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Resumo

Técnicas de re-teste seletivo, para teste de regressdo baseado em especificacdo, podem ser
utilizadas para aumentar a confiabilidade de sistemas computacionais cujas funcionalidades
ou requisitos foram modificados ao longo do tempo. Existem diversas técnicas definidas
na literatura, porém, ao contrdrio das técnicas propostas para o contexto do cddigo, ainda
nao ha muito conhecimento acerca dos beneficios, limitacdes e caracteristicas, das técnicas
propostas para o contexto de especificacdo, a ndo ser por expectativas. Este trabalho apre-
senta uma investigacdo experimental acerca de cinco técnicas de re-teste seletivo baseado
em especificacdo sob cinco aspectos: inclusdo, precisdo, eficiéncia, potencial de redugdo e
densidade de faltas. Estes critérios sdo amplamente utilizados na avaliacdo de técnicas de
teste de regressdao. As técnicas analisadas utilizam a abordagem de Teste Baseado em Mo-
delos para realizar a geracdo e sele¢do automatica dos casos de teste de regressao. Além das
técnicas presentes na literatura, aqui analisadas, foi proposta uma nova técnica (Weighted
Similarity Approach for Regression Testing - WSA-RT), capaz de reduzir os custos do pro-
cesso e aumentar a capacidade de deteccao de faltas de regressdo. A partir dos resultados
do experimento conseguimos identificar as vantagens e desvantagens de cada técnica, assim
como, apresentar os aspectos de aplicabilidade dessas técnicas, a partir de uma andlise de
generalidade. Foram seguidas todas as etapas de um processo experimental, portanto, as
conclusdes obtidas a respeito do desempenho das técnicas analisadas sdo estatisticamente

significativas.

Palavras-chaves: Teste de Regressdo, Técnicas de Selecao de Casos de Teste, Teste

Baseado em Modelos.



Abstract

Specification-based selective regression testing (selective retesting) techniques can be used
to increase the reliability of computer systems which functionalities and/or requirements
have been modified. Several technique have been proposed, however, unlike the code-based
techniques, there isn’t much knowledge about the benefits, limitations and characteristics
from specification-based techniques, except for expectations. This work presents an ex-
perimental investigation of five specification-based selective retesting techniques, analyzed
under five properties: inclusiveness, precision, efficiency, reduction potential and fault den-
sity. These properties are widely used when evaluating selective retesting techniques. The
analyzed techniques use a Model-Based Testing approach, where test cases are automati-
cally generated and selected. Besides the techniques presented in the literature, analyzed
here, we propose a new technique (Weighted Similarity Approach for Regression Testing -
WSA-RT), able to reduce costs for software testing and increase fault detection. From the
results of the experiment we were able to identify the advantages and disadvantages of each
technique, as well as describing aspects of applicability of these techniques by performing
an analysis of generality. We followed all the steps of a process for an experimental study,
therefore, the obtained conclusions concerning the performance of the analyzed techniques,

are statistically significant.

Keywords: Regression Testing, Test Case Selection Techniques, Model-based Testing.
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Capitulo 1

Introducao

Um dos principais objetivos da engenharia de software € desenvolver aplicacOes de alta
qualidade [Gimenes et al. 1999]. Esta caracteristica, unida ao alto custo de realizacdo das
atividades de testes [Beizer 1990], motivou o desenvolvimento de diversas técnicas com a
finalidade de simplificar e diminuir o custo de realizacdo de testes em um software. Atual-
mente, o alvo € melhorar a eficiéncia e completude de tais técnicas aumentando a qualidade
das aplicacdes de software.

A realizacio adequada de testes em um elemento' novo ou modificado de um sistema,
prové caracteristicas importantes, para aumentar a confian¢a neste elemento. No entanto,
quando estes elementos interagem, ou possuem alta dependéncia com outros elementos do
sistema, esta confianca fica novamente comprometida [Binder 1999]. Mudancas em um
destes elementos podem causar falhas em sistemas ja funcionais, seja considerando, indi-
vidualmente, os componentes que estruturam o sistema, ou falhas resultantes de interagdes e
efeitos colaterais indesejados. Dessa forma, apds as modificagdes, € recomendado que sejam
realizadas atividades de Teste de Regressdo [Agrawal et al. 1993].

Teste de regressdo é uma atividade realizada em elementos modificados de um sistema,
com o objetivo de capturar faltas de regressdo. Exemplos de atividades que justifiquem a
realizacdo de Teste de Regressao sdo: modificacdes para o langamento de uma nova versao
do software; os refinamentos arquiteturais, ou no c6digo; as modificagdes nas funcionali-

dades do sistema; a integragdo de componentes (novos ou modificados) em um sistema; e a

Neste documento o termo “elemento modificado” é interpretado como um programa, um trecho de cédigo,

um componente do sistema ou uma funcionalidade, que passou por algum processo de modificacao.



manutencao do sistema. Estas atividades podem gerar faltas de regressao, que, por sua vez,
sdo faltas que foram inseridas devido a um processo de modificagcdo [Binder 1999].

O teste de regressdo € bastante caro, pois, a sua realizagdo necessita de um historico
de testes, ou seja, dos casos de teste das versdes anteriores do software, pois, identificando
os casos de testes que passavam e comecaram a falhar ap6s as modificagdes, é possivel
identificar as faltas de regressd@o. Em cendrios onde o software possui diversos componentes,
estruturas complexas, e passou por diversas modificagcdes, a quantidade de casos de testes de
regressdo aumenta consideravelmente, de forma que o processo de execugdo destes casos de
teste de regressao se torna muito caro, € muitas vezes inviavel.

O alto custo de execugdo e a dificuldade de gerenciar os recursos e artefatos durante
as atividades de teste de regressdo caracterizam um dos principais problemas deste tipo de
testes. A partir deste problema, algumas atividades foram desenvolvidas para a reducao
destes custos e dificuldades (descritas no Capitulo 2 na secio 2.3) [Harrold and Orso 2008].
Uma destas atividades € o re-teste seletivo [Rothermel and Harrold 1996], que é caracteri-
zada pela utilizacao de técnicas para reduzir o tamanho da suite de teste de regressao.

No contexto de teste de regressdo, € necessario obter um subconjunto da suite de testes de
regressdo reduzindo a quantidade de casos de teste de regressdo para execugdo. Diante disto,
¢ importante que o subconjunto obtido durante este processo contemple o maior nimero
possivel de casos de teste que revelem faltas de regressao.

A realizacdo de teste de regressdo e re-teste seletivo, ocorre em dois contextos: o con-
texto de cédigo e o contexto de especificacdo. O primeiro, denominado Teste de Regressao
baseado em Cddigo, utiliza o cédigo da aplicacdo como principal diretriz para realizagao
dos testes. Por sua vez, o Teste de Regressao baseado em Especificacdo, utiliza elemen-
tos da especificagdo para guiar a atividade de teste de regressdo; dentre estes elementos se
destacam os artefatos da especificacdo do sistema, como diagramas UML (Unified Modeling
Language) e documentos de requisitos.

Dentre estes dois contextos, o cddigo € o mais abordado [Korel et al. 2002]. No en-
tanto, a utilizacdo de cdédigo no contexto de teste de regressdo possui trés problemas
[Chen et al. 2007]. O primeiro problema ocorre, pois os testes sdo aplicaveis ao cddigo,
de forma que, ao realizar o teste de regressdo em um subsistema, ou em um nivel maior

de abstracdo o cddigo ndo € gerencidvel, considerando a perspectiva de dificultar o entendi-



mento do sistema, ou a rastreabilidade de um conjunto de requisitos e funcionalidades que
poderiam ser reutilizdveis. O segundo problema estd relacionado com as dificuldades de
entendimento de testes, ja que estes sdo desenvolvidos em fun¢do do cédigo. O terceiro é
a dependéncia do teste com o cédigo, de forma que atividades de refatoramento do cédigo
(e.g. renomear métodos, classes) influenciam em alteragdes na suite de testes de regressao.

Além de auxiliar na solu¢do destes problemas, a abordagem baseada em especificacio
gera a expectativa de priorizacdo mais precisa de casos de teste relativos a modificacio de
uma funcionalidade, visto que os casos de teste podem ser re-gerados a partir de um modelo.
O teste de regressdo baseado em especificacio, por sua vez, também possui desvantagens.
Dentre elas se destaca, a dificuldade em gerar casos de teste executdveis, uma vez que os ca-
sos de teste sdo descritos em fun¢do de elementos de especificagdo, que geralmente, possuem
um alto nivel de abstragdo.

E possivel utilizar teste de regressdo baseado em especificacio para a realizacdo de
teste funcional, em especial quando hd a disponibilidade de modelos. Diante disso, é
vidvel utilizar Testes Baseados em Modelos (TBM) na atividade de teste de regressao
[Korel et al. 2002]. TBM € uma técnica de teste de software que se beneficia da utiliza-
¢do do modelo de um software para a geracdo e execugao dos casos de teste. Dessa forma,
€ possivel avaliar a conformidade entre o produto desenvolvido e sua especificagdo. Esta
abordagem € caracterizada pela comparagdao de comportamentos do modelo do sistema (sai-
das esperadas) com as saidas do sistema propriamente dito. Em outras palavras, TBM ¢
uma abordagem que faz uso do modelo abstrato do sistema para testar uma implementagao
concreta.

TBM difere das demais praticas de testes pelo nivel de automagdo que proporciona. A
automacao atinge o design dos casos de teste, possibilitando, algumas vezes, atingir também
a execugdo. Dessa forma, pode ser criado um modelo comportamental esperado do sistema,
em contraposi¢cdo com o processo de escrita manual dos casos de teste. Entdo, a partir
deste modelo, as ferramentas de TBM geram testes de forma automadtica. Portanto, uma
caracteristica de TBM ¢ a explicitacdo deste modelo. A fase de design do processo de teste
€ baseada em um modelo do comportamento esperado do produto, mesmo no teste manual
onde este modelo € uma representacdo informal (muitas vezes mental).

Muitas pesquisas t€ém sido desenvolvidas com o intuito de definir técnicas efetivas



de derivacdo de casos de teste a partir da especificacdo de requisitos das aplicacdes
[Beizer 1990, Offutt and Abdurazik 1999, Briand and Labiche 2001, Barbosa et al. 2004,
Nogueira et al. 2007]. Para isto, € necessdrio que a especificacio dos requisitos do software
seja formalmente definida [Tretmans and Brinksman 2002], de modo a caracterizar com ex-
atiddo o comportamento do sistema. Considerando que esta especificacdo (por exemplo,
diagramas UML) esta disponivel, é possivel utilizar a técnica de TBM para automaticamente
derivar os casos de teste.

Com os elementos de especificacdo bem definidos, € possivel obter, através de TBM, uma
suite de testes, e utilizando re-teste seletivo € possivel reduzir esta suite, podendo diminuir,
portanto, os custos em um contexto de teste de regressdo. A dificuldade estd em relacionar
os elementos do modelo que causam as faltas de regressdo, com os casos de testes capazes
de capturar estas faltas. A maioria dos trabalhos realizados em teste de regressao se con-
centram no teste baseado em cdédigo. Portanto, os trabalhos desenvolvidos para teste de
regressdo baseado em especificacio caracterizam uma contribui¢do significativa para a drea
[Rothermel and Harrold 1996], uma vez que constitui um grande complemento para o tra-
balho realizado com as abordagens baseadas em cédigo [Korel et al. 2002].

Exemplos desta contribuicdo na unido dos dois contextos de teste de regressdo, seria
a utilizacdo de técnicas baseadas em cddigo para realizacdo de teste de regress@ao em no-
vas versdes que contemplassem, apenas, modificagdes estruturais no cédigo, por exemplo,
refatoramento de classes, ou médulos do sistema; enquanto que técnicas baseadas em especi-
ficacdo fossem aplicadas em mudangas a niveis de funcionalidades ou requisitos do sistema.
O teste de regressao baseado em cddigo ndo é adequado para testar a modificagdo de fun-
cionalidades, devido a dificuldade em identificar, precisamente, quais os casos de teste que
devem ser executados para cobrir as respectivas funcionalidades modificadas, ja que ao nivel
de abstracdo do c6digo, € possivel obter muitos casos de teste cobrindo uma ou vérias fun-
cionalidades. Por sua vez, o teste de regressdo baseado em especificacdo ndo é adequado
para testar os refatoramentos de c6digo, pela lacuna presente entre os niveis de abstragdao do
codigo e da especificacdo, que dificulta o mapeamento das funcionalidades que possam ser

afetadas pelo mapeamento.
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1.1 Problema e Solucao Proposta

Este trabalho procura solucionar o seguinte problema: As propostas para TBM em
Teste de Regressdao baseado em Especificacdo ainda sdo poucas e ndo hd muito conheci-
mento acerca de seus beneficios, limitacdes e caracteristicas?, a ndo ser por expectativas
[Korel et al. 2002]. Dentre possiveis limitagdes de uma técnica estdo, a viabilidade de apli-
cacdo da técnica, ou seja, dependéncias de ferramentas para a execugdo da técnica; capaci-
dade de lidar apenas com mudancas especificas, e.g. apenas adicdo de funcionalidades;
dentre outras. Como possiveis beneficios de uma técnica, podem ser citados: O aumento
na capacidade de captura de faltas de regressdo, ou precisdo desta captura; pouco custo de
execucdo da técnica, ou selecao de um subconjunto muito pequeno causando a reducao sig-
nificativa dos custos de execu¢do dos casos de teste de regressao.

