respectivamente.

Figura 11 — Amostra dos atributos contidos no arquivo Arff.
1 @relation A4I+RTesting

2 @attribute 'Casos de teste' { }
3 @attribute AOIS numeric
- @attribute LAODU numeric
5 @attribute AOIU numeric
& @attribute AORE numeric
7 @attribute VDL numeric
8 @attribute 5DL numeric
9 @attribute COI numeric
1C @attribute COR numeric
11 @attribute LOI numeric
12 @attribute ROE numeric
13 @attribute AORS numeric
14 @attribute AODS numeric
15 @attribute COD numeric
@attribute S50R numeric
1 @attribute LOD numeric
18 @attribute CDL numeric
19 @attribute LOR numeric
20 @attribute ASRS numeric
21 @attribute ODL numeric

1

Fonte — Elaborado pelo autor
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Figura 12 — Amostra dos dados contidos no arquivo Arff.

Bdata

baselmaior{uels,1,11,100,0,0,13,16,35,4,2,14

baselmaiorfuels 01,1,11,100,0,0,13,16,35,4,2,14

baselmaiorfuels 07,1,11,100,0,0,13,16,35,4,2,14
baselmenorfuel,0,11,100,0,0,13,16,35,2,2,14

baselmenorfuel 01,0,11,100,0,0,13,16,35,2,2,14

bazelmenorQuel 07,0,11,100,0,0,13,16,35,2,2,14
baseZmaior{uels,1,11,100,0,0,13,16,38,4,2,14

baselZmaiorfuels 02,1,11,100,0,0,13,16,38,4,2,14

baselZmaiorfuels 08,1,11,100,0,0,13,16,38,4,2,14
baszeNaoFormaTriangulel,8,11,100,12,0,24,67,32,25,35,2
baseNaoFormaTriangulol ©01,%,11,100,12,0,24,67,32,25,35,2
baseNacoFormaTrianguleol 03,8,11,100,12,0,24,67,32,25,35,2
baseNaoFormaTriangulol O05,8,11,100,12,0,24,67,32,25,35,2
baszeNaoFormaTrianguloEquilaterol,0,11,100,37,50,27,69,32,27,35,6
bazeNaoFormaTrianguloEquilaterol 01,0,11,100,37,50,27,69,32,27,35,6
baseNacoFormaTrianguloEquilatercl 06,0,11,100,37,50,27,69,32,27,35,6
baszeNaoFormaTrianguloEquilatero2,5,11,100,37,50,27,72,38,27,37,8
baseNacoFormaTrianguloEquilaterc2 02,5,11,100,37,50,27,72,38,27,37,8
baseNacoFormaTrianguloEquilaterc2 07,5,11,100,37,50,27,72,38,27,37,8
baselrescentel 08,5,11,100,0,0,15,60,38,18,28,6
baseCrescente?,2,11,100,0,0,13,55,35,16,26,2

baseCrescente2 02,2,11,100,0,0,13,55,35,16,26,2

baseCrescente?2 0%,2,11,100,0,0,13,55,35,16,26,2
baseCre=scente3,8,11,100,0,0,13,58,35,18,28,4

baseCrescente3 03,8,11,100,0,0,13,58,35,18,28,4

baseCrescente3 10,8,11,100,0,0,13,58,35,18,28,4
baszeNaoFormaTriangulel,8,11,100,12,0,24,67,32,25,35,2
baseNacoFormaTriangulel 01,%8,11,100,12,0,24,67,32,25,35,2
baseNacoFormaTriangulol 03,%8,11,100,12,0,24,67,32,25,35,2
baseNacoFormaTrianguleol 05,%8,11,100,12,0,24,67,32,25,35,2
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Fonte — Elaborado pelo autor

6.3.1 Combinacoes de Atributos e Parametros de Configuracao dos Algoritmos de Agru-

pamento

Para execucao dos experimentos foram considerados os atributos de porcentagem de

cobertura dos operadores de mutacdo.

Na execucao dos algoritmos de agrupamento foi necessaria a defini¢do de parametros
de configuragcdo, como mostrado na Tabela 8. Santos (2016) alcangou resultados satisfatérios,
na maioria dos experimentos, em relacdo aos clusters gerados pelos algoritmos e as classes de
equivaléncia manuais encontradas. Portanto, nos experimentos realizados fez-se uso desses
parametros, definidos e validados. Em cada experimento foi considerada a quantidade de classes
de equivaléncia identificadas e que geraram casos de teste para estabelecer o parametro do

ndmero de clusters.

Os algoritmos de agrupamento e os métodos em teste receberam a seguinte numera-
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1. MDC.

2. Piramide

1. Agrupamento Hierdrquico.

2. EM.
3. K-means.

Tabela 8 — Valores dos parametros dos algoritmos de agrupamento.
Experimento Clusters MaxlIterations MinStdDev Seed
1.1 10
1.2 10 100 1.0E-6 18
1.3 10 100 20
2.1 6
2.2 6 100 1.0E-6 18
23 6 100 20

6.4 IDENTIFICACAO DAS CLASSES DE EQUIVALENCIA

Com os experimentos realizados foi possivel obter as classes de equivaléncia geradas
através dos algoritmos de agrupamento (EM, Kmeans e Hierarquical) e organizados nas Tabelas
9,10, 11, 12, 13 e 14. A seguir s@o apresentados os resultados relacionando as classes geradas
com a quantidade de casos de teste de cada cluster encontrado para os métodos MDC e Piramide,

respectivamente.

