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Abstract. This paper is situated in the field of Evolutionary Algorithms for Test
Cases Sdection on Mutation Analysis. It is proposed a hybrid mutation
operator, aiming to achieve variability as well as effectiveness on the selected
test cases subsets, by using both random and classificatory mechanisms.
Experiments were performed in five algorithms, applied to real benchmarks,
totaling 11520 executions. Althought there is a high computational cost in
verifying each test case contribution on the selected subsets, the operator was
sucessful when applied to most benchmarks, reducing costs up to 62%.

Resumo. Este artigo situa-se no campo dos Algoritmos Evolucionarios para
Sclecdo de Casos de Teste através da Andlise de Mutantes. E proposto um
operador de mutacdo hibrido, com o intuito de propiciar variabilidade e
eficacia dos subconjuntos de casos de teste selecionados, ao utilizar tanto
mecanismos al eatérios quanto mecanismos classificatorios. Foram realizados
experimentos sobre cinco algoritmos, aplicados a benchmarks reais,
totalizando 11520 execucdes. Apesar do custo computacional de verificar a
contribuicdo de cada caso de teste nos subconjuntos selecionados, o operador
obteve éxito na maioria dos experimentos, ocasionando uma reducdo de
custos de até 62%.

1. Introducéo

Durante a etapa de teste de um software, pode ser necess&rio um grande conjunto de
casos de teste. O desafio consiste em encontrar um subconjunto capaz de representar 0s
demais, sendo este um dos problemas mais complexos da area de Teste de Software. De
acordo com Pezze e Y oung (2008), provar que um subconjunto de casos de teste garante
a corretude do programa é téo dificil quanto provar que o programa esta correto e, para
tanto, deveria ser possivel provar a corretude sem teste algum.

Um bom caso de teste € aguele com grande possibilidade de revelar um defeito
no software [Delamaro, Maldonado e Jino 2007], assim, informagdes a respeito da
qualidade dos casos de teste podem ser obtidas analisando falhas anteriores do software.
Essas especificacOes delineiam a técnica baseada em defeitos, na qual se destaca a
Andlise de Mutantes.

Apesar de ndo haver a garantia de se encontrar um subconjunto 6timo de casos
deteste, é possivel achar uma solucdo que melhor se aproxime da esperada. Td artificio
€ utilizado pela Search-Based Software Testing (SBST), uma abordagem genérica que
soluciona problemas de Teste de Software através de técnicas de busca e otimizagdo
meta-heuristicas [McMinn 2011].

A presente pesquisa propde o Operador de Mutac&o Aleatério e Classificatorio
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(OMAC), um operador hibrido para Algoritmos Evolucionarios (AES) utilizados pela
SBST na Selecdo de Casos de Teste da Andlise de Mutantes. Os AES sdo entdo
comparados com e sem 0 uso do operador, juntamente com o algoritmo aleatério, afim
de encontrar as melhores configuragdes possiveis. Entre os resultados, foi obtido uma
reducdo de tempo de até 62% sobre um benchmark de grande porte utilizando o
Algoritmo Genético candnico.

2. Revisao

2.1. Andlise de Mutantes

A Andlise de Mutantes ou Teste de Mutagdo foi primeiramente apresentada no artigo de
DeMillo, Lipton, e Sayward (1978). A técnica baseiase na “hipotese do programador
competente”, partindo do principio de que programadores experientes escrevem
programas corretos ou bem proximos do correto, e no “efeito de acoplamento” em que
defeitos complexos séo causados por defeitos simples.

Nessa técnica sdo aplicadas variagdes sintaticamente corretas no programa em
teste para smular possivels falhas, cada variacdo resulta em um programa chamado
mutante. Um caso de teste deve provocar uma saida diferente em relacdo ao programa
original, caso contrério 0 mutante é equivalente ou devem ser aplicados novos casos de
testes, pois a falha pode estar no programa original. Quando as saidas sdo diferentes, o
mutante € morto, caso contrario permanece vivo [DeMillo, Lipton, e Sayward, 1978].