Estes aspectos podem ser obtidos através da realizacdo de um Estudo Experimental. Este
tipo de estudo é fundamental para analisar estes pontos de forma mais precisa e controlada
[Wohlin et al. 2000], possibilitando a defini¢do do estado da arte e desafios a serem supera-
dos pelas técnicas de re-teste seletivo. Dessa forma, para realizar esta atividade € necessario
contemplar o processo de experimentos.

Além da realizacao do estudo experimental, este trabalho propde uma nova técnica de re-
teste seletivo baseado em especificacdo. Esta técnica € adaptada a partir da técnica Weighted
Similarity Approach (WSA), proposta por Bertolino et al. [Bertolino et al. 2008], para a se-
lecdo automadtica de casos de teste em TBM. A motivacdo desta adaptagdo € propor uma
técnica de re-teste seletivo baseado em especificacdo capaz de selecionar um subconjunto
da suite de testes de regressdo, observando as similaridades entre os casos de teste de ver-
soes diferentes do software e o seu respectivo perfil de uso. A técnica proposta, também ¢é
analisada no estudo experimental, com o objetivo de obter suas caracteristicas, beneficios e
limitagdes, assim como, comparar o seu desempenho com o de outras técnicas propostas na

literatura.

2Caracteristicas, neste contexto, pode ser interpretado como aspectos particulares de uma técnica, e.g. ca-

pacidade de capturar de faltas de regressdo.
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1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é: “a investigacdo e andlise experimental de diferentes técni-
cas de re-teste seletivo em teste de regressdo baseado em especificacdo” Como resultado
deste trabalho, sdo obtidas as caracteristicas, vantagens e limitacdes de cada técnica de re-
teste seletivo escolhida, sob um mesmo conjunto de propriedades utilizadas para caracterizar
técnicas de selecdo de casos de teste. A atividade que possibilitara a obtencdo deste resultado
¢ um estudo experimental.

Mais especificamente, as metas definidas para atingir este objetivo contemplam:

e Investigar e implementar técnicas representativas na area de teste de regressao baseada
em especificacdo, tais como, a Andlise de Dependéncia baseada em Maquinas de Es-
tado Finitas Estendidas [Korel et al. 2002, Chen et al. 2007], e a Sele¢do baseada em
Clustering [Laski and Szermer 1992];

e Adaptar e implementar a técnica WSA para o contexto de teste de regressao;

e Definir um modelo de estudo experimental que contemple aspectos significativos do
teste de regressao e das técnicas de re-teste seletivo, como por exemplo, a quantidade
de casos de teste que capturam faltas de regressao, e os custo de execugdo das técnicas,

respectivamente.

e Conduzir e analisar os resultados do estudo experimental com o objetivo de obter in-
formacdes a respeito das limitagdes, vantagens e caracteristicas de cada técnica uti-
lizada no experimento. Estes aspectos devem ser observados a partir das hipdteses
nulas e das hipdteses alternativas definidas durante o planejamento do experimento

[Wohlin et al. 2000].

O objetivo geral € alcancado através dos resultados do estudo experimental, enquanto que
as ferramentas principais para atingir os objetivos especificos (metas) definidos acima, sdo
as técnicas de re-teste seletivo, uma vez que estas técnicas, junto com a execugao do estudo
experimental, s3o necessdrios para a obtencdo dos resultados. A partir destes objetivos e

metas, a proxima se¢ao contempla a relevancia do trabalho.
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1.3 Avaliacao

Neste trabalho, sao propostos: uma técnica de re-teste seletivo baseado em especificacao, e
um estudo experimental de técnicas de re-teste seletivo baseado em especificacdo. Inicial-
mente, a técnica proposta € avaliada através do estudo experimental. Neste estudo, a técnica
proposta € executada diversas vezes, em um contexto experimental.

Os dados coletados refletem as propriedades das técnicas investigadas na literatura
de teste de regressao e TBM [Rothermel and Harrold 1996, Rothermel and Harrold 1997,
Graves et al. 1998, Cartaxo et al. 2009, Mahdian et al. 2009]. Estes resultados sdo entdo
comparados com os das demais técnicas em um estudo experimental. Esta comparagdo prove
uma perspectiva sobre o desempenho da selecao realizada pela técnica proposta.

Por sua vez, um estudo experimental € avaliado a partir de seus aspectos de validade.
Dessa forma, nosso estudo experimental passa por uma avaliagdo de validade que considera
4 aspectos: validade de conclusdo, validade interna, validade externa e validade de constru-
cdo. Além disto, sdo identificadas as ameacas a validade do estudo, e determinamos como
controlar estas ameagas.

O plano experimental, dado o controle e avaliacdo da validade, podem ser repetidos e/ou
adaptados para outros contextos (TBM, teste de regressdo baseado em cddigo, teste de inte-
gracdo, teste funcional, dentre outros), auxiliando a pesquisa e o desenvolvimento de técnicas
de selecdo de casos de testes. Dessa forma, demais pesquisadores da comunidade podem re-
produzir os resultados, com o objetivo de verificar as conclusdes obtidas, ou entdo, adaptar
o estudo, procurando lidar com as ameacas e niveis de controle que ndo sdo contemplados
neste estudo. Para este estudo, esses elementos (precisdo, ameacas a validade e controle) sao

discutidos durante o processo do experimento.

1.4 Contribuicoes do Trabalho

A quantidade de estudos experimentais, realizados na Ciéncia da Computacdo, ainda ndo
¢ suficiente para consolidar a quantidade de métodos e tecnologias propostas na drea
[Feitelson and Russell 2006]. Diante disto, a realizacdo de um estudo experimental para

investigar e avaliar um conjunto de técnicas caracteriza uma das contribuicdes académicas
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deste trabalho.

Sob o contexto de teste de regressdo, diversas técnicas de re-teste seletivo foram pro-
postas na literatura [Korel et al. 2002]. No entanto, estudos que possibilitem destacar as
vantagens, limitagdes, viabilidade e caracteristicas de cada técnica ainda sdo insuficientes
[Graves et al. 2001], pois estes abordam poucas técnicas (geralmente, os estudos comparam
2 técnicas), ou caracterizam os resultados apenas para classes de técnicas (e.g. técnicas
de minimizagao [Graves et al. 2001], reducao de suites de teste [Ma et al. 2005], dentre ou-
tros) deixando lacunas que prejudicam o esclarecimento do desempenho das técnicas. Estas
lacunas estdo relacionadas com a aplicabilidade das técnicas em, por exemplo, diferentes
processos de desenvolvimento.

Portanto, € necessario observar aspectos como: a reducao de custos ao utilizar a técnica,
a confiabilidade no processo de selecdo realizado, dentre outros. Através das varidveis inves-
tigadas, € possivel observar a capacidade de capturar faltas de regressao (inclusdo, precisao
e densidade de faltas), reduzir os custos de execugdo das técnicas (eficiéncia) ou o custo de
realizacdo do teste de regressao (potencial de reducio). Diante disto, os dados obtidos de
cada técnica podem contribuir para a escolha da técnica mais adequada para os cendrios de
recursos em que um projeto esteja inserido, facilitando a realizacdo de um processo de teste
de regressao, e diminuindo, portanto, os custos do processo de teste de um software.

Por exemplo, € possivel observar que as técnicas com um alto desempenho de eficiéncia
e potencial de reducdo, sdo aplicdveis em processos com uma alta restricdo de recursos,
pois, € adequada a utilizacdo de uma técnica rapida e capaz de reduzir bastante a suite de
regressdo. Por sua vez, um software critico, como aplicagdes de sistemas de tempo real,
ou ciéncias médicas, é recomendado utilizar a técnica com os melhores desempenhos de
inclusdo e densidade de faltas, pois a cobertura de faltas de regressdo é mais importante,
neste cenario.

Considerando este contexto, € na tentativa de melhorar a compreensdo sobre as vanta-
gens e as limitagdes de técnicas de re-teste seletivo baseado em especificagdo propostas na

literatura, o presente trabalho apresenta as seguintes contribuicoes:

e A utilizacio de TBM em teste de regressiao: Ao utilizar TBM junto ao teste de
regressdo ha uma contribui¢do para a reducao de custos da etapa de teste, pois a uti-

lizacdo de TBM possibilita a geracdo e selecao automatica da suite de testes;
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e A técnica Weighted Similarity Aprroach for Regression Testing: A técnica desen-
volvida neste trabalho apresenta uma perspectiva de selecao de casos de teste de re-
gressao considerando as modificacdes realizadas no software e as informagdes de uso.
Os resultados desta técnica no estudo experimental revelam as vantagens de sua uti-
lizagdo, dentre elas, observamos que 50% dos casos de teste selecionados capturam
faltas de regressdo, mesmo com uma redugdo de 70% na quantidade de casos de teste
da suite de regressdo. A partir destes resultados, verificamos que a técnica apresenta

uma grande reducdo de custos, e uma boa cobertura de faltas de regressao;

e Realizacio de um estudo experimental sobre re-teste seletivo baseado em espe-
cificacdo: Os elementos utilizados para o planejamento, execucdo e avaliagdo dos
resultados, do estudo experimental, deste trabalho, podem ser estruturados em um
framework. Dessa forma, as técnicas de re-teste seletivo, propostas apds a realizagao
deste trabalho, podem ser avaliadas, e comparadas com os resultados obtidos neste

trabalho;

¢ Implementacio das técnicas e do experimento: As técnicas e o estudo experimental
deste trabalho estdo implementados na ferramenta LTS-BT (Labeled Transitions Sys-
tem - Based Testing) [Cartaxo et al. 2008, Oliveira Neto and Machado 2008]. Dessa
forma, fornecemos o suporte ferramental para a utilizacdo destas técnicas, e a realiza-

¢do de outros estudos experimentais;

e Resultados empiricos sobre o desempenho das técnicas: A andlise e comparagio
de desempenho das técnicas a partir de propriedades que caracterizam o desempenho
das técnicas fornecem informagdes que facilitam a escolha de técnicas para diferen-
tes cendrios de desenvolvimento (e.g. restricdes de custo, disponibilidade de tempo,
poucos recursos humanos, niveis de experiéncia dos testadores, dentre outros). Estas
propriedades sdo: inclusdo, precisdo, eficiéncia, potencial de reducio e densidade de

faltas (descritas no Capitulo 2, Secdo 2.4.1).
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1.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os aspectos de introdugdo do trabalho realizado. Foram
discutidos a contextualizacdo e motivagcdo do trabalho, assim como o problema e a solucao
proposta, 0s objetivos e as contribui¢des do trabalho. Os préximos capitulos contemplam a
fundamentagdo tedrica, a metodologia e os resultados obtidos neste trabalho.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagdo tedrica do trabalho, e.g. teste de regressdo e
estudos experimentais em engenharia de software. As técnicas de re-teste seletivo da litera-
tura analisadas neste trabalho sdo descritas no Capitulo 3, enquanto que a técnica proposta
neste trabalho € apresentada no Capitulo 4. Todas as informagdes apresentadas nestes capi-
tulos, sdo importantes para a melhor compreensao das etapas de defini¢do, planejamento e
instrumentagao do estudo experimental.

Uma vez especificada toda a fundamentagdo tedrica, sdo apresentados os aspectos da
metodologia deste trabalho, contemplados pelos Capitulos 5 e 6 que descrevem a definicao
e planejamento, e a instrumentacao do estudo experimental, respectivamente. Os resultados,
andlise e conclusdes sdao apresentados no Capitulo 7. Por fim, os aspectos de consideracdes
finais deste trabalho, como por exemplo, os trabalhos relacionados e futuros, sdo discutidos

no Capitulo 8.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este trabalho € desenvolvido na drea de Teste de Software. O teste de software é uma das
fases do processo de engenharia de software que possui o objetivo de encontrar defeitos no
software para que estes sejam corrigidos antes da entrega final do produto. Dessa forma, esta
atividade € realizada para aferir a qualidade do software. O teste de software é uma ativi-
dade com um alto custo, devido ao processo de correcdo de erros e manutengao do software
[Beizer 1990]. Portanto, métodos e técnicas sistematicas de teste sio desenvolvidos com o
objetivo de diminuir este custo relacionado ao teste de software [McGregor and Sykes 2001].
A esséncia do teste de software € determinar o conjunto de casos de teste para o software
a ser testado. Estes casos de teste sdo constituidos de entradas (condigdes iniciais e passos
do sistema), e saidas (pds-condicdes e resultados esperados do sistema) [Jorgensen 1995]. O
conjunto de casos de teste definido para uma dada aplicacdo ¢ denominado suite de teste.
Neste capitulo serd apresentada a Fundamentacdo Tedrica referente ao trabalho desen-
volvido. Esta fundamentacdo contempla aspectos do teste de software como: teste baseado
em modelos, abordagem baseada em valores, teste de regressdo, re-teste seletivo, e as pro-
priedades observadas em técnicas de re-teste seletivo. Além destes topicos de fundamen-
tacdo, serdao apresentados alguns principios de experimentacdo em engenharia de software.
Por fim, serdo apresentados alguns fundamentos de andlise estatistica necessarios para me-
lhor compreender a andlise conduzida e os respectivos resultados obtidos neste estudo expe-

rimental.