Tabela 9 — Experimento 1.1: Classes de equivaléncia geradas pelo algoritmo hierdrquico para o

método MDC

Classe de Equivaléncia Casos de Teste
0 8

1 4

2 2

3 7

4 2

5 3

6 3

7 1

8 1

9 1
Total 32
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Tabela 10 — Experimento 1.2: Classes de equivaléncia geradas pelo algoritmo EM para o

método MDC

Classe de Equivaléncia Casos de Teste
0 8

1 2

2 2

3 2

4 4

5 1

6 1

7 1

8 1

9 1

Total 23

Tabela 11 — Experimento 1.3: Classes de equivaléncia geradas pelo algoritmo K-Means para o
método MDC

Classe de Equivaléncia Casos de Teste
0 8

1 4

2 9

3 2

4 4

5 4

6 1

7 1

8 1

9 1

Total 35

Tabela 12 — Experimento 2.1: Classes de equivaléncia geradas pelo algoritmo hierdrquico para o
método pirdmide

Classe de Equivaléncia Casos de Teste
0 4

1 3

2 4

3 2

4 1

5 1

Total 15

Tabela 13 — Experimento 2.2: Classes de equivaléncia geradas pelo algoritmo EM para o
método pirdmide

Classe de Equivaléncia Casos de Teste
0 8

1 7

2 3

3 2

4 2

5 1

Total 23
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Tabela 14 — Experimento 2.3: Classes de equivaléncia geradas pelo algoritmo K-Means para o
método piramide

Classe de Equivaléncia Casos de Teste
0 8

1 5

2 4

3 2

4 2

5 1

Total 22

6.5 CLASSIFICACAO

Definidas as classes de equivaléncia, é possivel obter as regras necessdrias para
realizar a reducdo através da execugao do algoritmo classificador J48, com a interpretacdo da
arvore de decisdo gerada. Nas Figuras 13, 14, 15, 16, 17 e 18, podemos visualizar o modelo com
a ordenacdo, para estabelecer a saida de uma nova instancia de dados (regra). Cada n6 na arvore
representa um ponto onde uma decisdo deve ser tomada com base na entrada. Possibilitando
definir para cada caso de teste os operadores de mutagdo de maior prioridade a partir da anélise

do valor percentual de cobertura do operador.

Figura 13 — Experimento 1.1: Regras geradas pelo algoritmo hierarquico para o método MDC

RODO <= 0O
COI == 75
| ROTT <= 50

|
|
| | | CCR <= 16: cluster3 (2.0)
| | | CCE > 16: clusterD (4.0)
| | AOIT > 50: clusterg (8.0)
| COI > 75: cluster7 (16.0)
RODT > O
| COR <= 16
| | COR == 0
| | | BROIU <= 50: clusterl (12.0)
| | | LOTIU > 50: cluster9 (4.0)
| | COR > O
| | | COI <= 16: clusterS (20.0)
| | | COI > 16: clusterg (4.0)
| COR > 16
| | LOIS <= 48: clusterZ (8.0)
| | LOIS > 48: clusterd (16.0)

Fonte — Elaborada pelo autor

O experimento 1.1 foi realizado com o algoritmo Hierdrquico combinado com
algoritmo MDC, a Figura 13 demostra que a regra foi definida com base em cinco atributos.

AODU (exclui operadores aritméticos unarios bésicos) ,COI (insere operadores condicionais
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undrios), COR (substitui operadores condicionais bindrios por outros operadores condicionais),
AOIU (insere um operador aritmético undrio basico) e AOIS (insere um operador aritmético de

atalho).

Figura 14 — Experimento 1.2: Regras geradas pelo algoritmo EM para o método MDC

CCOR <= 16
COR <= 0
AOTIT <= 50: eclusterl (21.0)
ACTUO > 50

| | LODT <= 0: clusterZ (4.0)
| | AODT > 0: clusterl (4.0)
| | LOTS > 48: clusterl (4.0)
COR > 0: cluster3 (24.0)
> 16
AQODU <= 0: clusterd (20.0)
ACDT > 0O
| LOIS5 <= 48
| | BOTI5 <= 24: clustert (4.0)
| | LOTS > 24: clusterd (4.0)
| AOTI5 > 48: clusterd9 (16.0)

I
|
| |  ACIS <= 48
|
I

gy
=]
-]

Fonte — Elaborada pelo autor

Para o experimento 1.2 foi utilizado o algoritmo EM e o algoritmo MDC a Figura 14
demostra que a regra foi definida com base em quatro operadores de mutacdo. COR (substitui
operadores condicionais bindrios por outros operadores condicionais), AODU (exclui operadores
aritméticos undrios bésicos), AOIU (insere um operador aritmético undrio bésico) e AOIS (insere

um operador aritmético de atalho).

Figura 15 — Experimento 1.3: Regras geradas pelo algoritmo K-Means para o método MDC

| AOIS <= 48: clusterd4 (4.0)

| AOIS > 48: clusterd (16.0)
RODT > O
| COR <= 1&
| | COR <= 0
| | | AOIT <= 50: clusterd (12.0)
| | | AOIT > 50: clusterZ (4.0)
| | CCR > 0: cluster9 (24.0)
|
|
|

ARODO <= 0O

| COR <= 1&

| | AOIT <= 50: cluster3 (2.0)

| | ROIT > 50

| | | AOIS <= 48: clusterég (4.0)
| | | LOIS > 48: clusterl (4.0)
| COR > 16

|

|

COR > 16
| AOIS <= 48: clustersS (8.0)
| AOIS > 48: clusterT (16.0)

Fonte — Elaborada pelo autor
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No experimento 1.3 foi empregado o algoritmo K-Means juntamente com o algoritmo
MDC, na Figura Figura 15 é possivel visualizar a regra definida com base em quatro atributos.
AODU (exclui operadores aritméticos undrios bésicos) , COR (substitui operadores condicionais
bindrios por outros operadores condicionais), AOIS (insere um operador aritmético de atalho) e

AOIU (insere um operador aritmético undrio bésico)

Figura 16 — Experimento 2.1: Regras geradas pelo algoritmo hierdrquico para o método
pirdmide
VDL <= 0
| RCR <= 2: cluster( (40.0)
| RCOR > 2: clu=sterl (13.0)

VDL > 0O

| ACDT <= 0: clusterS (14.0)

| AQDT > O

| | VDL <= 50: cluster2 (20.0)
| VDL > 50

I

I

I
| | LCI <= 48: cluster3 (82.0)
| | LOT > 48: clusterd (7.0)

Fonte — Elaborada pelo autor

A Figura 16 demonstra que a regra gerada para o experimento 2.1 utilizando o
algoritmo Hierdrquico e Piramide foi definida de acordo com quatro atributos: VDL (exclui
todas as referéncias de varidveis de todas as expressoes), ROR (substitui operadores relacionais
por outros operadores relacionais e substitui todo o predicado com verdadeiro e falso), AODU

(exclui operadores aritméticos unarios basicos) e LOI (insere um operador 16gico undrio)