Na Andlise de Mutantes é possivel avaliar um conjunto de casos de teste através
do escore de mutagéo, calculado na Equacdo 1. O escore variade 0 a 1 e guanto maior
ele for, maior é capacidade do conjunto de casos de teste de matar mutantes [ Delamaro,
Maldonado e Jino, 2007].

DM(P, T)

s = ey - Emep) ®
Onde:

- ms(P, T): escore de mutagdo do conjunto de testes T em relagéo ao programa P,
- DM(P, T): total de mutantes mortos pelo conjunto de casos de teste T;

- M(P): total de mutantes gerados a partir do programa P;

- EM(P): total de mutantes equivalentes a P.

2.2. Trabalhos Correlatos

Os AEs formam uma subédrea da Computacdo Evolucionaria que, por ter sido criada
recentemente nos anos 60, tem sido destaque em trabalhos académicos. Os agoritmos
genéticos sG0 0s mais estudados, suas varias vertentes e aplicagcbes, como em
aprendizagem e redes neurals, S0 apresentadas por Tanomaru (1995).

McMinn (2011) destaca as solucdes oferecidas pela SBST na geracdo e selecéo
de casos de teste. Em seu trabalho, é possivel notar que, ao contrario dos algoritmos
aleatérios, os AEs oferecem uma solucdo razoavel para 0 Teste de Software,
especificamente para a Selecéo de Casos de Teste, uma vez que as solucdes para esse
problema normal mente ocupam uma peguena fragdo de um grande espaco de busca.

Em seu trabalho, Oliveira (2013) expde uma visdo abrangente da aplicacdo de
AEs na Andlise de Mutantes e contribui para esse critério de teste com o conceito de
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Efetividade Genética, ao propor um Algoritmo Genético Coevolucionério (AGC).

3. Abordagem Proposta

Dado um conjunto de casos de teste, surge a necessidade de reduzi-lo a um subconjunto
capaz de representar os demais. A SBST resolve esse problema razoavel mente através
de AEs em suas configuragdes convencionais. Entretanto, quando aplicados na Selecdo
de Casos de Teste, € possivel guiar ainda mais a busca por meio da classificagdo dos
casos de teste em termos de suas contribuicdes na matanca de mutantes. Um caso de
teste contribui para o conjunto quando € o Unico a matar pelo menos um mutante
[Oliveira, Camilo-Jinior e Vincenzi 20134).

Um subconjunto de casos de teste pode ser visto como um individuo nos AEs,
enguanto que um caso de teste é representado por um cromossomo. Normalmente,
durante a operacdo de mutacdo do AE, é aterado um cromossomo aeatoriamente.
Nesse trabalho foi desenvolvido o OMAC que funciona da seguinte forma, dado um
individuo a ser mutado: 1) sorteiase um nimero; 2) se 0 nimero estiver acima da
porcentagem de classificagdo escolhida, um caso de teste € mutado aleatoriamente; 3)
sendo, é feitaa mutacdo dos casos de testes que ndo contribuem para o subconjunto.

O método classificatério do operador funciona do seguinte modo: 1) recupera-se
0S mutantes mortos por cada caso de teste do subconjunto; 2) realiza-se a ordenagéo
decrescente do subconjunto de acordo com o0s casos de teste que matam mais mutantes;
3) armazena-se 0s nimeros dos mutantes mortos pelo caso de teste que mata mais; 4)
para cada caso de teste ordenado restante é feito o que segue; 4.1) analisa-se se 0 caso
de teste mata algum mutante além dos que ja foram mortos; 4.2) se sim, 0s numeros dos
novos mutantes mortos sdo guardados; 4.3) sendo, o caso de teste € mutado.

4. Metodologia

4.1. Algoritmos e Benchmarks

Eiben e Smith (2003) explicam o funcionamento dos AEs que, aplicados no Teste de
Mutacdo, podem ser descritos da seguinte forma: 1) gera-se uma populacdo composta
por subconjuntos de casos de teste (individuos) aeatérios; 2) cada candidato é avaliado
de acordo com a Equacéo 1 (funcéo de aptidao); 3) enquanto o tempo ou escore de
mutagdo maximos ndo sdo atingidos (condicdo de parada); 3.1) sdo selecionados
subconjuntos (pais); 3.2) os subconjuntos sdo recombinados e/ou; 3.3) mutados €; 3.4)
passados para a proxima geracao (filhos).