11
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2.1 Teste Baseado em Modelo

Teste baseado em modelo (TBM) € uma abordagem black-box para geracdo automdtica de

teste de software a partir de modelos da aplicacdo [El-Far 2001]. Dessa forma, os casos

de testes sdo executados para avaliar a correspondéncia entre 0 modelo e a aplicagcdo. Para

isto, € necessario que a especificacdo da aplicacdo a ser testada esteja descrita através de um

modelo, caracterizando, portanto, o seu comportamento [Beizer 1995, Dalal et al. 1999].

Na Figura 2.1 sdo representados os principais artefatos e atividades da abordagem TBM.

A seguir, apresentamos a descri¢do das principais atividades relacionadas ao teste baseado

em modelos TBM [El-Far 2001]:

Requisitos

1

Sistema sob
Teste

Construir o
modelo

Gerar saidas
esperadas

Gerar entradas

esperadas

L
i

Entradas para
o Teste

|
L

Infra-estrutura
de teste

Esecutar o teste

L

Comparar

Resultados dos testes
(Passou/Falhou)

Figura 2.1: Atividades e artefatos do Teste baseado em Modelos.
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e Construir o modelo: Constru¢do do modelo formal a partir dos requisitos da apli-

cacao;

e Gerar entradas e saidas esperadas: A geracdo de entradas, e a geragdo de saidas
esperadas sdo duas atividades realizadas em paralelo. A geracdo das entradas de testes
parte do modelo. Essas entradas sdo passos que servirdo para exercitar a aplicaciao que
estd sendo testada. Semelhantemente, as saidas esperadas do teste sdo geradas a partir

do modelo formal, e indicam o comportamento esperado do sistema.
e Executar testes: Execucdo da aplicacdo com as entradas geradas, produzindo saidas;

e Comparar saidas com saidas esperadas: As saidas esperadas geradas a partir do

modelo sd@o comparadas com as saidas da aplicagdo que estd sendo testada.

O processo de TBM se inicia com os requisitos. Dessa forma, o processo de teste pode
ser iniciado assim que os requisitos da aplicacdo estiverem definidos. Com 0s requisitos
definidos, o proximo passo € a constru¢do de um modelo que retrate de forma integra o
comportamento requisitado. A especificacdo dos casos de teste inclui entradas e saidas es-
peradas. A partir da verificacdo entre saidas esperadas, e as saidas obtidas, é possivel avaliar
a presencga de defeitos na aplicagdo. Dessa forma, podemos observar que a utilizacdo de

TBM pode nos fornece as seguintes vantagens [El-Far 2001]:

e Comunicacio entre desenvolvedores e testadores: O modelo do comportamento da
aplicagcdo pode ser utilizado como a base de comunicagdo entre testadores e desen-

volvedores;

e Geracao automatica de testes: A geracdo de casos de teste pode ser facilmente au-

tomatizada a partir do modelo do comportamento da aplicagao;

No entanto, a utilizacdo de TBM tem a desvantagem de requerer conhecimento da no-
tacdo do modelo. Dessa forma, o testador deve ser familiar com a notacdo que serd utilizada,
0 que culmina na necessidade de investimento em treinamentos, além do tempo necessario
para a obtencdo do modelo [El-Far 2001]. Outra desvantagem € a dependéncia da existéncia
do modelo, bem como a relagdo entre a qualidade dos casos de testes obtidos e a qualidade

do modelo.
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2.2 Abordagem baseada em Valores

Muitos trabalhos da pesquisa e pratica de engenharia de software, sdo baseados numa config-
uracdo neutra de valores. Na abordagem neutra de valores, todos os casos de uso, requisitos,
ou funcionalidades, sdo considerados como iguais. A engenharia de software baseada em
valor [Boehm 2006], € inspirada na idéia de que a qualidade nao deve ser considerada uma
meta, em si, na auséncia de uma economia favoravel [Boehm 1981]. Portanto, é necessario
estruturar quais sao os “valores” desejdveis para o software.

Os valores sdo os recursos utilizados para diferenciar a importancia de elementos como
casos de uso, requisitos, ou funcionalidades no produto desenvolvido. Sob esta perspectiva,
diversos valores relacionados ao software t€ém sido incorporados em processos de desen-
volvimento bem sucedidos [Bertolino et al. 2008].

O principal objetivo desta abordagem € destacar as consideragdes e o conhecimento
necessdrios para que as decisdes de engenharia de software otimizem os valores do produto.
Porém, definir, claramente, o que estes valores representam nao € simples, pois eles podem
estar relacionados com diversos aspectos como: qualidade, disponibilidade, confiabilidade,
valores de probabilidade, recursos de tempo, dentre outros [Bertolino et al. 2008].

Para a engenharia de software, os valores podem ser baseados nas caracteristicas do pro-
duto, como por exemplo um conjunto de funcionalidades criticas para a execuc¢do do sistema,
ou a quantidade de faltas encontradas no sistema. Apesar de representar um aspecto subje-
tivo do produto, € recomendado que o valor seja expresso através de elementos quantitativos.
Diante disto, estes elementos quantitativos podem ser utilizados para identificar elementos
do produto (trechos de cédigo, casos de teste, requisitos) que apresentam um maior valor.

Exemplos de trabalhos que utilizam uma abordagem baseada em valores no contexto
de teste sdo as técnicas propostas por Musa para teste de confiabilidade [Musa 1998], e
Bertolino et al. para a selecdo de casos de teste em TBM [Bertolino et al. 2008]. Neste
dltimo trabalho, a abordagem baseada em valores € utilizada para estabelecer os critérios
para a selecdo de casos de teste, baseada no perfil de uso da aplicacdo. Diante disto, em
situagdes onde todos os casos de teste ndo podem ser executados, é possivel observar e

executar os casos de teste que cobrem os elementos de maior valor do produto.
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2.3 Teste de Regressao

Teste de regressdao € uma atividade realizada em uma versao nova ou modificada de um
software, com o objetivo de identificar faltas inseridas durante estas modificacdes. Esta
atividade tenta revalidar as antigas funcionalidades herdadas pela versdo anterior. Dentre
as versdes de um componente ou sistema, podemos definir a versao base e a versao delta.
A versdo base € a versdo do componente/sistema que passou em uma suite de teste. Uma
versdo delta de um componente/sistema é uma versdo modificada que ndo passou em uma
suite de teste de regressao. Uma delta build é uma configuracio executdvel do Sistema sob
Teste (SSB) que contém todos os componentes base e delta [Binder 1999].

Uma suite de testes de regressdo é composta por diversos casos de teste de regressao.
Casos de teste de regressao sao definidos como casos de testes que passaram na versao base
e é esperado que passem na delta build. Quando encontramos um caso de teste que passava
na versao base e ndo passa mais na versao delta, localizamos uma “falta de regressao”.

Teste de regressdo € uma atividade que pode ser utilizada para aumentar a confi-
anc¢a e qualidade de um sistema, em um cendrio onde constantes mudangas sdo realizadas
[Korel et al. 2002]. Ainda que muito importante, esta atividade também € muito cara, pois
exige uma grande quantidade de tempo e recursos computacionais, em especial quando li-
damos com sistemas de software grande (i.e., um sistema com muitos subsistemas e compo-
nentes integrados). Durante o teste de regressao, casos de teste desenvolvidos anteriormente
sdo implantados para revalidar um sistema modificado, bem como novos casos de teste sdo
freqlientemente gerados [Agrawal et al. 1993].

Diante disto, alguns relatdrios indicam que a etapa de teste de regressao chega a consumir
cerca de 80% dos recursos da etapa de Teste e até 50% dos recursos da etapa de manutengéo.
Dessa forma, diversos pesquisadores t€ém desenvolvidos trabalhos com o objetivo de reduzir
este custo [Harrold and Orso 2008]. Estes trabalhos consistem em técnicas para lidar com as
diversas atividades realizadas em um teste de regressao, que possibilitem a reducao destes
custos. Algumas destas atividades sdo ilustradas na Figura 2.2

As atividades (representadas pelas setas na Figura 2.2) caracterizam também os princi-
pais problemas abordados na drea de teste de regressdao [Harrold and Orso 2008]. Através

de técnicas propostas para a realizagcdo destas atividades, os custos do teste de regressao po-
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Suite de Teste

Priorizada

Priorizagéao de
casos de teste

Manutengao da Selegdode Testes

Suite de Testes Suite de Teste de Regressao Subconjunto

Suite de Teste de com

selecionado da
casos de teste Suite de Teste

néo obsoletos

Regressédo

Casos de Testes

Obsoletos Aumentoda

Suite de Testes

iy

Manipulagéao de

§ casos deteste .
Suite de Teste Suite de Teste

Modificada _ Minimizada

Minimizacdo da
Suite de Testes

Suite de Teste
Aumentada

Casos de Testes
Redundantes

Figura 2.2: Atividades de um Teste de Regressao [Adaptada de Harrold e Orso]

dem ser reduzidos. Considerando um cendrio de teste de regressdo convencional, com um
software C', uma suite de testes 7" para esta versao do software, e uma versao modificada C’,

obtida de C, as atividades da Figura 2.2 sdo caracterizadas da seguinte forma:

e Manutencio da Suite de Testes: Esta atividade contempla a manutencido nos casos
de teste da suite de testes 7. O objetivo desta manutencdo € identificar os casos de
teste obsoletos, ou seja, casos de teste que ndo sdo mais executdveis na nova versao
do software (C”). Um caso de teste obsoleto que falha ndo revela faltas de regressao,
pois a falha ndo € causada pela modificacio em si, e sim pelo fato do caso de teste ndo
ser mais executdvel na versdo correspondete do sistema. Um cendrio onde casos de
testes obsoletos sdo, frequentemente, encontrados ocorre quando hd modificacdes na

interface grafica do software.

e Selecdo de Teste de Regressdao: Esta atividade é realizada no subconjunto obtido
como resultado da atividade de Manutencdo da Suite de Testes. Mesmo com a remog¢do

dos casos de teste obsoletos, o tamanho da suite de testes de regressao pode inviabilizar
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a execucdo de todos os casos de teste devido a indisponibilidade de recursos. por
exemplo. Dessa forma, € necessario selecionar um subconjunto de casos de teste, a

partir da suite de teste de regressao, utilizando técnicas de re-teste seletivo.

e Priorizacdo da Suite de Testes: Mesmo apds o processo de selecdo dos casos de
testes, a suite de teste pode ser organizada com o objetivo de priorizar os casos de
teste. Esta organizacdo pode ser definida de acordo com critérios, como cobertura
de requisitos ou estimativas de faltas de regressdao [Harrold and Orso 2008], com o
objetivo de diminuir o tempo de execuc¢do do teste de regressdo. A prioriza¢do possui
um objetivo distinto da selagdo de casos de teste. A priorizagdo procura ordenar a
suite de testes, de forma que a ordem em que os casos de teste sdo executados afeta o
processo de deteccdo de faltas. A selecdo, por sua vez, procura reduzir a quantidade

de casos de teste que devem ser executados.

e Aumento da Suite de Teste: O objetivo desta atividade € adicionar casos de teste na
suite de teste de regressdo, para contemplar algum critério de cobertura que nao foi
atingido pela suite disponivel (esta suite pode ser referente a versdo base, ou a suite

resultante das atividades anteriores).

e Minimizac¢io da Suite de Testes: O objetivo da minimizagao é remover as redundan-
cias presentes na suite de teste de regressdo. Estas redundancias podem ser resultados
da atividade de aumento na suite de testes. Esta atividade considera como redundantes,

os casos de teste que exercitam 0 mesmo comportamento na aplicacao.

e Manipulacao de casos de teste: Esta atividade é realizada com o objetivo de ma-
nipular o caso de teste para reduzir os recursos necessdrios para a sua criacdo. Dessa
forma, sdo verificados aspectos que viabilizem o reuso dos casos de teste, como por
exemplo, realizar a geracdo dos casos de testes em diversos niveis de granularidade,

para acelerar a execucao e reuso de apenas algumas partes dos casos de teste.

Uma etapa de Teste de Regressdao pode contemplar apenas algumas ou nenhuma destas
atividades [Harrold and Orso 2008]. O nosso trabalho, se encaixa na atividade de Selecdo
de Testes de Regressdo. Esta atividade também € conhecida como re-teste seletivo, e é

geralmente realizada através de técnicas automadticas que selecionam subconjuntos da suite
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de teste de regressdo, para diminuir os custos. O re-teste seletivo € discutido na subsecdo a

seguir.