Figura 17 — Experimento 2.2: Regras geradas pelo algoritmo EM para o método piramide
VDL <= 0
| ROE <= 2
| | COI == 11: clusterd (22.0)
| | COI > 11: clusterz2 (18.0)
| ECR » 2: clusters (13.0)
VDL > O
| ACDT <= 0: clusterd (14.0)
| RCDO > 0O
| | VDL <= 50: clusterl (20.0)
| | VDL > 50: clusterd (15.0)

Fonte — Elaborada pelo autor

Para o experimento 2.2 foi utilizado o algoritmo EM e Piramide a Figura 17 demostra
que a regra foi definida com base em quatro atributos. VDL (exclui todas as referéncias de

varidveis de todas as expressoes), ROR (substitui operadores relacionais por outros operadores
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relacionais e substitui todo o predicado com verdadeiro e falso), AODU (exclui operadores arit-
méticos undrios basicos) e COI (substitui operadores condicionais bindriospor outros operadores

condicionais)

Figura 18 — Experimento 2.3: Regras geradas pelo algoritmo K-Means para o método piramide
RCR <= 35
I ROR «= 2
I [ COI <= 11: clusterd (22
I [ COI > 11: cluster2 (18.
| RCR > 2: cluster3 (16.0)

.0)
o)

BCOR > 35
I VDL <= 50: cluster0 (17.0)
VDL > 350

I
| | BODU <= 0: clusterl (14.0)
I I AODT » 0: clusterd (15.0)

Fonte — Elaborada pelo autor

A Figura 18 demonstra a regra que foi definida no experimento 2.3 fazendo uso
do algoritmo K-Means e Piramide com base em quatro atributos. ROR (substitui operadores
relacionais por outros operadores relacionais e substitui todo o predicado com verdadeiro e falso),
VDL (exclui todas as referéncias de varidveis de todas as expressdes), AODU (exclui operadores

aritméticos undrios bésicos) e LOI (insere um operador 16gico unario).

6.6 REDUCAO

Com as regras geradas € possivel identificar quais operadores de mutagdo geram um
percentual maior de cobertura e determinar a ordem das classes de equivaléncia por relevancia.
Por meio dessa classificacdo foi possivel basear-se na delimitagdo dessas propriedades para

identificacdo e interpretacio das regras.

De acordo com Lenz (2010), o conhecimento gerado € util para auxiliar o testador na
identificacdo dos melhores casos de teste. Possibilitando predizer propriedades que distinguem
cada classe de equivaléncia, permitindo diferenciar classes que podem ser mais significativas que
outras, conforme o aspecto que o testador deseja analisar e priorizar no teste de regressao. Desse
modo as regras estabelecem as classes mais relevantes, considerando os melhores percentuais de

cobertura, para execugdo do teste de regressao.
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Com a utilizag@o das regras busca-se reduzir o nimero de casos de teste utilizados
e assegurar o percentual de cobertura dos operadores. Lenz (2010) , apresentou a abordagem
baseada em progressao geométrica (PG), que permite definir o niimero de casos de testes que

devem ser executados, de cada classe de equivaléncia.

Com base nos elementos que formam a PG € indicado o nimero de casos de testes
que devem ser selecionados, de cada classe de equivaléncia. O primeiro passo € a ordenacao das
classes segundo as regras definidas, posteriormente, o nimero de casos de teste € selecionado
com base na porcentagem gerada para o elemento da PG. Para a classe de equivaléncia com
menor prioridade seleciona-se somente um caso de teste, desta forma € dado o primeiro elemento
da PG. O testador deve indicar no decorrer da execucdo o valor do fator de redugdo, definindo

assim o enésimo termo da PG.

Com os elementos informados é possivel calcular a razdo da PG e os demais ele-
mentos da PG. Baseados nos elementos da PG € indicada a quantidade de testes que deve ser

selecionada de cada classe, para apoiar o teste de regressao.
6.6.1 Aplicacao das Regras

Santos (2016), definiu as etapas para execucdo da reducdo aplicando a regra da PG

como as listadas abaixo:

1. O valor do primeiro elemento da PG € definido como m onde Total CTP € o total de
casos de teste da classe de menor prioridade;;
2. Valor inicial € dado através do Fator de Reducdo (FR) informado pelo usuério.

3. Razdo ¢"~! onde n é o niimero total de clusters encontrado pelo algoritmo de agrupamento;

Para adequacdo a presente pesquisa o item 2 passou a receber uma valor variado

(fator de redugdo) de acordo com o indicado pelo testador e limitado aos valores 15, 30, 50, 80 e

100.
6.6.1.1 Aplicagdo das Regras para o método MDC

O interpretador inferiu a arvore de prioridade, na ordem que se segue: AOIS, COR,
AOIU, COI, AODU, para o experimento 1.1. O critério AOIS € definido como de maior prioridade

por situar-se no n6 da drvore mais a direita, no qual estd o cluster4 que apresenta os casos de
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teste que geraram porcentagem de cobertura maior, sendo assim definido como um né folha
da direita do critério. O critério COR € de menor prioridade, encontrado mais préximo da raiz
da arvore, o critério COR tem como n6 folha a esquerda o cluster3, com os casos de teste de
menor relevancia. Sendo assim, de acordo com a interpretagdo das regras, a ordem de prioridade
estabelecida para os clusters é: cluster4, cluster2, cluster8, cluster5,cluster9,clusterl,cluster?,
cluster6, clusterO e cluster3. Tomando-se como exemplo o FR 30 visualizado na Tabela 16,
podemos inferir que: A quantidade de classes define o nimero de termos da PG = 10. Quando
o testador informa o fator de reducdo de valor 30 (trinta), esse valor € dividido por 100 (cem)
e € atribuido ao enésimo termo da PG. O cluster de menor prioridade contém 9 casos de teste
e aplicando-se a regra definida anteriormente o primeiro termo da PG € definido como sendo
al =0.111. A razdo da PG € 1.117, data pela aplicacdao da formula geral da PG apresentada
através da Equacdo 5.2, apresentada no Capitulo 5. Com esse valores definidos é possivel aplicar

a Equacdo 5.4 apresentada no Capitulo 5 e calcular os valores dos demais elementos.