Nos experimentos foram comparados cinco algoritmos, sendo quatro
evolucionarios e um aleatério afim de verificar aeficaciado OMAC. Séo eles:
A AG: dgoritmo genético canbnico que utiliza os 3 operadores (selecéo,
recombinacdo e mutacdo) e naqua a selecdo é aeatdria [ Tanomaru 1995];
A EE: edtratégia evolutiva com selegdes deterministicas (WA)-EE e (u+))-EE onde

M pais geram A filhos, sendo que no primeiro caso os filhos substituem os pais e,
no segundo caso, pais e filhos competem entre s [Eiben e Smith 2003].

A EST: adgoritmo genético com reproducdo de estado estdvel em que,
normal mente, somente um individuo € trocado por geracéo [ Tanomaru 1995].

A MI: agoritmo genético no modelo de ilhas em que subpopulacdes (ilhas) sdo
evoluidas paradelamente e individuos migram entre elas, através de uma
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topologia de comunicacdo, apds cada época, isto €, apds um certo nimero de
geracOes [ Tanomaru 1995].

A AL: consiste no agoritmo de abordagem aeatéria utilizando alguns conceitos
dos AEs. O agoritmo pode ser descrito em 3 passos. 1) gera-se uma popul acéo
aleatéria; 2) caculase a aptiddo dos individuos conforme a Equacdo 1; 3)
escolhe-se 0 melhor individuo entre todos os avaliados; 4) se a condicdo de
parada ndo for satisfeita, retorna-se ao passo 1.

Todos os experimentos foram executados em sistema desktop modelo Dell
Precision T7500 de 64 bits com as configuragdes padrdes de fabrica. Os AEs foram
executados através do Watchmaker Framework®, um Software Livre na linguagem Java
desenvolvido por Daniel Dyer e disponibilizado sob a licenca Apache 2.0.

Nos experimentos foram utilizados oito programas, dos quais quatro s&o
utilitdrios UNIX escritos em linguagem C, sdo eles: a) cal; b) comm; c) look €; d) unig.
Para geracdo dos mutantes foi utilizada a ferramenta Proteum [Oliveira 2013 apud
Delamaro 1996]. Os demais programas so escritos em linguagem Java e seus mutantes
foram gerados pela ferramenta MuJdava [Oliveira, Camilo-Junior e Vincenzi 2013b apud
Ma 1997], sdo eles. a) bubcorrecto; b) fourballs;, ) mid €, d) trityp. Os benchmarks
resultantes contém os status dos mutantes quando executados com cada caso de teste, os
detalhes se encontram na Tabela 1, onde o subconjunto minimo corresponde ao
subconjunto minimo de casos de teste capaz de matar todos os mutantes.

Tabela 1. Informacdes sobre os benchmarks usados nos experimentos

cal comm |look |unig |bubcorrecto (fourballs |mid [trityp
N° de mutantes 4622 1869 1980 1618 80 212/ 181 309
N de equivalentes 344 222 233 224 12 44 43 70
N° de casos de teste 2000f 801 255 490 255 96 125/ 216
Escore maximo 0,99742 1,0 10 10 1,0 1,0 10 1,0
Suconjunto minimo 20 22 22 4 1 5 5 17

4.2. Parametros dos algoritmos

Em cada experimento foram realizadas 30 execugdes com, no méximo, 180 segundos
cada uma (em alguns casos esse limite pode ser ultrapassado porque a verificacéo é feita
apos o final de uma geracéo que pode ser longa). No algoritmo AL foram aplicados os
mesmos parametros dos AEs para tamanho da populacdo, tamanho do individuo e
condicdo de parada.

Os experimentos foram realizados com e sem 0 uso do OMAC. Dado um
individuo a ser mutado com o operador, sdo aplicadas as seguintes porcentagens de uso
dos mecanismos classificatorios: 10, 40 ou 70%. Notase que utilizar 0% de
classificagéo seria equivalente a usar um operador de mutagéo tradicional.