2.4 Re-teste Seletivo

Re-teste seletivo (do termo selective retesting, ou ainda selective regression testing), tem
como principal objetivo a redu¢do dos custos de testar um programa modificado. Este obje-
tivo € alcancado através do reuso de testes existentes e da identificacao de trechos modifica-
dos do programa, ou de sua especificacdo, que devem ser testados. Para descrever o processo,
consideremos a mesma nomenclatura adotada na descri¢do do teste de regressdo, onde: C'
um componente, sistema ou até mesmo especificacdo, C’ uma versao modificada de C, e
T uma suite de teste para C'. O processo de re-teste seletivo € descrito da seguinte forma

[Rothermel and Harrold 1996, Graves et al. 2001]:

1. Selecionar 7", um subconjunto de casos de teste de 7" a serem executados na versao

modificada, C’.

2. Testar C' com 7", estabelecendo a corretude desta versdao modificada com respeito a

este subconjunto.

3. Se necessario, criar 7", um conjunto de novos casos de testes estruturais ou funcionais.
Esta atividade é realizada quando a confianga na versdo modificada apds executar 7"

ndo foi atingida.

4. Testar a versdo modificada, C’, com este novo conjunto de casos de teste, estabele-

cendo a corretude de C’ com respeito a 7"

5. Criar 7", uma nova suite de teste e relatério de execug@o de testes para a versdo
modificada, a partir de 7', 7" e T", onde estes trés conjuntos de casos de teste serdo o

histdrico de testes.

Quando comparada com a técnica de retest-all que executa todos os testes da suite de
regressdo, re-teste seletivo é mais econdmico se o custo de realizar a selecdo do subcon-

junto 7" da suite é menor que executar os casos de teste que ndo serdo incluidos nesta suite
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[Leung and White 1991]. Dentro deste processo, diversos problemas da area sdo identifi-
cados [Rothermel and Harrold 1997]. O primeiro deles é o Problema de Selecdao de Testes
de Regressao, caracterizado pelo problema de selecionar 7”, um subconjunto representativo
de T para testar a versdao modificada, C’. A maioria das técnicas de re-teste seletivo, sdo
propostas com o objetivo de solucionar este problema [Graves et al. 2001] selecionando um
subconjunto representativo a partir da suite de testes de regressao.

Diante disso, o nosso trabalho aborda este problema verificando, através das técnicas
escolhidas, as propriedades que refletem a representatividade do subconjunto selecionado.
O segundo problema ¢é referente a Identificacdo de Cobertura, caracterizado pela identifi-
cacdo adequada de porcdes da versao modificada, C’, que necessitam de testes adicionais.
O problema da Execuc¢do da Suite de Teste € caracterizado pelo problema de executar os
testes e verificar os respectivos resultados eficientemente. Por ultimo, temos o problema
da Manutencao da Suite de Testes, caracterizado pelo problema de atualizar e armazenar as
informacdes referentes aos testes.

Dentre estes problemas, as técnicas invcestigadas neste trabalho foram propostas com
o objetivo de solucionar o problema de Selecdo de Testes de Regressdo. As técnicas uti-
lizadas no estudo experimental deste trabalho selecionam subconjuntos da suite de teste de
regressao, para diminuir os custos do teste de regressao.

Cada técnica realiza um processo de selec@o distinto, que pode, ou ndo, considerar as-
pectos como: critérios de cobertura (e.g. modifica¢des, transicdes do modelo ou requisi-
tos), cendrios de uso do software (e.g. fluxos da aplicacdo mais provaveis de execucao
pelo usudrio), dentre outros. Dessa forma, através da investigacao experimental, verificamos
a representatividade de cada subconjunto 7" escolhido por cada técnica. Esta representa-
tividade € verificada através das propriedades das suites de teste de regressao, descritas na

proxima subsecado deste capitulo.

2.4.1 Propriedades das Técnicas de Re-teste Seletivo

Com o objetivo de resolver o problema de Selecdao de Teste de Regressao, diversas técnicas
de re-teste seletivo foram desenvolvidas. Apesar da grande quantidade, a escolha de uma
técnica pode afetar de forma significativa a redug@o dos custos do processo de teste de re-

gressao [Graves et al. 2001]. Diante disso, alguns estudos foram realizados com o objetivo
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de obter informagdes a respeito de cada técnica sob um conjunto de propriedades comuns.

Rothermel e Harrold [Rothermel and Harrold 1996] desenvolveram um framework para
a realizacdo de andlises referentes as técnicas de re-teste seletivo em teste de regressido. Esse
framework foi utilizado por vérios autores [Rothermel and Harrold 1997, Graves et al. 1998,
Graves et al. 2001, Do et al. 2005, Mahdian et al. 2009] para analisar diversas técnicas para
teste de regressao, e define um conjunto de propriedades utilizado para analisar o desem-
penho das técnicas de re-teste seletivo. Estas propriedades sao a inclusao, precisio, eficiéncia
e generalidade.

Uma vez que as técnicas analisadas neste estudo experimental sdo técnicas baseadas em
elementos da especificacdo e utilizam uma abordagem de TBM, alguns elementos da andlise
de técnicas em TBM também foram utilizados para avaliar as técnicas deste experimento.
Foram utilizadas duas propriedades das técnicas de TBM neste estudo experimental: o po-
tencial de reducgdo das técnicas, e a densidade de faltas da suite selecionada. Com o objetivo

de ilustrar a obtencdo dos dados a respeito destas propriedades, serd utilizado o cendrio da

Figura 2.3.
Suite de Teste de Regressdo Subconjunto
p A N selecionado
X E
Técnica de
Re-teste Seletivo
T
IT] =50ct IT'] = 30¢ct. |]'_" = 20ct.
ITel = 15ct.  |T%l=10ct. || =5ct. N o
. N
Te| = 35ct. T'=| =20ct. 'a| =
ITe ct T - 7| = 15ct. Casosde Teste
c.t. = casos de teste ndo selecionados

Figura 2.3: Conjuntos analisados nas técnicas de re-teste seletivo.

Na Figura 2.3, so ilustrados os seguintes conjuntos de casos de teste:
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T': Suite de testes de regressdo, submetida a técnica de re-teste seletivo.

e T": Suite com os casos de testes selecionados pela técnica de re-teste seletivo.

e T": Suite com os casos de testes que nao foram selecionados pela técnica de re-teste

seletivo.

e Tw, T e T'r: Conjunto de casos de teste que capturam faltas de regressdo, na suite de

regressdo, na suite selecionada, e na suite ndo selecionada, respectivamente.

o 17, T/F e Tﬁ: Conjunto de casos de teste que nao capturam faltas de regressao, na

suite de regressdo, na suite selecionada, e na suite ndo selecionada, respectivamente.

E: Marcador de tempo de execucao da técnica de re-teste seletivo.

Neste cendrio, consideremos que a suite de teste de regressdo 7' com 50 casos de teste é
submetida a uma técnica de re-teste seletivo. Destes 50 casos de testes em 7’, temos que 15
casos de teste capturam faltas de regressao (7'%), enquanto que os 35 restantes nao capturam
faltas de regressao (1%). Esta suite de regressdo € entdo submetida a uma técnica de re-teste
seletivo.

ApOs executar esta técnica, sdo selecionados 30 casos de teste, que formam a suite 7”.
Consideremos ainda que, no subconjunto selecionado, temos 10 casos de teste que revelam
falta de regressdo 7., enquanto que os 20 restantes de 7" ndo capturam faltas de regressdo
(T%). Além de observar os casos de teste selecionados, as propriedades verificam também os
casos de teste nao selecionados pela técnica.

Diante disto, vamos considerar 7" o conjunto de casos de teste nio selecionados pela
técnica de re-teste seletivo. Portanto, temos que 7" é formado por 20 casos de teste (50—30 =
20), e que dentre estes casos de teste, 5 capturam faltas de regressio (775), e os 15 restantes
ndo capturam faltas de regressao (?f).

A partir dos conjuntos da Figura 2.3, e do cenario descrito acima, podemos observar os

seguintes aspectos a respeito de 7', T" e T":
o T'UT =T o I'NT =0; o TrUTp =T,

oT}UT’FzT’; .j_—v/FU?f:?; ‘T}U?F:TF-
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Estes conjuntos serdo utilizados para explicar e ilustrar a obtencao da inclusdo, precisao,
potencial de reducdo e densidade de faltas das técnicas. As demais propriedades (eficiéncia
e generalidade), neste experimento, sdo determinados a partir de outros elementos (descritos

no Capitulo 5). Os aspectos de cada propriedade serdo detalhados nas subsecdes a seguir.

Inclusao

A inclusdo de uma técnica € a quantidade de casos de teste, na suite reduzida, que revelam
pelo menos uma falta de regressdo. Esta quantidade € expressa em porcentagem, e estd
relacionada com a quantidade total de casos de teste, da suite de regressdo, que revelam
pelo menos uma falta de regressdo. Ou seja, a inclusd@o € o percentual de casos de teste
selecionados que revelam faltas em relagdo ao nimero total de casos de teste (da suite de
regressdo) que revelam faltas. Podemos definir a inclusdo /(7,) de uma técnica T, (x =

1,2,3,...) da seguinte forma:

.|
100 x | T se |Tp|#0
I(T,) = Tr| I7F| @.1)

100% se |Tp|=0.

Utilizando o exemplo ilustrado na Figura 2.3, temos:

T/
I(T,) 100 %
10
= 100 x —
“ 15
~ 67%.

Portanto, para o exemplo ilustrado, temos que a técnica de re-teste seletivo possui uma
inclus@o de 67%, ou seja, a suite selecionada pela técnica é capaz de capturar 67% do total de
faltas de regressdo na suite de regressdo. As técnicas denominadas seguras, sao as técnicas
que possuem 100% de inclusdo. Este nivel de inclusio € atingido através de algoritmos que
analisam o modelo, as modifica¢gdes e as dependéncias destas modificacdes.

A inclusdo de uma técnica de re-teste seletivo € utilizada para indicar se a suite sele-

cionada apresenta uma boa cobertura dos elementos modificados do sistema. As faltas de
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regressdo estdo relacionadas com as modificagdes, seja diretamente ou através de efeitos co-
laterais durante a integracdo de componentes modificados [Binder 1999]. Diante disto, as
técnicas com uma alta inclusio sdo recomendadas para obter uma maior cobertura de faltas

de regressao no sistema, mesmo com a redu¢ao no tamanho da suite de regressao.

Precisao

A precisdo, ao contrario da inclusdo, estd relacionada com os casos de teste que nao capturam
faltas de regressdao. Uma técnica é denominada precisa quando ela ndo seleciona os casos de
teste que ndo capturam faltas de regressdo. Diante disto, e a partir do exemplo da Figura 2.3,

definimos a precisdo P(7) de uma técnica como:

7 se |Tr| #0
T% (2.2)

100% se =0

100 x

P(Tx) =

Através do exemplo da Figura 2.3, podemos calcular a seguinte precisdo para a técnica

utilizada:

T
P(T,) = 100 x |’TF"
F

15

= 100 x —

35

42, 8%.

Q

Portanto, podemos observar que a técnica ndo seleciona 42% dos casos de teste que ndo
capturam faltas de regressdo. Uma técnica ideal deve ser segura e possuir 100% de preciséo,
ou seja, selecionar apenas os casos de teste que capturam as faltas de regressao. Algumas
técnicas apresentam 100% de inclus@o, no entanto, os pesquisadores em teste de regressio
argumentam que 100% de precisdo ndo é uma meta atingivel [Rothermel and Harrold 1997,
Graves et al. 2001], pois ndo hd um mecanismo para identificar os casos de teste que nao
revelam faltas de regressao.

E importante observar a precisdo das técnicas, pois uma técnica capaz de nio selecionar

casos de teste que ndo revelem faltas de regressdo, € uma técnica que melhor utiliza os
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recursos alocados para a execugdo e andlise dos casos de teste de regressdo. Em um teste
de regressdo, um dos principais objetivos € capturar as faltas de regressdo, portanto, ndo é

recomendado executar casos de teste que ndo capturam faltas de regressao.

Eficiéncia

A eficiéncia estd relacionada com a quantidade de tempo que a técnica necessita para exe-
cutar. Geralmente, a efici€ncia € observada comparando o custo de execug¢do da técnica com
o custo da técnica de retest-all, onde todos os casos de teste da suite de regressdao sdo ex-
ecutados. A eficiéncia pode ser medida através de modelos de custos, determinados pelo
investigador do experimento [Graves et al. 1998, Graves et al. 2001]. Alguns destes mode-
los consideram o tempo de execucdo dos casos de teste, o tempo da andlise dos resultados
dos casos de testes executados, assim como, o proprio tempo utilizado pela técnica para
selecionar os casos de teste.