A quantidade de casos de teste a ser selecionada € calculada a partir da multiplicagdo
entre o nimero de casos de teste encontrado em cada cluster, por ordem de prioridade em ordem
decrescente e os valores que formam a PG, a partir do enésimo termo, em ordem idéntica aos
clusters. Nesse exemplo encontramos 25 casos de testes a serem executados como pode ser
visto na Tabela 16. As Tabelas 15, 16, 17, 18 e 19 apresentam os valores gerados para PG e a

quantidade selecionada de cada cluster para o experimento 1.1.

Tabela 15 — Experimento 1.1: Reduc¢ao dos casos de teste utilizando o algoritmo hierdrquico
para o método MDC com fator de reducao 15

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.15 3
2 0.145 2
8 0.14 1
5 0.136 3
9 0.131 1
1 0.127 2
7 0.123 2
6 0.119 1
0 0.115 1
3 0.111 1
Total 17
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Tabela 16 — Experimento 1.1: Reducdo dos casos de teste utilizando o algoritmo hierarquico
para o método MDC com fator de reducao 30

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.3 5
2 0.269 3
8 0.241 1
5 0.216 5
9 0.193 1
1 0.173 3
7 0.155 3
6 0.138 2
0 0.124 1
3 0.111 1
Total 25

Tabela 17 — Experimento 1.1: Reducdo dos casos de teste utilizando o algoritmo hierdrquico
para o método MDC com fator de reducao 50
Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
0.5
0.423
0.358
0.303
0.256
0.217
0.183
0.155
0.131
0.111
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Tabela 18 — Experimento 1.1: Reducdo dos casos de teste utilizando o algoritmo hierdrquico
para o método MDC com fator de redugdo 80

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.798 13
2 0.641 6
8 0.515 3
5 0.413 9
9 0.332 2
1 0.267 4
7 0.214 4
6 0.172 2
0 0.138 1
3 0.111 1
Total 45
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Tabela 19 — Experimento 1.1: Reducdo dos casos de teste utilizando o algoritmo hierarquico
para o método MDC com fator de reducao 100

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.1 16
2 0.785 7
8 0.615 3
5 0.481 10
9 0.377 2
1 0.295 4
7 0.231 4
6 0.181 2
0 0.142 1
3 0.111 1
Total 48

O interpretador inferiu a drvore de prioridade para o experimento 1.2 da seguinte
forma: ordem adotada AOIS, AODU, AOIU, onde o operador AOIS € o critério de maior
prioridade, e é encontrado no né da arvore mais externo a direita, no qual o cluster7, que
apresenta os casos de teste que geraram porcentagem de cobertura maior, € inserido na arvore
como o no folha da direita do operador AOIS. O critério de menor prioridade é encontrado mais
préximo da raiz da arvore, o critério AOIU que tem como no folha a esquerda o clusterO que é
o de menor prioridade. As Tabelas 20, 21, 22, 23 e 24, apresentam a ordem dos clusters e sua

respectiva quantidade de casos de teste a ser selecionada.

Tabela 20 — Experimento 1.2: Reducdo dos casos de teste utilizando o algoritmo EM para o
método MDC com fator de reducao 15

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
0.15

0.13

0.113
0.098
0.085
0.064
0.055
0.048
0.115
0.111

N[ OO N Q[ —| W O\ OO
| | | | = QI DN = = D

p—
|9

Total
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Tabela 21 — Experimento 1.2: Reducao dos casos de teste utilizando o algoritmo EM para o
método MDC com fator de reducao 30

Classe de Equivaléncia

Valores PG

Casos de Teste

0.3

0.238

0.189

0.151

0.12

0.095

0.076

0.06

NN QA —=| W O\ OO

0.048

Total

5
1
1
4
3
1
1
1
1
1

Tabela 22 — Experimento 1.2: Reducao dos casos de teste utilizando o algoritmo EM para o
método MDC com fator de reducdo 50

Classe de Equivaléncia

Valores PG

Casos de Teste

0.499

0.372

0.278

0.207

0.155

0.115

0.086

0.064

NN =W RO\ OO

0.048

=== =] BN N ] oo

Q
=
o
ji

N
[\

Tabela 23 — Experimento 1.2: Reducao dos casos de teste utilizando o algoritmo EM para o
método MDC com fator de reducdo 80

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
9 0.798 13
0 0.562 3
6 0.395 2
4 0.278 6
3 0.196 5
1 0.138 1
8 0.097 1
2 0.068 1
7 0.048 1
Total 33
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Tabela 24 — Experimento 1.2: Reducao dos casos de teste utilizando o algoritmo EM para o
método MDC com fator de reducao 100

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
9 0.685 16
0 0.469 3
6 0.321 2
4 0.219 7
3 0.15 6
1 0.103 1
5 0.07 1
2 0.068 1
8 0.048 1
Total 38

A partir do experimento 1.3, o interpretador definiu a arvore de prioridade, com os
critérios AOIS, AOIU. Sendo o operador AOIS o critério de maior prioridade, e € encontrado
no no da arvore mais a direita, no qual € encontrado o cluster9, que apresenta os casos de teste
que geraram porcentagem de cobertura maior, € inserido na drvore como o né folha da direita do
operador AOIS. O critério de menor prioridade é encontrado mais proximo da raiz da arvore,
o critério AOIU que tem como no folha a esquerda o cluster] que € o de menor prioridade. s
Tabelas 25, 26, 27, 28 e 29, apresentam a ordem dos clusters e a respectiva quantidade de casos
de teste a ser selecionada.