Foram estabelecidos os seguintes parametros para os AEs. a) operador de
selecdo: torneio com 2 competidores; b) taxa de cruzamento: 95%; c) taxa de mutagéo:
5% e; d) tamanho do individuo: de acordo com o subconjunto minimo da Tabela 1,
porém respeitando o tamanho minimo 2 para possibilitar a recombinacao.

O tamanho da populacdo esta de acordo com a Equacdo 2 em que a quantidade

1 Disponivel em: <http://watchmaker.uncommons.org/>.
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total de casos de teste em uma populacéo, isto €, o tamanho da populacéo multiplicado
pelo tamanho do individuo, corresponde a uma porcentagem do total de casos de testes
do benchmark em questéo. Tais variagdes foram realizadas para dificultar ou facilitar as
disputas de forma a ocupar o intervalo de tempo disponivel por execucéo. Nesse sentido
k foi fixado em 0.05 quando T < 300; 0.3 quando 300 <= T < 1000 €, 0.5 quando T >=
1000). Assim, o tamanho da popul agéo para cada benchmark € o seguinte: a) cal: 51; b)
comm: 12; c) look: 5; d) unig: 39; €) bubcorrecto: 8; f) fourballs: 2; g) mid: 3 € h)
trityp: 2.
pop(B)=k *T +min+1 (2)

Onde:

- pop(B): populacdo do algoritmo utilizando o benchmark B;

- k: porcentual de casos de teste para disputas;

- T: quantidade total de casos de teste;

- min: subconjunto minimo de acordo com a Tabela 1;

Para o algoritmo M1 foram estabelecidas 2 ilhas com estratégia de migracdo em
anel. Além disso, alguns parédmetros especificos por agoritmo foram variados:

e EE1: Q) estratégia (1, 7)-EE (valor recomendado por Eiben e Smith
(2003));

o EE2: g) edratégia: (1+7)-EE;

o EE3: g) edratégia: (1+1)-EE;

e ESTL1: a) pais selecionados: 2 € b) filhos gerados: 2;
e EST2: a) pais selecionados: 2 € b) filhos gerados: 1;
e MI1: a) épocas: 25 €, b) migracado: 5;

e MI2: a) épocas: 50 €; b) migracdo: 5;

e MI3: &) épocas. 50 € b) migracéo: 1.

5. Resultados

O agoritmo AL se mostrou mais eficiente nos benchmarks da ferramenta MuJava com
excecdo do Trityp, quando comparado aos AEs (mostrados adiante), os resultados
podem ser vistos na Tabela 2. Entretanto, todos os benchmarks sero ainda abordados
neste artigo parafins de comparagao.

A Tabela 3 apresenta as comparagdes do algoritmo EE2 para cada benchmark,
em que a esquerda de cada coluna estdo os resultados sem o uso do OMAC e a direita
com 40% de uso da classificagdo. O operador obteve resultados melhores.

Tabela 2. Escore maximo alcancado (MAX), escore médio (MED), desvio padrao
(DESVP) e tempo médio (TEMPO) em segundos de cada benchmark

MAX MED DESVP TEMPO
bubcorrecto 1 1 0 0,0056
fourballs 1 1 0 0,0283
mid 1 1 0 4,1999
trityp 0,9665272| 0,9566248/ 0,0008222] 180,0073
cal 0,973352| 0,9664251] 0,0004485  180,2266
unig 1| 0,9997848/ 0,0000032] 104,3589

ANais 19k 0,9828277| 0,9615531] 0,0010145  180,0127//2014
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Tabela 3. Comparacgéo entre o uso e ndo uso do OMAC com o algoritmo EE2.

MAX MED DESVP TEMPO
bubcorrecto 1 1 1 1 0 0 18,0996 17,3545
fourballs 1 1 0 0 0 0 149078 12,564
mid 1 1 0 0 0 0 74448 106777
trityp 1 1 1 1 0 0 185671 189456
cal 09974287 0,997429  0,995286| 0,9940704/ 0,0001663]  0,00037| 176,2194 1684677
uniq 1 1 0 0 0 0 19362 204549
look 1 1 0,9999809 1 0,0000003 0 432228 372112
comm 1 1 0999616  0,999717| 0,0000107 0,0000094) 1396696/ 120,3308

Dentre os parametros apresentados na Secdo 4.2, as menores médias de tempo
em cada benchmark foram as dos seguintes algoritmos: a) EE2; b) EST1 g; ¢) MI1.