Neste estudo experimental, uma vez que os casos de teste sdo abstratos, ou seja, ndao
sdo executdveis automaticamente, ndo ha a disponibilidade de tempo de executar todas as
suites selecionadas para cada execu¢do do estudo experimental. Portanto, serd considerado
apenas o tempo de execucdo da técnica de re-teste seletivo. Dessa forma, as técnicas que
necessitarem de menos tempo para realizar a selecido dos casos de teste de regressdo sao as

que possuem uma melhor eficiéncia.

Potencial de Reducao

O potencial de redu¢do de uma técnica representa a porcentagem de reducdo da suite de
testes de regressdo, ou seja, a quantidade de casos de teste de regressdo que ndo foram
selecionados. Diante disto, e a partir do exemplo da Figura 2.3, podemos definir o potencial

de redugdo R(T) da técnica da seguinte forma:

T
R(T,) = 100 x |’T||. (2.3)

Utilizando os dados do proprio exemplo, podemos calcular o seguinte potencial de re-

ducdo para a técnica da Figura 2.3:
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7
T
20

= 100 x —
50

R(T,) = 100 x

= 40%.

Dessa forma, podemos observar que a técnica do exemplo apresenta um potencial de
reducdo de 40%, ou seja, ela é capaz de remover cerca de 40% da suite de testes de regressao.
O potencial de reducdo é observado em situagdes onde a suite de testes € muito grande, e
todos os casos de teste ndo podem ser executados devido a falta de recursos. Esta situacdo é

comum durante o teste de regressao devido ao tamanho da suite de testes de regressao.

Densidade de Faltas

A densidade de faltas de uma técnica € utilizada para observar a porcentagem de casos de
teste, na suite selecionada, que capturam pelo menos uma falta de regressdao. Uma técnica
apresenta uma alta densidade de faltas quando a suite que esta seleciona possui uma grande
propor¢do de casos de teste que capturam faltas de regressao. Portanto, definimos a densi-

dade de faltas D(7}) da seguinte forma:

T/
D(T,) = 100 x % (2.4)

Utilizando o exemplo da Figura 2.3, podemos obter a seguinte densidade de faltas:

T/
D(T,) = 100 x %
10
= 100 x —
30

= 34%.

Portanto, 34% dos casos de teste da suite selecionada, pela técnica do exemplo, cap-
turam faltas de regressdo. Esta propriedade € utilizada para relacionar os casos de teste que

capturam faltas de regressao com o tamanho da suite selecionada pela técnica. A principal
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diferenca entre a densidade de faltas e a inclus@o estd no denominador das equagdes 2.4 e
2.1, respectivamente. Enquanto que a inclusdo relaciona 7% com o total de casos de teste
que capturam faltas de regressdo (1), a densidade de faltas observa 7} com a quantidade
de casos de teste selecionados (77).

E importante observar a densidade de faltas, pois algumas técnicas apresentam uma alta
inclusdo, no entanto, ndo sdo capazes de reduzir, significativamente, o tamanho da suite de
testes de regressdao. Ou seja, algumas técnicas apresentam uma alta cobertura dos casos de
teste que capturam faltas de regressdo, porém esta cobertura € observada devido a baixa
reducdo da suite de regressdo. Dessa forma, a cobertura de faltas de regressdo permanece
grande, mas ndo € obtida uma reducdo no custo do teste de regressao, pois ainda sdo sele-
cionados muitos casos de teste para a execucdo. Diante disto, desejamos observar as técnicas
que mantém uma boa cobertura dos casos de teste que capturam faltas de regressdo, mesmo

com uma grande, ou pequena, reducdo da suite de testes de regressao.

Generalidade

A generalidade de uma técnica de re-teste seletivo estd relacionada com a sua habilidade de
funcionar em diversas situagdes. Estas situa¢des variam de acordo com o contexto do teste
de regressao (codigo ou especificagcdo) e/ou a natureza e freqiiéncia das modificacOes reali-
zadas [Rothermel and Harrold 1996]. Por exemplo, no contexto de cddigo, a generalidade
poderia estar relacionada com a habilidade de lidar com blocos condicionais, lacos, ou outros
aspectos do codigo-fonte da aplicagdo. Para analisar a generalidade de uma técnica, devem
ser definidos, inicialmente, os critérios que a caracterizam.

Uma vez que estes critérios sdo estabelecidos, o investigador deve observar quais critérios
sao contemplados pelas técnicas. Exemplos de critérios sdo as limitagdes para a execugao da
técnica (e.g. requisitos minimos de hardware), ou dependéncias ferramentais ou operacionais
(e.g. quantidade de testadores, ou desenvolvedores, dentre outros). Estes critérios podem ser
estruturados para pesar de forma positiva ou negativa na generalidade da técnica.

A andlise de generalidade geralmente é baseada em aspectos qualitativos, dificultando
a realiza¢do de uma andlise baseada em recursos estatisticos, como média e desvio-padrao
[Rothermel and Harrold 1996]. No entanto, a generalidade da técnica é uma propriedade am-

plamente observada em estudos experimentais de técnicas de re-teste seletivo, pois fornecem
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uma perspectiva a respeito da aplicabilidade da técnica, por exemplo, na indudstria ou em

empresas.

2.5 Fundamentos de Experimentacao em Engenharia de

Software

Engenharia de Software € uma 4rea multi-disciplinar. Ela aborda aspectos técnicos (banco
de dados, sistemas operacionais, linguagens de programagao), bem como aspectos humanos
(papéis e responsabilidades em um processo de desenvolvimento, técnicas de motivacao e
gerenciamento de equipe). Diante disso, desenvolver pesquisas na drea de engenharia de
software exige a defini¢do de um método cientifico compativel com os objetivos da pesquisa
[Wohlin et al. 2000]. Um dos métodos cientificos € o método empirico. O método empirico
utiliza estudos empiricos para avaliar modelos propostos. Um estudo empirico pode ser
realizado através de um survey, estudo de caso, ou um experimento.

O survey € um estudo empirico realizado com o objetivo de avaliar e entender uma po-
pulagdo, da qual uma amostra foi retirada [Babbie 1990]. Esta avaliagdo ocorre, geralmente,
através de formuldrios, questiondrios e entrevistas. Diante disso, um survey foca em obje-
tivos como explicar, explorar e descrever uma populacgao.

O estudo de caso, por sua vez, € utilizado para investigar um fendmeno em um intervalo
de tempo especifico. Este fendmeno, pode ser a ado¢do de uma tecnologia, ou metodolo-
gia da Engenharia de Software. Dessa forma, os estudos de caso sdo adequados para uma
avaliacdo industrial [Yin 1994]. Estudos de caso podem ser utilizados para um estudo com-
parativo, no entanto, o resultado € proveniente de uma observacao das varidveis usadas na
pesquisa em um intervalo de tempo especifico, dificultando a obten¢do de informacao mais
precisa e completa, sob uma perspectiva do comportamento geral das variaveis.

Um estudo experimental € realizado com o objetivo de observar uma relacio causa-efeito
entre aspectos da teoria (Figura 2.4). Um exemplo de causa, seria uma linguagem de progra-
macao e o objetivo seria observar o efeito do uso desta linguagem no desenvolvimento de um
software. Portanto, estes elementos da teoria (causa e efeito) sdo estruturados em elementos
observéveis, ou seja, elementos do estudo experimental.

A causa que desejamos observar, € interpretada através de varidveis independentes, fa-
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Objetivo do Experimento

Teoria

Efeito

Tratamento | =——— | Resultados

Observacio Execucio do Experimento

Figura 2.4: Principios de um experimento.

tores e niveis do experimento. O efeito, por sua vez, € interpretado a partir de varidveis
dependentes do estudo experimental. O objetivo € observar a relacio causa-efeito através da
execucdo do experimento.

Experimentos sdo realizados para obter informagdes precisas acerca de um conjunto de
varidveis. Para obter estas informagdes, é necessario um alto nivel de controle sobre o am-
biente e a execu¢do do experimento. Além do controle, outra caracteristica do experimento
¢ a capacidade de repeti¢do. Um experimento deve ser realizado de forma que ele possa ser
repetido, e produzir os mesmos resultados.

Para melhor estruturar os elementos do experimento, Wohlin et. al [Wohlin et al. 2000]
descreve um processo para realiza¢do de estudos experimentais. Este processo estrutura os
elementos significativos do experimento possibilitando o foco no controle e nas varidveis
importantes para a obten¢ao dos resultados.

O processo de um experimento € dividido em cinco etapas: a defini¢do, planejamento,
operacdo do experimento, andlise e interpretacdo dos resultados, e a apresentacao dos resul-
tados. Por fim, o estudo experimental € avaliado através de sua validade. Sdo estabelecidos
os métodos de tratamento das ameagas a validade do experimento, de acordo com o tipo da
validade analisada (conclusdo, construgdo, interna e externa). Cada uma destas etapas do
estudo experimental assim como os aspectos de avaliacdo de validade serdo descritos nas

subsecdes a seguir.
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2.5.1 Definicao do Experimento

Nesta etapa, sdo definidos elementos que caracterizam o estudo experimental. Estes elemen-
tos sdo: o objetivo, a hipdtese informal, e os objetos de estudo. Estes elementos podem ser

definidos através do seguinte template:

Analisar <objetos de estudo>
com o propdsito de <propdsito>
com respeito ao <foco de qualidade>
do ponto de vista da <perspectiva>

no contexto de <contexto>
Neste template os seguintes elementos sio especificados:

e Objetos de estudo: Os objetos de estudo! sdo as entidades estudadas através do estudo
experimental. Na Engenharia de Software, exemplos comuns de objetos de estudos
sdo: processos de desenvolvimento, modelos de confiabilidade, técnicas para melhorar

o processo de desenvolvimento, dentre outros [Wohlin et al. 2000].

e Propoésito: O propdsito define qual o objetivo ao realizar o estudo experimental.
Exemplos destes objetivos sdo: investigagdo, comparagdo, caracterizagao de uma

curva de aprendizado, etc.

e Foco da qualidade: Esta caracteristica reflete os efeitos sob estudo, ou seja, as ca-
racteristicas observadas pelo estudo experimental. Durante o estudo experimental, os
elementos do foco de qualidade sdo referenciados como as varidveis dependentes do

experimento.

e Perspectiva: Este elemento define o ponto de vista do qual os resultados do experi-
mento serdo interpretados. Exemplos de perspectiva, em engenharia de software sado:

desenvolvedores, gerentes, testadores, arquitetos, dentre outros.

'Nio devem ser confundidos com os objetos do experimento. Objetos de estudo, e objetos do experimento

sdo duas coisas distintas [Wohlin et al. 2000].
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e Contexto: O contexto define o ambiente no qual o estudo experimental é execu-
tado. Este ambiente € caracterizado através das pessoas envolvidas (sujeitos do expe-
rimento), e dos artefatos utilizados (objetos). Em engenharia de software, os contextos
podem ser caracterizados pelas etapas do ciclo de vida de um software (e.g. projeto,

desenvolvimento, manutencao, testes, dentre outros).

Ap6s definir os elementos, o contexto deve ser especificado, ou seja, € necessdrio definir
quais os sujeitos e objetos utilizados no estudo experimental. Para os sujeitos, é necessario
especificar a quantidade, as prioridades, o nivel de experiéncia, e as atividades realizadas. Os
objetos sdo definidos em funcdo da quantidade, tamanho, complexidade, e dominio da apli-
cacdo (e.g. dominio de especificacdo, cédigo, aplicacdes moveis, etc.) [Wohlin et al. 2000].

Uma vez que os elementos que caracterizam o experimento sao definidos, € necessario
planejar as atividades e como os recursos do experimento (objetos e sujeitos) serdo utiliza-
dos. Estes aspectos sdo especificados durante a etapa de planejamento, descrita na proxima

subsecao.

2.5.2 Planejamento do Experimento

A partir dos elementos definidos para o estudo experimental, € realizado o planejamento das
atividades e recursos do experimento. Wohlin et al. [Wohlin et al. 2000] sugere um plane-
jamento para o estudo experimental que contempla as principais caracteristicas do estudo,
como a instrumentacdo, a execucdo e a andlise estatistica realizadas. Este planejamento é
descrito nesta subsecao.

O primeiro aspecto planejado € a selecdo do contexto, mais especificamente, a sele¢do
dos sujeitos que irdo participar no experimento. A sele¢do do contexto € definida a partir de
parametros que indicam o modo em que a pesquisa serd realizada para manter o realismo,
bem como, a viabilidade do experimento.

Ap0s esta selecdo, € necessdrio caracterizar as varidveis dependentes e independentes do
experimento. As varidveis independentes sdo as varidveis que serdo controladas e modifi-
cadas durante a execu¢do do experimento. Por sua vez, as varidveis dependentes sdo obtidas
como resultados da execucdo do experimento, ou seja, sdo as varidveis que se deseja obser-

var.
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Uma, ou mais, das varidveis independentes caracterizam o(s) fator(es) do estudo experi-
mental. Durante a execu¢do do experimento, os fatores sao permutados com o objetivo de
verificar o efeito desta permutacao nas varidveis dependentes. Os fatores sdo caracterizados
pelos respectivos tratamentos (ou niveis). Os niveis e fatores devem ser definidos a partir dos
objetos de estudo, pois sdo eles que devem ser observados através das varidveis dependentes.