Tabela 25 — Experimento 1.3: Reducao dos casos de teste utilizando o algoritmo K-Means para
o método MDC com fator de redugdo 15

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
7 0.15 3
5 0.145 2
9 0.014 4
2 0.136 1
0 0.131 2
8 0.127 3
4 0.123 1

1 0.119 1
6 0.115 1
3 0.111 1
Total 20
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Tabela 26 — Experimento 1.3: Redugao dos casos de teste utilizando o algoritmo K-Means para
o método MDC com fator de redugdo 30

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
7 0.3 5
5 0.269 3
9 0.241 6
2 0.216 1
0 0.193 3
8 0.173 3
4 0.155 1
1 0.138 1
6 0.124 1
3 0.111 1
Total 25

Tabela 27 — Experimento 1.3: Reducdo dos casos de teste utilizando o algoritmo K-Means para
o método MDC com fator de redugao 50

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
7 0.5 8
5 0.423 4
9 0.358 9
2 0.303 2
0 0.256 4
8 0.217 4
4 0.183 1

1 0.155 1
6 0.131 1
3 0.111 1
Total 35

Tabela 28 — Experimento 1.3: Reducdo dos casos de teste utilizando o algoritmo K-Means para
o método MDC com fator de redugao 80

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
7 0.111 13
5 0.138 6
9 0.172 13
2 0.214 2
0 0.267 4
8 0.332 5
4 0.413 1
1 0.515 1
6 0.641 1
3 0.798 1
Total 47
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Tabela 29 — Experimento 1.3: Redugao dos casos de teste utilizando o algoritmo K-Means para
o método MDC com fator de redugdo 100

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.111 16
2 0.142 7
8 0.181 3
5 0.231 10
9 0.295 2
1 0.377 4
7 0.481 4
6 0.615 2
0 0.785 1
3 0.819 1
Total 50

6.6.1.2 Aplicacdo das Regras no Piramide

Tomando como base o experimento 2.3, o interpretador definiu a drvore de prioridade,
com os critérios: COI, AODU, ROR, VDL, sendo o critério AODU o critério de maior prioridade,
0 mesmo situar-se no né da arvore mais a direita, no qual € encontrado o cluster4, que apresenta
0s casos de teste que geraram porcentagem de cobertura maior, o cluster4 € inserido na drvore
como o n6 folha da direita do critério AODU. Estabelecendo sua maior prioridade sobre os
demais clusters. O critério de menor prioridade é encontrado mais préximo da raiz da arvore,
o critério VDL que tem como no folha a esquerda o clusterQ). As Tabelas 30, 31, 32, 33 e
34, apresentam os valores gerados para PG e a quantidade selecionada de cada cluster para os

experimentos 2.3

Tabela 30 — Experimento 2.1: Reducdo dos casos de teste utilizando o algoritmo hierdrquico
para o método pirdmide com fator de reducdo 15

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.15 2
3 0.105 1
2 0.073 2
5 0.051 1
1 0.036 1
0 0.025 1
Total 8
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Tabela 31 — Experimento 2.1: Reducdo dos casos de teste utilizando o algoritmo hierarquico

para o método piramide com fator de redugdo 30

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.3 3

3 0.183 2

2 0.111 3

5 0.068 1

1 0.041 1

0 0.025 1

Total 11

Tabela 32 — Experimento 2.1: Reducdo dos casos de teste utilizando o algoritmo hierdrquico

para o método piramide com fator de redugao 50

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.5 5

3 0.275 3

2 0.151 3

5 0.083 2

1 0.046 1

0 0.025 1

Total 15

Tabela 33 — Experimento 2.1: Reducdo dos casos de teste utilizando o algoritmo hierdrquico

para o método piramide com fator de redugdo 80

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.8 5

3 0.4 5

2 0.02 3

5 0.01 3

1 0.05 1

0 0.025 1

Total 18

Tabela 34 — Experimento 2.1: Reducdo dos casos de teste utilizando o algoritmo hierdrquico

para o método piramide com fator de reducdo 100

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.1 7

3 0.478 5

2 0.229 3

5 0.109 3

1 0.052 1

0 0.025 1

Total 20
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Para o experimento 2.2, o interpretador definiu a drvore de prioridade, com os 0s
operadores VDL, AODU, ROR, COI. Sendo o operador VDL o critério de maior prioridade.
O mesmo estd no n6 da drvore mais a direita, no qual situar-se o cluster4, que apresenta os
casos de teste que geraram porcentagem de cobertura maior, e € inserido na arvore como o né
folha da direita do critério, determinando sua maior prioridade sobre os demais clusters. O
critério de menor prioridade € encontrado mais préximo da raiz da arvore, o critério COI que
tem como no folha a esquerda o clusterO que € o de menor prioridade. As Tabelas 35, 36, 37, 38
e 39, apresentam os valores gerados para PG e a quantidade selecionada de cada cluster para os

experimentos 2.2

Tabela 35 — Experimento 2.2: Reducao dos casos de teste utilizando o algoritmo EM para o
método pirdmide com fator de redugdo 15

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.15 3

1 0.118 2

3 0.093 2

5 0.073 3

2 0.057 1

0 0.045 1

Total 12

Tabela 36 — Experimento 2.2: Reducao dos casos de teste utilizando o algoritmo EM para o
método pirdmide com fator de redugdo 30

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.3 5

1 0.205 5

3 0.14 2

5 0.096 2

2 0.066 2

0 0.045 1

Total 17




Tabela 37 — Experimento 2.2: Reducao dos casos de teste utilizando o algoritmo EM para o

método pirdmide com fator de redugdo 50

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.5 8

1 0.309 7

3 0.191 3

5 0.118 2

2 0.073 2

0 0.045 1

Total 23

Tabela 38 — Experimento 2.2: Reducdo dos casos de teste utilizando o algoritmo EM para o

método pirdmide com fator de reducdo 80

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.8 12

1 0.253 9

3 0.142 4

5 0.08 2

2 0.073 2

0 0.045 1

Total 30

Tabela 39 — Experimento 2.2: Reducao dos casos de teste utilizando o algoritmo EM para o

método piramide com fator de redugdo 100

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.1 14

1 0.537 11

3 0.289 4

5 0.156 3

2 0.084 2

0 0.045 1

Total 35

Para o experimento 2.3, o interpretador definiu a arvore de prioridade, com os
operadores AODU, VDL, COI. Onde o operador AODU ¢ definido o critério de maior prioridade,
e ¢ encontrado no né da drvore mais a direita, no qual situar-se o cluster4, que apresenta 0s casos
de teste que geraram porcentagem de cobertura maior, e € inserido na drvore como o n6 folha
da direita do operador AODU, definindo sua maior prioridade sobre os demais. O critério de
menor prioridade é encontrado mais proximo da raiz da drvore, o critério COI que tem como no

folha a esquerda o cluster5 que € o de menor prioridade. Os experimentos com fator de redugao
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definidos com valor 15, 30, 50, 80 e 100 apresentaram os melhores valores para a redugdo. As
Tabelas 40 e 41, 42, 43 e 44, apresentam os valores gerados para PG e a quantidade selecionada

de cada cluster para os experimentos 2.3.