A Tabela 4 apresenta para cada benchmark a porcentagem de experimentos, na
coluna SUCESSO, em que o uso do OMAC, independentemente da taxa de
classificagdo, possui um tempo médio menor (ou escore de mutacdo médio maior, para
0S casos em gue o0 tempo maximo € atingido) do que com o uso do operador tradicional.
Também é mostrada a razéo entre o tamanho do individuo e quantidade total de casos
de teste (TAM_IND / QTD_CT), dém da quantidade total de mutantes em relacdo ao
tamanho do individuo (QTD_MUT / TAM_IND).

Observando-se a Tabela 4, notase uma forte influéncia do tamanho do
individuo em relacéo a porcentagem de sucesso, principal mente para os benchmarks cal
e unig em que o individuo abrange menos de 1% do total de casos de teste e cada caso
de teste deve matar, em média, uma grande quantidade de mutantes. Além disso, o custo
computacional para se classificar muitos individuos € maior do que o custo para se
classificar um individuo grande e, nesses experimentos, 0 tamanho da populagcdo é
inversamente proporcional ao tamanho do individuo.

Tabela 4. Possiveis influéncias no sucesso obtido pelo OMAC.

cal comm |[look |unig |bubcorrecto fourballs |mid |trityp
SUCESSO 20%| 90% 90% 0% 80% 80%| 40% 40%
TAM_IND/QTD_CT 0,01/ 0,027, 0,086 0,008 0,0078/ 0,052 0,04/ 0,078
QTD_ MUT/TAM_IND | 231,1 84,9 90| 4045 40 42,4/ 36,2| 18,2

O benchmark cal é o mais complexo para selecdo de casos de teste dentre os
benchmarks utilizados. Por isso, ele foi utilizado para realizacdo de novas
experimentagbes com o0s melhores pardmetros encontrados anteriormente. Os
experimentos foram configurados aumentando o tamanho do individuo para 34 e
diminuindo o tamanho da populagdo para 31 visando manter, aproximadamente, a
mesma quantidade de casos de teste em uma populagdo. Obteve-se um resultado
positivo, pois aém de diminuir o tempo médio, tal configuracdo permitiu a visualizacdo
do aumento no escore de mutacdo médio provocada pelo OMAC (Gréficos 1 e 2).
Observando-se a convergéncia da curva, nota-se que uma taxa de cerca de 70% na
aplicacdo da classificagcdo pode representar uma relacdo custo-beneficio razoavel, uma
vez que aumentar ataxa de classificagdo, aumenta a quantidade de célculos.
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Grafico 1. Tempo médio do benchmark cal com individuos maiores
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Grafico 2. Escore de mutagdo médio do benchmark cal com individuos maiores
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6. Conclusdes e Trabalhos Futuros

Com a aplicagdo do OMAC, foi proporcionada uma alta variabilidade, isto é foram
evitadas estagnacBes em méximos locais, uma vez que sd0 mutados aleatoriamente
tanto casos de testes bons, quanto ruins, mas mutando principalmente os ruins através
da classificagdo. Na maioria dos experimentos isso ocasionou tempos de execugdes
menores sem piorar o escore de mutacao.

Frente a isso, acredita-se que sgja vantgjoso utilizar o OMAC, principamente
em benchmarks de grande porte, desde que sejam devidamente parametrizados, isto €,
com o tamanho do individuo maior do que o tamanho da populacdo em cada geracéo, os
quais representam 50% dos casos de teste do benchmark, e aplicando a classificacéo
pelo OMAC em 70% dos casos em que €é requisitada a mutacdo. Observou-se também o
bom desempenho dos algoritmos genéticos canbnico e em ilhas, além das estratégias
evolucionarias com 0s parametros previamente recomendados.

Como trabalhos futuros, pretende-se investigar quais fatores influenciam na
escolha da taxa de classificacéo e comparar com diferentes taxas de mutacéo. Pretende-
se, ainda, desenvolver um operador de selecdo hibrido, analogo ao OMAC.
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