As varidveis dependentes sdo aquelas que desejamos observar. E investigado o efeito
das varidveis independentes (fatores) nas varidveis dependentes durante a execucdo do es-
tudo experimental. As hipéteses nulas e alternativas analisadas sdo estruturadas a partir das
veridaveis dependentes. Estas hipdteses sdo submetidas aos recursos estatisticos (e.g. testes
estatisticos, andlise de intervalos de confianca, dentre outros), para fornecer os resultados da
execucao.

Para definir os recursos estatisticos utilizados, assim como estabelecer os aspectos de
execucdo como as replicagdes ou a variagao nos fatores e niveis, sdo definidos os projetos
(design) experimentais. O projeto experimental € estabelecido a partir das caracteristicas do
experimento, como a quantidade de objetos, sujeitos, fatores e niveis [Wohlin et al. 2000,
Jain 1991].

Além destes elementos, durante o planejamento sdo definidos aspectos da instrumentacao
do experimento, como a definicdo de ferramentas utilizadas e entidades implementadas. Os
objetos utilizados também devem ser especificados nesta etapa. A udltima etapa do planeja-
mento € definir como serd analisada a validade do experimento. Diante disto, as ameacas a
validade devem ser apontadas e os métodos de como estas ameacas serdo controladas devem
ser também especificados.

E comum que outras ameagas sejam encontradas durante as demais etapas do experi-
mento. No entanto, é necessdrio, durante a apresentacdo dos resultados, reportar as novas
ameacas e como estas foram controladas. Também é recomendado, quando possivel, rela-
cionar estas novas ameacgas com aquelas observadas no planejamento. Os aspectos de vali-

dade do estudo experimental € apresentado na préxima subsecdo [Wohlin et al. 2000].

2.5.3 Avaliacao de validade

A avaliacdo de validade € realizada para verificar a validade dos resultados e conclusdes

obtidas pelo estudo experimental. Esta caracteristica deve ser estabelecida durante o plane-
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jamento evitando que a avaliacdo de validade seja estruturada a partir dos resultados obtidos.
Uma boa validade € definida a partir de dois aspectos: a relacdo entre os resultados com a
amostra utilizada no experimento, e a capacidade de generaliza¢do dos resultados.

Em algumas situacdes, a generalizacdo dos resultados ndo € atingida, por limita¢des do
cendrio em que o experimento € realizado (e.g. quantidade de objetos, sujeitos, representa-
tividade da amostra disponivel, dentre outros). Dessa forma, a validade € analisada dentro
do escopo limitado pela generalizacao. Ou seja, ndo € necessario comparar a validade do ex-
perimento, com a generalizacdo obtida [Wohlin et al. 2000]. Um exemplo € a realizacdo de
experimentos dentro de empresas, em que a comparacao entre um processo de desenvolvi-
mento de software € avaliada com relacdo ao ambiente da empresa, e ndo a populagao (todas
as técnicas de desenvolvimento de software).

A avaliacdo de validade pode ser caracterizada de acordo com a validade analisada. As
validades podem ser de: conclusido, construcdo, externa e interna. As ameacas a cada tipo de
validade deve ser identificada e controlada para ndo comprometer a validade dos resultados
obtidos, e portanto, a validade do estudo experimental realizado.

A validade de conclusido se preocupa em manter a validade entre cada tratamento (nivel)
do experimento e os respectivos resultados obtidos. Ou seja, € necessdrio manter uma relacao
estatisticamente significativa entre a execugao do tratamento e os resultados. Dessa forma, as
conclusdes ndo sdo conseqiiéncias de erros experimentais, como medi¢des inadequadas, ou
erros na instrumentacgao, e.g. a implementagdo ou o ambiente de execu¢do do experimento.

A validade de constru¢do se preocupa com o relacionamento entre os elementos da teo-
ria, e os elementos da observacdo estabelecidos na defini¢cdo do experimento. Em outras
palavras, é necessdrio que a construcao do experimento (a transicdo entre os elementos da
teoria e os elementos operacionais, e.g. a implementagao das técnicas) sejam vélidos.

A validade externa se preocupa com a generalizacdo do experimento. Diante disto, esta
validade estd diretamente relacionada com o design experimental, os sujeitos, os objetos e a
instrumentagdo do experimento.

A validade interna se preocupa com a relagdo entre os tratamentos e os resultados obti-
dos. E necessario que os resultados obtidos sejam conseqiiéncias da execucdo do tratamento
em si, e ndo de um outro fator, ou aspecto operacional que ndo foi controlado. O princi-

pal aspecto que deve ser observado para evitar ameacas a validade interna, é o controle do
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experimento. E necessério controlar a captura e armazenamento dos dados, a atuacio dos
sujeitos, e o objeto utilizado na execuc¢do, para evitar que erros em algum destes elementos,
i.e. acdes ou execucdes inesperadas, afetem o dado observado (neste caso, uma ou mais
varidveis dependentes).

Algumas vezes aspectos do planejamento devem ser modificados, devido as mudancas
encontradas durante a execucao, ou a etapa de andlise. Este processo ndo segue um modelo
cascata, e € possivel revisar os aspectos de planejamento de acordo com o desenvolvimento
das demais etapas [Wohlin et al. 2000]. Uma vez que os elementos do experimento foram

planejados, € possivel iniciar a etapa de operacdo. Esta etapa € descrita na préxima subsecao.

2.5.4 Etapa operacional

Durante a etapa operacional € realizada a instrumentacao e a execug¢do do estudo experimen-
tal. A instrumentacdo contempla as atividades de implementagcdo dos elementos da teoria.
Através desta implementagdo, € possivel executar o experimento e coletar os dados desta
execucdo. As atividades de instrumentacdo contemplam a instalacido do suporte ferramental
ao experimento (e.g. ambiente de desenvolvimento, ferramentas para coleta e/ou anélise dos
dados, dentre outros), a implementagdo dos objetos de estudos, e a aplica¢ao dos tratamentos
aos sujeitos.

E essencial que os sujeitos possuam as informacdes necessdrias para sua participago
no experimento. Além disto, a motivagdo e disposi¢do destes sujeitos podem afetar os re-
sultados do estudo experimental. E importante fornecer a documentagio adequada para o
envolvimento dos sujeitos no estudo experimental, por exemplo, formularios, ferramentas,
tutoriais, dentre outros [Wohlin et al. 2000]. A participag¢do dos sujeitos pode caracterizar
uma ameaga a validade interna quando nao € devidamente controlada.

Uma vez que a instrumentacao é concluida, € possivel iniciar a execu¢do do experimento.
Ou seja, os tratamentos sdo executados, e os dados referentes a esta execucao sao coletados
para obter o efeito dos diversos tratamentos nas varidveis dependentes. Durante esta exe-
cucdo, aspectos como nao-determinismo e paralelismos devem ser controlados para que os
resultados dos tratamentos sejam devidamente coletados, evitando erros de medicdo. Uma

vez que a execucdo € concluida os dados coletados sdo submetidos a etapa de anélise.
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2.5.5 Etapa de analise

As conclusdes do estudo experimental sdo obtidas a partir da anélise realizada nos dados
coletados durante a execucdo. Esta andlise deve ser realizada de acordo com o projeto ex-
perimental especificado durante o planejamento. Os principais objetos da andlise sdo as
hipéteses nulas e alternativas. Geralmente, estas hipdteses sdo estruturadas com o obje-
tivo de rejeitar as hipdteses nulas, através de testes estatisticos como a Andlise de Variancia
(ANOVA), ou teste ¢t de Student [Siegel and Junior 1988, Jain 1991, Wohlin et al. 2000]. Os
resultados destes testes sdo interpretados com o objetivo de obter as conclusdes do estudo
experimental.

E importante realizar a anélise de acordo com o propésito do estudo experimental, esta-
belecido durante a defini¢do do experimento (e.g. comparacdo, investigacdo, dentre outros).
Ainda sob esta perspectiva, € necessario utilizar os recursos estatisticos adequados. A uti-
lizagdo inadequada de um teste estatistico caracteriza uma forte ameaca a validade do ex-
perimento. Dessa forma, € essencial realizar as verificacdes das premissas necessarias (e.g.
testes de normalidade, andlise de residuos) para aplicar os testes e recursos estatisticos.

Durante a andlise, é necessdrio observar os aspectos de generalizacdo das conclusdes
obtidas. Deve ser investigado se os dados obtidos sdo suficientes para representar a popu-
lacdo da qual a amostra foi retirada. Além disto, os recursos estatisticos utilizados podem
fornecer uma perspectiva da representatividade dos dados, por exemplo, através dos testes
paramétricos. Todos os aspectos obtidos durante a andlise (e.g. testes, graficos, conclusdes,

modelos) devem ser estruturados na etapa de apresentagdo do experimento.

2.5.6 Etapa de apresentacao

O objetivo da etapa de apresentacdo € organizar os elementos do estudo experimental em
um relatério. Exemplos de elementos apresentados no relatério sdo: a metodologia (i.e.
a descricdo de como as etapas foram realizadas no experimento), os recursos estatisticos
utilizados, graficos apresentando os comportamentos observados nos dados, as conclusoes
obtidas, dentre outros.

Alguns elementos podem nao ser incluidos no relatério, por motivos de espaco no re-

latério, propriedade intelectual (e.g. dados coletados, descri¢do das ferramentas utilizadas),
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ou principios éticos (identidade e documentagdo referente a participacdo dos sujeitos). No
entanto, é importante fornecer a descri¢cdo destes elementos para outros investigadores

avaliando, reproduzindo ou melhorando o experimento.

2.6 Fundamentos em analise estatistica

Diversos métodos e técnicas sdo propostas na drea de Engenharia de Software, tanto no con-
texto académico quanto industrial. Um dos recursos utilizados para avaliar os dados obtidos
através da utilizacdo destes métodos e técnicas, € a andlise estatistica. Através de recursos
estatisticos, os dados obtidos podem ser interpretados com o objetivo de gerar conclusdes a
respeito do desempenho da técnica ou método analisado.

Os recursos estatisticos sao os elementos fundamentais da andlise de um estudo expe-
rimental [Wohlin et al. 2000]. Estes recursos sdo utilizados para obter conclusdes a partir
das hipéteses levantadas durante a defini¢ao e o planejamento do expeirmento. O teste de
hipdteses, ou o teste visual de intervalos de confianga, por exemplo, sdo recursos utilizados
para rejeitar as hip6teses nulas do experimento.

Estes recursos estatistico sdo fundamentados em dois elementos descritivos dos dados: a
média e a variancia. A média € uma medida de tendéncia central que pode ser interpretada
como uma estimativa a respeito da uma varidvel estocéstica. Outros exemplos de medidas
de tendéncia central sdo a mediana e a moda. A mediana representa o valor que divide o
conjunto de dados pela metade, enquanto que a moda representa o observado com maior
frequéncia no conjunto.

A variancia, por sua vez, ¢ um indice de dispersdo dos dados. A partir da variancia,
€ possivel observar a variabilidade dos dados. A média e a variancia sdo utilizadas para
verificar o comportamento dos dados, possibilitando, por exemplo, a estimativa de valores
através de modelos de regressdo. Além disto, podemos investigar a distribui¢cdo dos dados
para melhorar estes modelos de predicao, e melhorar a comparagdo com outros fendmenos
ja analisados.

Uma das principais vantagens da utilizag@o de recursos estatisticos € a significancia e rep-
resentatividade das conclusdes obtidas [Jain 1991, Wohlin et al. 2000]. Diante disto, alguns

elementos da andlise estatistica serdo discutidos nesta secdo, com o objetivo de fornecer uma
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fundamentagdo a respeito da andlise do estudo experimental realizado neste trabalho. Serdo
apresentados alguns conceitos acerca de testes visuais, € o teste de hipéteses, contemplando
a diferenca entre testes paramétricos e ndo-paramétricos, e alguns exemplos de cada tipo de

teste.

2.6.1 Testes visuais

Algumas conclusdes podem ser obtidas através da observagao dos dados. Através da amostra
obtida durante a execugdo do experimento, € possivel gerar graficos que exibem tendéncias
e comportamentos acerca dos dados. Através destes graficos, podem ser realizadas com-
paracdes de desempenhos, ou investigacdes acerca de dependéncia entre fatores analisados.
Alguns exemplos de gréficos (Figura 2.5) utilizados nestes testes sdo: graficos de dispersao,
histogramas, e intervalos de confianca.

Os gréficos de dispersdo sao bons para aferir dependéncias entre tratamentos analisados.
Neste gréfico, cada eixo representa um tratamento, ou varidvel, analisada, e cada dado é
observado como um ponto no grafico. Observando o espalhamento e concentracdo destes
pontos (dados) € possivel prever relagdes lineares entre tratamentos, assim como identificar
valores atipicos (outliers) encontrados na amostra. Um exemplo de grafico de dispersao é
apresentado na Figura 2.5 (a).