Tabela 40 — Experimento 2.3: Redugao dos casos de teste utilizando o algoritmo K-Means para
o método piramide com fator de reducao 15

Classe de Equiva- | Valores PG Casos de Teste
léncia

4 0.8 3

1 0.45 2

0 0.253 2

3 0.142 2

2 0.08 2

5 0.045 1

Total 12

Tabela 41 — Experimento 2.3: Reducdo dos casos de teste utilizando o algoritmo K-Means para
o método pirdmide com fator de redugdo 30

Classe de Equiva- | Valores PG Casos de Teste
l1éncia

4 0.8 5

1 0.45 3

0 0.253 3

3 0.142 2

2 0.08 2

5 0.045 1

Total 16

Tabela 42 — Experimento 2.3: Reducao dos casos de teste utilizando o algoritmo K-Means para
o método pirdmide com fator de redugdo 50

Classe de Equiva- | Valores PG Casos de Teste
1éncia

1 0.8 8

1 0.45 5

0 0.253 4

3 0.142 3

2 0.08 2

5 0.045 1

Total 23
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Tabela 43 — Experimento 2.3: Redugao dos casos de teste utilizando o algoritmo K-Means para
o método piramide com fator de reducio 80

Classe de Equiva- | Valores PG Casos de Teste
léncia

4 0.8 12

1 0.45 7

0 0.253 5

3 0.142 3

2 0.08 2

5 0.045 1

Total 30

Tabela 44 — Experimento 2.3: Reducao dos casos de teste utilizando o algoritmo K-Means para
o método piramide com fator de reducdo 100

Classe de Equivaléncia | Valores PG Casos de Teste
4 0.1 15

1 0.537 8

0 0.289 5

3 0.156 3

2 0.084 3

5 0.045 2

Total 34

6.7 ANALISE DOS RESULTADOS

Com as execugdes dos experimentos, empregando o método de reducdo, foi possivel
chegar a quantidade de casos de teste para cada classe de equivaléncia. Para avaliacdo do novo
conjunto, foram tomados como parametros de andlise o tempo de execucdo e escore de mutagao,
sendo possivel dessa forma validar os resultados alcangados, confrontando com os dados das

porcentagens de cobertura dos critérios de teste atingidos pela abordagem retest all.

Os resultados da execugdo dos algoritmos de teste MDC e Piramide com relagdo a
abordagem retest all, sao apresentados nas Tabelas 45 e 46, respectivamente..
Tabela 45 — Abordagem retest-all para o método MDC: escore de mutagdo x tempo de execucgdo

Score Mutacdo Tempo de Execucdo
93% 01:27:32

Para uma melhor compreensao e visualizacdo dos resultados comparativos, resul-
tantes da execu¢do do novo conjunto e da abordagem retest all, os dados foram dispostos e

organizados em graficos de tendéncias.
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Tabela 46 — Abordagem retest-all para o método Piramide: escore de mutacao x tempo de

execucao
Score Mutacado Tempo de Execucgdo
92% 00:54:23

Nas Figuras 19, 20 e 21, sdo apresentados os valores encontrados em cada experi-

mento utilizando-se o método MDC combinado com os algoritmos Hierarquico, EM e K-Means.

A Figura 19 apresenta o grafico do escore de mutagdo e tempo de execucao atingido
pelo experimento 1.1, que combina o algoritmo Hierarquico e método MDC. Verificasse que na
utilizacao dos fatores de reducao de 50, 80 e 100, o novo conjunto definido manteve o escore de
mutagdo da abordagem retest all e diminuiu o tempo de execucdo, observando-se que para o FR
100 essa diminui¢do foi de apenas 2 segundos.

Figura 19 — Experimento 1.1: Tendéncia de cobertura e tempo de execucao utilizando o
algoritmo hierdrquico para o método MDC

100% B Escore de Mutagdo

U

e
B0%

% Cobertura

2o
e

Hierar.  Hierar.  Hierar. Hierar.  Hierar.
15 30 50 80 100
01:14:80 011710 01:20:03 01:24:53 01:27:30

Experimento & Tempo(min)

Fonte — Elaborada pelo autor

Os resultados dos experimentos 1.2 observados na Figura 20, com o método MDC
mais o algoritmo EM, revelam que sé a partir da utiliza¢ao dos fatores de reducao 80 e 100 o
conjunto reduzido conseguiu manter o mesmo escore de mutacao conseguido na abordagem

retest all, diminuindo o tempo de execugao.



Figura 20 — Experimento 1.2: Tendéncia de cobertura e tempo de execucao utilizando o
algoritmo EM para o método MDC

100% B Escore de Mutagdo

90%

80%

% Cobertura

70%

Experimento &Tempo(min)

Fonte — Elaborada pelo autor

Para o experimento 1.3, utilizando o algoritmo K-Maens e com fatores de reducao

mutacdo da abordagem retest all. Com o uso dos fatores de reducdo 15 e 30, os resultados foram

melhores que os combinados com os algoritmos Hierdrquico e EM, mas ndo alcangcaram os

niveis da abordagem retest all. Os resultados podem ser vistos na Figura 21.

Figura 21 — Experimento 1.3: Tendéncia de cobertura e tempo de execugdo utilizando o
algoritmo K-Means para o método

100% B Escore de Mutagio

90%

80%

% Cobertura

70%

k-Means kK-Means K-Means K-Means K-Means Retest-All
15 30 a0 80 100 01:27:32
01:04:00 071:06:40 01:09:23 01:14:23 01:21:23

Experimento & Tempo(min)

Fonte — Elaborada pelo autor

80

definidos em 50, 80 e 100, obteve-se um conjunto de casos que manteve 0 mesmo escore de
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Nos graficos expostos para os experimentos com o método MDC € possivel notar que
com os algoritmos K-Means e Hierdrquico foi possivel atingir a redug¢ao no esforco da atividade
de teste de regressdo através da reducdo do tempo gasto, com o uso dos fatore 50, 80 e 100,
garantindo a maximizagdo da cobertura dos critérios de teste. Combinado com o algoritmo EM a
reducdo no esforco sé € conseguida no uso dos fatores 80 e 100, destaca-se que o FR 80 obteve a
melhor reducao do tempo gasto para o novo conjunto entre todos os experimentos aliado com a

maximizagdo da cobertura do escore de mutagdo.

Nas Figuras 22, 23 e 24, sdo apresentados os valores encontrados em cada expe-
rimento utilizando-se o método Piramide combinado com os algoritmos Hierdrquico, EM e

K-Means.

O gréfico da Figura 22 apresenta os resultados da execucao experimento 2.1 com
o algoritmo Hierarquico. Os experimentos realizados s6 comecam a apresentar valores consi-
derdveis, mas abaixo do esperado a partir do fator de reducao definido em 50 como pode ser
observado.
Figura 22 — Experimento 2.1: Tendéncia de cobertura e tempo de execucio utilizando o
algoritmo hierdrquico para o método pirdmide

100% B Escore de Mutagio

J—
an% /

% Cobertura
n
]

e
P

Hierar 15 Hierar 30 Hierar 50 Hierar 80 Hierar
00:16:57 00:20:85 00:21:84 00:16:89 10000:
17:29

Experimento & Tempo(min)

Fonte — Elaborada pelo autor

Os resultados alcancados com o experimento 2.2 usando o algoritmo EM, apresentou
resultados ndo favoraveis para os fatores de reducdo, comparados ao retest all. Inicialmente é
possivel observar uma tendéncia de crescimento entre o uso dos FR 15 e 80, que se tornar estdvel

entre 80 e 100, como mostrado no gréfico da Figura 23.
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Figura 23 — Experimento 2.2: Tendéncia de cobertura e tempo de execucao utilizando o
algoritmo EM para o método piramide
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Fonte — Elaborada pelo autor

O uso do algoritmo K-Means apresentou resultados abaixo do retest all. Apresen-

tando percentuais de escore de mutagdo iguais entre os FR 15 e 30, passa a melhora os valores de

percentual de cobertura com fator 50, mas estabiliza o crescimento do percentual apresentando

valores iguais aos encontrados nos fatores de reducdo 80 e 100, como pode ser observado na

Figura 24.

Figura 24 — Experimento 2.3: Tendéncia de cobertura e tempo de execugdo utilizando o
algoritmo K-Means para o método piramide
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Fonte — Elaborada pelo autor
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Os resultados apresentados nos graficos para o método Piramide e os algoritmos
Hierarquico, EM E K-Means, a reducdo conseguida nos conjunto de casos, provocou perda
na porcentagem de cobertura dos operadores, causando uma diminui¢ao significativa desse
percentual comparada a abordagem refest all. Um ponto importante a se observar e que o tempo
de execucao dos novos conjuntos € inferior a abordagem retest all, para todos os experimentos

relacionados.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Santos (2016) executou a metodologia proposta por Lenz (2010), de forma manual
e propds que a mesma fosse aplicada por processos automatizados. A partir da proposta de
automatiza¢do do método de redugdo do conjunto de casos de teste para apoiar o teste de
regressao, se fez necessario a pesquisa e validagdo de todo o processo. Desde a identificagdo das
classes de equivaléncia, com aplicacdo dos algoritmos de agrupamento, passando pela geracio e

interpretacdo das regras de classificac¢do, aplicando o algoritmo J48.

A pesquisa automatizou com sucesso todo o processo, utilizando a linguagem Java,
permitindo a identificacdo de redundancias nos conjuntos de casos de teste. Entretanto a
observacao dos resultados obtidos com os experimentos realizados na fase de validagdao com
os métodos MDC e Piramide ndo foram o esperado, demostrando que a metodologia aplicada
usando progressao geométrica ndo consegue realizar a remogao de forma eficiente em programas

com uma quantidade elevada de redundancias.

Percebe-se a partir dos resultados apresentados, que a pesquisa conseguiu identificar
a ordem de priorizagdo das classes de equivaléncia de acordo com a regra gerada, Visto que os
algoritmos de agrupamento conseguem definir similaridade definindo uma légica de agrupamento
entre os casos de teste. E € possivel verificar quais classes de equivaléncia sdo mais importantes
em relagdo a um determinado critério a ser investigado. Contudo a aplicacdo da metodologia
usando PG para definicdo do nimero de casos a ser reduzido se mostrou pouco eficiente,

evidenciando a necessidade de uma nova abordagem.

E importante ressaltar que na execucio da pesquisa foi possivel perceber que os
algoritmos utilizados (EM, Agrupamento Hierdrquico, K-means), mostraram-se apropriados para
os experimentos realizados. Entretanto comparando os resultados obtidos com a aplicac¢do dos
mesmo junto aos métodos MDC e Piramide nota-se que a complexidade do programa em teste
influencia no escore de mutacdo atingido do conjunto, revelando que a redugdo realizada apenas
com o critério baseado em erros, ndo € suficiente, visto que, os critérios definidos na ferramenta
nao conseguem fornecer sozinhos parametros suficientes para defini¢ao dos clustres. Por tanto,
faz-se necessario a combinag¢do de outros critérios para uma melhor redug¢do do conjunto de

casos de teste.
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7.1 TRABALHOS FUTUROS

A pesquisa apresentada avaliou a metodologia de redu¢do do conjunto de casos de
teste aplicada ao teste de regressio apoiada pela técnica baseada em erros, analisando os critérios
de eficiéncia (tempo de execucdo) e suporte ao escore de mutacdo. Para atingir resultados mais
precisos, sugere-se a definicio de uma metodologia que consiga realizar uma reducdo mais
significativa que a apresentada utilizando a progressdo geométrica, uma vez que a mesma nao se
mostrou capaz de indicar uma reducdo satisfatéria. Uma segunda proposta € avaliar a reducdo
do conjunto de casos de testes combinando informagdes coletadas durante a atividade do teste
estrutural e do teste baseado em erros. Tendo em vista a complementariedade das técnicas de
teste, a inclusdo do teste estrutural deve melhorar significativamente os resultados da reducao.
Por fim € proposto a definicdo de um método que consiga criar automaticamente o novo conjunto

(classe de teste, .java) dos casos de teste selecionados para redugao.
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APENDICE A - Interfaces Desenvolvidas no Projeto AI+RTESTING