O histograma, por sua vez, € utilizado para observar informacdes a respeito de um trata-
mento analisado. Neste grafico, é possivel observar a frequéncia (eixo-y) dos dados da
amostra (eixo-x). Desta forma, sdo observados aspectos como os valores mais frequentes
e a densidade da distribuicdo da amostra. O grafico apresentado na Figura 2.5 (b) € um
exemplo de histograma.

Enquanto que o grafico de dispersdo apresenta informagdes sobre os dados dos tratamen-
tos, e o histograma apresenta a densidade da distribui¢do da amostra, o intervalo de confianca
(IC) fornece informacdes sobre os dados da amostra e da populag@o. Na realizagdo de experi-
mento, o objetivo € obter conclusdes a respeito de uma populacdo. Dessa forma, executamos
o experimento a partir de amostras desta populacdo. O IC representa um intervalo, con-
struido através de um nivel de confianga, para a estimativa da média populacional a partir
dos dados da amostra.

Diante disto, os IC de duas ou mais varidveis (cada uma com sua respectiva amostra),
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Figura 2.5: Exemplos de gréficos utilizados em testes visuais. (a) Grafico de dispersdo. (b)

Histograma. (c) Intervalos de Confianca.

podem ser utilizados para verificar se estas varidveis sdo de uma mesma populacio. A partir
do teste visual realizado com IC (e.g. Figura 2.5 (c)), é possivel observar o desempenho
relativo entre os niveis observados, de acordo com a disposicao dos intervalos no gréfico.
Por outro lado, quando os intervalos dos tratamentos se sobrepdem, nao € possivel obter
conclusdes estatisticametne significativas a respeito do desempenho comparativo desejado.
Portanto, outros recursos estatisticos devem ser utilizados, como por exemplo, os testes de

hipétese.

2.6.2 Testes de hipodtese

Os testes visuais sdo adequados para fornecer informacdes acerca de comparacdes, tendén-

cias e comportamentos dos tratamentos ou varidveis. No entanto, hd situagdes em que o teste
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visual ndo apresenta forca estatistica para fornecer conclusdes significativas. Um exemplo
comum, € a sobreposicao de intervalos de confianca. Em algumas situacdes, os IC sdo muito
semelhantes e ndo € possivel obter conclusdes precisas a respeito das hipéteses do experi-
mento.

Nestas situagdes, € necessdria a utilizacdo de outros recursos estatisticos para obter con-
clusdes, com maior confianga estatistica, sobre as hipoteses. Um destes recursos sdo os testes
de hipéteses. A partir dos dados e informacdes da amostra (e.g. distribui¢do e residuos), é
possivel aplicar testes capazes de fornecer um resultado bindrio (rejeitar ou ndo rejeitar) a
respeito das hipéteses. E importante lembrar que os recursos da anélise estatistica estio rela-
cionados com aspectos de probabilidade, e que os resultados obtidos sd@o dependentes de um
nivel de confianga, ou significincia, aplicado no teste [Jain 1991].

Existem diversos testes de hipdteses na literatura de estatistica, por exemplo o teste ¢
de Student, ANOVA, Bonferroni, Tukey, Wilcoxon, dentre outros [Lilja 2000, Jain 1991,
Kvam and Vidakovic 2007]. Cada teste € utilizado de acordo com a configuracio do projeto
experimental estabelecida (e.g. quantidade de fatores, niveis, tamanhos de amostras, dentre
outros). E importante que as premissas dos testes sejam devidamente analisadas, pois a
utilizacdo de um teste errado, compromete significativamente a validade do estudo realizado
[Wohlin et al. 2000, Jain 1991, Kvam and Vidakovic 2007].

Os testes de hipoteses podem ser paramétricos ou ndo-paramétricos. Os testes paramétri-
cos sdo baseados em uma distribuicdo especifica da amostra (e.g. distribuicio normal
padrdo), verificada através dos testes para investigar distribui¢cdes (e.g. testes de Anderson-
Darling, ou Kolmogorov-Smirnov) [Jain 1991, Kvam and Vidakovic 2007]. Portanto, sdo
utilizados parametros como a média e desvio-padrao destas distribui¢des existentes para a
realizacdo dos cdlculos e obtencdo de resultados. Dessa forma, os testes paramétricos estao
associados a um conjunto de suposi¢des (assumptions) e premissas que devem ser respeita-
das para que estes testes possam ser utilizados.

Os testes ndo-paramétricos, por sua vez, ndo se baseiam em informagdes como
dsitribuicdes, ou média e variancia de distribui¢des semelhantes a da amostra obtida. Dessa
forma, os testes ndo-paramétricos nao apresentam o mesmo rigor com relac@o as suposi¢oes
e premissas necessdrias para a realizacdo do teste, quando comparados aos testes paramétri-

COsS.
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Apesar das exigéncias para sua utilizacdo, os testes paramétricos sdo capazes de gerar
conclusdes com significancia estatistica mais alta do que as obtidas através de um teste ndo-
paramétrico. Alguns pesquisadores argumentam sobre a utilizacdo de cada tipo de teste, pois
apesar de possuir um poder estatistico maior, a anélise de premissas de um teste paramétrico
pode requerer muito esforco do pesquisador, inviabilizando sua utilizacdo. Além disto, di-
versas destas premissas sdo sensiveis aos elementos dados (e.g. erros de medi¢do, outliers,
tamanho da amostra e da populagdo, dentre outros), o que pode invalidar a propria andlise de
premissas realizada pelo investigador [Wohlin et al. 2000].

Para a escolha adequada do teste, deve ser observado, inicialmente, os projetos experi-
mentais estabelecidos para o experimento. A partir desta informacao, € realizada uma in-
vestigacdo para escolher o teste estatistico. Em algumas situagdes, € escolhido um teste
paramétrico, e entdo, a andlise de suas premissas € realizada. Quando as premissas ndo sao
respeitadas pelos dados da amostra, é necessdrio escolher um teste ndo-paramétrico corres-
pondente ao teste paramétrico escolhido. Exemplos de testes paramétricos e ndo paramétri-

cos sdo apresentados na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Exemplos de testes estatisticos para diversas configuragdes de projetos experi-

mentais.
Projeto experimental Teste paramétrico | Teste nao-paramétrico
Comparac¢do de médias Tukey Dunn
Um fator, dois niveis teste ¢t de Student Mann-Whitney
Um fator, dois niveis teste ¢ de Student Wilcoxon
(observagdes pareadas) (pareado)
Um fator, mais de dois niveis | One-way ANOVA Kruskal-Wallis
Mais de um fator ANOVA Fatorial Teste de Friedman

O resultado de um teste estatistico (paramétrico, ou ndo-paramétrico), € o p (também
conhecido como p-valor ou valor p de um teste estatistico). Este valor é comparado com o
nivel de significancia (o) do teste para determinar se € possivel, sob o nivel de confianga es-
tabelecido, rejeitar a hipdtese nula. A partir deste resultado, é possivel caracterizar a decisao
do teste, obtendo as conclusdes do estudo experimental.

A estrutura das hipéteses (nulas e alternativas) assim como o nivel de confianga estab-
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elecidos e os testes estatisticos utilizados (testes visuais, testes paramétricos, ou testes nao
paramétricos) sdo definidos a partir do projeto experimental. Portanto, é necessario utilizar
os elementos adequados para cada projeto experimental realizado, evitando as ameacas a

validade de conclusao do estudo.

2.7 Consideracoes Finais do Capitulo

Os aspectos discutidos neste capitulo contemplam a fundamentacdo tedrica utilizada neste
trabalho. Foram apresentados alguns fundamentos em teste de software, estudos experimen-
tais em Engenharia de Software, e andlise estatistica. Outros elementos da fundamentacao
tedrica do trabalho sdo as técnicas de re-teste seletivo analisadas no experimento.

No préximo capitulo serdo apresentadas as técnicas propostas na literatura que foram
analisadas no estudo experimental, assim como, a técnica WSA, que inspirou a técnica pro-

posta neste trabalho (WSA-RT). Esta tltima, por sua vez, € apresentada no Capitulo 4.



Capitulo 3

Técnicas de Re-teste Seletivo

Diversas técnicas de re-teste seletivo foram propostas na literatura, em especial técnicas
baseadas no cdédigo [Korel et al. 2002]. O foco deste trabalho € o re-teste seletivo baseado
em especificagdo com a abordagem de Teste baseado em Modelos. Portanto, as técnicas
utilizadas neste trabalho executam em elementos do modelo da especificagdo. Este capi-
tulo apresenta algumas técnicas da literatura de re-teste seletivo baseado em especificacao
e selecdo de casos de teste em TBM. E importante lembrar que o objetivo destas técnicas é
reduzir a quantidade de casos de teste em uma suite.

Diante disto, o procedimento realizado por cada técnica no processo de selecao do sub-
conjunto da suite de teste € apresentado na respectiva secao da técnica. Foram contempladas
as técnicas de selecdo baseada em andlise de dependéncia (Secdo 3.1), selegdo baseada em
andlise de riscos e diagrama de atividades (Secdo 3.2); re-teste baseado em perfis (Secdo
3.3); Weighted Similarity Approach (Sec¢ao 3.4); selecdo baseada em clusters (Segao 3.5); e

a selecao aleatdria de casos de teste (Secao 3.6).

3.1 Técnica baseada em Anilise de Dependéncia

A técnica de selecdo baseada em andlise de dependéncia, proposta por Korel et al.
[Korel et al. 2002], realiza a selecdo dos casos de teste de regressdo observando os di-
versos tipos de modificagdes realizadas, assim como os elementos do modelo que pos-

suem alguma dependéncia com a modificacdo. Esta técnica é amplamente referenciada

em diversos trabalhos de re-teste seletivo baseado em especificacdo [Korel et al. 2005,

41
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White et al. 2008, Korel and Koutsogiannakis 2009, Briand et al. 2009] por apresentar, além
da propria técnica, diversos aspectos fundamentais da utilizacio de TBM em teste de re-
gressao.

Chen et al. [Chen et al. 2007] apresentaram melhorias para a técnica, revisando alguns
conceitos e propondo novas abordagens para a andlise de dependéncia realizada pela técnica.
Neste estudo experimental, foi utilizada a versdo proposta por Chen et al. [Chen et al. 2007].
O modelo utilizado pela técnica é a maquina de estados finita estendida (MEFE). Os elemen-

tos deste modelo sdo descritos na subse¢do abaixo.

3.1.1 Maquinas de Estados Finitas Estendidas (MEFE)

Em uma MEFE, os estados e transi¢des representam, respectivamente, os estados e passos da
aplicacdo. Cada transi¢do apresenta a informagao de um evento e uma a¢ao. Além disto, as
transicdes podem conter informacdes a respeito das condi¢des necessdrias para a realizacao
do evento. Uma transi¢do € acionada quando o evento e a condicdo associada a este evento
ocorrem durante a execucao da aplicacao.

Os elementos da transi¢do (evento, acdo e condi¢do) podem estar associados as varia-
veis. Estas varidveis podem representar parametros dos eventos, ou sinalizadores para as
condicdes (e.g. contadores para a verificacdo de senhas). A Figura 3.1 apresenta os elemen-

tos da transi¢do da MEFE.

evento{parangtros)
[condicio]”
acio

5; 3z

Figura 3.1: Elementos da transi¢do de uma méquina de estados finita estendida.

Na Figura 3.2, apresentamos uma MEFE utilizada para descrever a técnica. A MEFE
utilizada como exemplo representa o sistema de um caixa eletronico, onde € possivel realizar
depdsitos e saques de dinheiro. Este exemplo foi adaptado de Chen et al., e Korel et al.
[Chen et al. 2007, Korel et al. 2002], pois € um exemplo que retrata bem a MEFE assim

como apresenta os elementos de dependéncia observados pela técnica.
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Figura 3.2: Mdquina de estados finita estendida utilizada como exemplo da técnica [Adap-

tada de Chen et al. [Chen et al. 2007]].

3.1.2 Descricao da técnica

Para iniciar a execugdo, a técnica necessita da MEFE e de um arquivo contendo as modifi-
cagoes realizadas nesta MEFE. As modificagdes descritas neste arquivo devem apontar que
transicdes ou estados foram modificados e qual o tipo da modificacdo, ou seja, se o estado
ou transi¢cdo foi: removido, adicionado ou modificado. Este tltimo tipo de modificacdo é
referente as alteragdes nos rétulos dos estados ou transi¢des (e.g. alguma modificacdo de
rétulo de botdes na interface grafica).

Uma vez que o modelo e as respectivas modificacdes sdo especificados, a técnica inicia
a andlise de dependéncia no modelo da versdo base. A andlise verifica todos os pares de
transicdo para identificar as dependéncias de dados e controle. As dependéncias de dados
sdo verificadas através de varidveis definidas e utilizadas nas transi¢des do modelo. Por
sua vez, as dependéncias de controle sao identificadas através dos caminhos na MEFE, que
iniciam no estado inicial e terminam no estado final.