Figura 25 — Interface para criacdo do ARFF

oo e |

File Tools Visualization Summary Regression Clustering Classification Mujava TestCase Reporis Properties Update@ ﬂelp

O Jabuti and Mujava

) All-Nodes-ei 0 All-Edges-ei (O All-Uses- ll-Edges-ed 0 All-Uses-ed O All-Pot-Uses-ed

Fonte — Elaborada pelo autor

Figura 26 — Interface para Acionamento do Agrupamento

o e |
File Tools Visualization Summary Regression ARFF Classification Mujava TestCase Reports Properties Update G ﬂelp
‘ ) All-Nodes-ei () AllEdges-ei () All-Usesei (O © Cluster CobWeb sed (O All-Uses-ed (3 All-PotUses-ed —‘
O Cluster KMeans
O Cluster EM
O Cluster DBScan
O Cluster Hierarchical
Fonte — Elaborada pelo autor
Figura 27 — Interface para Acionamento da Classificagdo
o e |

File Tools Visualization Summary Regression ARFF Clustering Mujava Test Case Reports Properties Update@ ﬂelp

O KMeans ) AllUses-ed (' All-Pot-Uses-ed
O DBScan

O Hierarchical
O CobWeb
O EM

‘ ) All-Nodes-ei ) All-Edges-ei ) All-Uses-ei ) All-Pot-Use:

J48 - Interpreter »

Fonte — Elaborada pelo autor

Figura 28 — Interface para Acionamento da Interpretacdo das Regras

]

File Tools Visualization Summary Regression ARFF Clustering-ﬂava Test Case Reports Properties Update@ ﬂelp
‘ 3 AllModes-ei () AllEdges-ei (3 AllUses-ei () All-Pot Useg 48 - Rule D ) All-Uses-ed () All-Pot-Uses-ed

' KMeans

O DBScan

O Hierarchical

O CobWeb

O EM

Fonte — Elaborada pelo autor



Figura 29 — Interface para Acionamento das metodologias do Teste de Regressao

File Tools Visualization Summanr- ARFF Clustering Classification Mujava TestCase Reports Properties Updatee ﬂe.lp

) All-Nodes-ei () AllEdges-ei | Prioritization i () AllNodes-ed O AllEdges-ed () All-Uses-ed 3 All-Pot-Uses-ed
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Selection
Selection and Prioritization

Fonte — Elaborada pelo autor
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APENDICE B - Implementacio dos métodos MDC e Pirdmide

public class Piramide {
public static int piramide (int basel, int base2, int base3, int

11, int 12, int 13) {

int classe = 1;

if (((basel > 0) && (basel <= 15)) && ((base2 > 0) && (base2 <=
15)) && ((base3 > 0) && (base3 <= 15))
& ((11 > 0) && (11 <= 15)) && ((12 > 0) && (12 <= 15)) &&

((13 > 0) && (13 <= 15))) {
if ((basel < base2) || (basel < base3d) || (base2 < base3)) {

classe = -4;

} else if (basel < base2 + base3) {

if ((basel == base2) && (base2 == base3)) {
if ((basel < 11) || (basel < 12) || (11 < 12)) {
classe = -3;

} else if (basel < 11 + 12) {

= 11) && (11 =

if ((basel 12)) {

if (11 < 13) {
classe = -7;

} else if (11 == 13) {

classe 3;

} else {

Il
|
00

classe
}
} else {
classe = -6;
}
} else {
classe = -5;
}
} else {
classe = -2;
}
} else {




31

32

33

34

35

36

37

38

39

11

12

14

15

17

18

classe = -1;
}
} else {

classe = -9;

return classe;
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Cdédigo-fonte 7 — Método Piramide

public class MDC {
public static int calcularMDC(int a, int b) {
if(a == b && b == 0){

return -1;

}
if (a < -2147483640 || a > 2147483640) return
if (b < -2147483640 || b > 2147483640) return
if(a < 0) a = -a;
if(b < 0) b = -b;
int r = 0;
while (b != 0) {
r = a /% b;
a = b;
b =r1;
}

return a;

-1;

-1;

Cédigo-fonte 8 — Método MDC
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ANEXO A - Operadores de Mutagdo a nivel de Método

Os operadores de mutacgdo a nivel de método definidos para linguagem Java sdo (MA

et al., 2005)

e AORB: Substitui operadores aritméticos bindrios por outros operadores aritméticos bind-
rios.

e AORS: Substitui operadores aritméticos undrios por outros operadores aritméticos undrios.

e AOIU: Adiciona um operador aritmético undrio basico.

e AOIS: Adiciona um operador aritmético de atalho (operador seguido do simbolo "igual").

e AODU: Deleta operadores unarios basicos.

e AODS: Deleta um operador aritmético atalho (operador seguido do simbolo "igual").

e ROR: Substitui operadores relacionais por outros operadores relacionais e substitui todo o
predicado com verdadeiro e falso.

e COR: Substitui operadores condicionais binédrios por outros operadores condicionais
bindrios.

e COI: Adiciona operadores condicionais undrios.

e COD: Deleta operadores condicionais undrios.

e SOR: Substitui operadores de deslocamento por outros operadores de deslocamento.

e [LOR: Substitui operadores 16gicos bindrios por outros operadores 16gicos bindrios.

e LOI: Adiciona um operador 16gico unério.

e [.OD: Exclui um operador 16gico undrio.

o ASRS: Substitui operadores de atribuicdo de atalho (operador seguido do simbolo "igual")
por outros operadores de atalho do mesmo tipo.

e SDL: Deleta cada instrug¢do executavel inserindo comentarios. Quando aplicadas para
controlar estruturas que incluem um bloco de instru¢des (por exemplo, if, while e for), o
bloco inteiro € eliminado, assim como cada declaragdo.

e VDL: Todas as ocorréncias de referéncias de varidveis sdo excluidas de todas as expressoes.
Quando € necessdrio preservar a compilacio, os operadores também sdo excluidos.

e CDL: Todas as ocorréncias de referéncias constantes sao excluidas de todas as expressoes.
Quando ¢ necessdrio preservar a compilacio, os operadores também sdo excluidos.

e ODL: Cada operador aritmético, relacional, 16gico, bit a bit, e de deslocamento é excluido

de expressoes e de atribui¢des.
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