E utilizado o conceito de p6s-dominancia [Korel et al. 2002, Bo 2005, Chen et al. 2007]
entre as entidades do modelo para identificar as dependéncias de controle. As relagdes entre
a defini¢do e uso de uma varidvel sdo utilizadas para identificar as dependéncias de dados

entre as transi¢des. Diante disto, é necessario realizar diversos caminhamentos na maquina
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de estados, procurando identificar, para cada transi¢do, as respectivas dependéncias.

Estas informacgdes de dependéncias sdo estruturadas em um grafo estitico de dependén-
cias (GED) [Chen et al. 2007]. Neste grafo, cada vértice representa uma transicdo do mo-
delo, e as transi¢cdes que conectam os vértices deste grafo representam as dependéncias de
dados e controle existente entre as transi¢cOes da maquina de estados. O grafo estatico de
dependéncia obtido a partir do modelo da Figura 3.2 € apresentado na Figura 3.3. Este grafo
apresenta as dependéncias encontradas seguindo a andlise de dependéncias apresentada por

Chen et al. [Chen et al. 2007].

Legenda:
— Dependéncia de Dados

- = =3 Dependéncia de Controle " e

Figura 3.3: Grafo estatico de dependéncias obtido a partir da maquina de estados do exemplo.

Ap6s estruturar o GED do modelo da versao base, a técnica realiza as modificagdes no
modelo para obter a maquina de estados da versado delta. Cada tipo de modificacio € tratada
de forma diferente para a obten¢cdo do modelo modificado. Para ilustrar estas modificacdes,

foram realizadas 3 modifica¢des. Sao elas:
e Adicgdo da transi¢do 7g: Verificacdo de saldo na conta.
e Remocao da transicao 7Tg: Depdsito de dinheiro.

e Mudanca na transi¢do 75: Adicionada uma condi¢do no saque.
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De acordo com a técnica, ao remover uma transicdo, é necessario criar um auto-laco
no estado de origem da transi¢cao removida. Este auto-laco, indica que aquele estado pode

apresentar uma falta por remoc¢@o. O modelo modificado pode ser visto na Figura 3.4.

PIN(p) Continuars

[{pl=pin) & (tentati3 )]s
Exibir mensagen de srro;
tentat = tentat +1:

Inpramaizi(t)
Exibir menu:
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6_dummy Sacar(vi[v ¢ t]-
Ccartae{pin, t}~ FIN{p) L b - TT
FPedir senha; TE [p==pin]~
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@ o{ 5
T Ts
Tﬂ
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Exibir mnensagen de erro
Retirar cartao:

Retirar cartao;

Figura 3.4: Maquina de estados com as modifica¢des especificadas.

Ap6s obter o modelo modificado, o préximo passo € obter o GED do modelo modificado.
Portanto, uma nova anélise de dependéncia € inicializada verificando todas as transicdes da
madaquina de estados da versao base, procurando identificar as dependéncias e entidades afe-
tadas pelas modificacdes. O GED da versdo base também € verificado para identificar as
dependéncias por efeito colateral, ou seja, as dependéncias que foram removidas, ou adi-
cionadas devido as modificacdes realizadas. O GED da versao delta do nosso exemplo, é
apresentado na Figura 3.5

Uma vez que as MEFE e os GED estao especificados, é possivel iniciar a sele¢do na suite
de testes de regressdo. Os autores da técnica argumentam que a suite de testes de regressao
utilizada ndo influencia no resultado da técnica, no entanto, eles recomendam que sejam uti-
lizados casos de teste que cobrem as funcionalidades j4 modificadas, por exemplo, os casos
de teste que cobrem as transi¢des adicionadas, ou que ndo cobrem as transi¢des removidas
durante as modificagdes. Também € possivel utilizar uma suite de testes de regressao gerada
automaticamente a partir da maquina de estados da versdo delta.

Para realizar a selecdo, a técnica constrdi os padrdes de interagdes de cada caso de teste.



3.1 Técnica baseada em Andlise de Dependéncia 46
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Figura 3.5: Grafo estatico de dependéncias obtido a partir da mdquina de estados com as

modificacdes.

Os padrdes de interacdo sao subgrafos do GED modificado, e sdo obtidos a partir de algo-
ritmos especificos para cada modificacdo realizada. Chen et al. estabelecem cerca de 15
padrdes de interagdes para os tipos de modificacdes realizadas [Chen et al. 2007].

Para cada modificagdo, é selecionado um subconjunto da suite de regressdo, composto
pelos casos de teste que exercitam a transi¢do ou estado modificado. Entdo, cada caso de
teste deste subconjunto € analisado, e sdo construidos até 3 padrdes de interacdes para o caso
de teste. Depois cada par de caso de teste deste subconjunto é verificado com o objetivo
identificar os casos de teste que possuem os mesmos padroes de interagdo. Possuir os mes-
mos padrdes de interacdo € representado pela técnica como redundéancia e portanto, dentre
os casos de teste que possuem os mesmos padrdes de interacao, apenas um € escolhido para
a suite selecionada.

ApOs realizar a verificacdo de todos os subconjuntos de cada modificagdo, os casos
de teste selecionados serdo executados no teste de regressdo. Foi observado, em estu-
dos de caso reportados pelos autores da técnica, uma redugdo de cerca de 90% da suite
de testes de regressdo ao utilizar esta técnica. No entanto, € importante considerar que

os casos de teste gerados automaticamente em uma méquina de estados, geralmente, co-
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brem um mesmo conjunto de transi¢cdes, o que gera muita redundincia na suite de testes
[Fraser and Wotawa 2007].

Além disto, ha uma relacdo entre a quantidade de padrdes de interacdo e o tamanho
do GED, pois os padrdes de interacdo sdao subgrafos do GED da versao delta, o que pode
limitar a variedade de padrdes de interacdes encontrados nos casos de teste. Dessa forma, é
importante observar sob um contexto experimental, se em modelos maiores (i.e. com mais
transicoes e estados) a técnica é capaz de atingir o mesmo desempenho observado pelos

autores das técnicas.

3.2 Técnica baseada em Analise de Risco e Diagramas de

Atividade

Chen et al., em seu trabalho de titulo “Specification-based Regression Test Selection with
Risk Analysis”, propuseram uma técnica de re-teste seletivo baseada em especificacdao
[Chen et al. 2002]. Esta técnica realiza a selecdo dos casos de teste de regressdao através
de uma andlise de risco e diagrama de atividades. Dessa forma, sdo observados, durante a
selecdo, aspectos como as modificagdes realizadas no modelo, assim como, algumas infor-
macodes de custo e risco fornecidas pelo testador.

Na Figura 3.6 sdo apresentados dois diagramas de atividades que podem ser utilizados
como entrada da técnica. Estes diagramas representam o cendrio de um caso de uso para a
verificacdo de saldo bancério. A Figura 3.6 (a) apresenta o modelo da versao base, enquanto
que a Figura 3.6 (b) apresenta o modelo da versao delta.

Os elementos do diagrama de atividades utilizados pela técnica sdo: os estados inici-
ais, os estados finais, as atividades, os nds de decisdo, as transi¢cdes e as suas eventuais
guardas/condi¢des. Cada atividade do diagrama representa um passo do caso de teste, ou um
requisito do sistema, de acordo com a representacao utilizada pelo testador. No nosso estudo
experimental, é considerado que cada atividade representa um passo do fluxo de execucao
da aplicagdo, e os nds de decisdo sdo utilizados para indicar a divisdo do fluxo em fluxos
principais e fluxos alternativos da aplicacgao.

Para descrever a técnica, os autores separam os casos de teste da suite de regressdao em

duas categorias. Estas categorias sdo utilizadas para descrever o foco da selecdo, ou seja,
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Figura 3.6: Exemplo de diagramas de atividades da versdao base (a) e da versao delta (b),

para um caso de uso de verificar saldo.

quais casos de teste um testador deseja selecionar para o subconjunto da suite de regressao.

Dessa forma, no trabalho, os casos de teste sdo caracterizados da seguinte forma:

o Targeted Tests: Estes casos de teste sdo caracterizados por exercitarem um ou mais

elementos modificados do modelo.

e Safety Tests: Estes casos de teste cobrem os demais elementos desejados durante a
selecdo. Ou seja, elementos que ndo contemplam as modificagdes mas cobrem ou-
tros requisitos de interesse do testador (e.g. alto custo de execuc¢do, funcionalidades

criticas, dentre outros).

A partir destas duas categorias, duas etapas de sele¢do sdo definidas para a técnica. A

primeira etapa € caracterizada pela selecao dos Targeted Tests, enquanto que a segunda etapa,
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€ caracterizada pela selecdo dos Safety Tests. As subsecdes a seguir apresentam a descricao

de cada etapa.

3.2.1 Selecao dos Targeted Tests

Durante esta etapa da selecdo, o objetivo € encontrar os casos de teste que exercitam 0s
trechos modificados do modelo. Para atingir este objetivo, a técnica constréi uma matriz de
rastreabilidade relacionando todas as entidades dos modelos (atividades e transi¢des), com os
casos de teste que as exercitam. Os autores descrevem a técnica utilizando, como modelo, um
diagrama de atividades UML, e uma suite de testes de regressdo, gerada automaticamente a
partir do modelo da versdo base do software. Neste trabalho, um caso de teste ¢ um caminho
no diagrama de atividades que inicia em um estado inicial e termina em um estado final.

ApOs construir a matriz de rastreabilidade dos elementos do modelo, é realizado um
caminhamento nos fluxos do modelo da versdo base e delta para identificar os elementos
modificados. Ao encontrar uma modificagdo no modelo da versao delta, a técnica observa
qual a transi¢do ou estado que foi modificado. Ao identificar a entidade modificada, a técnica
procura na matriz de rastreabilidade os casos de testes afetados, ou seja, os casos de teste que
exercitam esta entidade. Apds identificados, os casos de teste afetados sdo selecionados para
0 subconjunto da suite de regressao.

Ao encontrar uma entidade afetada, a técnica para o caminhamento no fluxo que es-
tava sendo analisado, e marca, como entidades afetadas, todos os vértices e transi¢cdes que
seguem, em profundidade, a partir daquele ponto. Dessa forma, é observado na matriz de
rastreabilidade os casos de teste que exercitam estas entidades deste fluxo e sdo, portanto,
adicionados ao subconjunto selecionado. A técnica seleciona também, os demais elementos
do fluxo, a partir daquela entidade afetada. A técnica assume que os demais passos do fluxo
sao afetados pela modificacdo, e devem ser, portanto, testados. A busca por modificagdes
continua, entdo, em outro fluxo do diagrama.

A primeira etapa de selecdo para uma vez que todos os fluxos do diagrama foram ana-
lisados. Os casos de teste afetados, obtidos na matriz de rastreabilidade, sdo os Targeted
Tests. De acordo com os autores da técnica, estes casos de teste sdo os mais criticos para
a realizacdo do teste de regressdo, pois as entidades modificadas sd@o as que possuem mais

chance de apresentar as faltas de regress@ao. Uma vez concluida a selecdo dos Targeted Tests,
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a técnica passa para a segunda etapa da selecao.

Observando o exemplo da Figura 3.6, verificamos que a unica modificacdo realizada foi
a remocgdo da atividade “Requisitar novamente o saldo”. Portanto, nesta primeira etapa, os
casos de teste que exercitam esta atividade sdo selecionados, com o objetivo de capturar as

faltas de regressdao que possam ocorrer devido a esta remogao.

3.2.2 Selecao dos Safety Tests

Os autores argumentam que apenas os Targeted Tests ndo sdo suficientes para a realizacdo de
um teste de regressao, pois outros casos de teste podem ser também criticos para a execugao.
Portanto, é necessario observar também, os casos de teste que exercitem funcionalidades
criticas para a aplicagdo, ou seja, funcionalidades cujo custo de corre¢do € muito alto quando
faltas sdo encontradas. Estas funcionalidades podem ndo estar relacionadas com as modi-
ficagdes, mas podem ser afetadas por efeitos colaterais das modificagdes, ou integracao de
algum componente modificado [Binder 1999].

Diante disto, a segunda etapa da selecdo € identificar os casos de teste que ndo sio afe-
tados pelas modificagdes, mas que apresentam um alto risco de apresentar alguma falta cuja
corre¢do € custosa. Sob esta perspectiva, a técnica realiza uma andlise de riscos a partir de
informacdes fornecidas pelo testador. O modelo de andlise de risco € baseado em valores
definidos em um modelo de riscos proposto por Amland [Amland 2000]. Estes valores, para

cada caso de teste, sdo:

e Custo: O testador deve atribuir um valor de custo para cada caso de teste na suite de
regressdo, baseado nos requisitos que o caso de teste cobre. O valor deve ser ponde-
rado pela importancia dos requisitos cobertos, e pelo custo de correcdo de uma falta

encontrada pelo caso de teste.

¢ Quantidade de defeitos: E definido o nimero de defeitos encontrado no caso de teste,
através de informacgdes no histdrico de execugdes do caso de teste de regressdo. Se o
histdrico nao estd disponivel, o testador pode estimar este nimero baseando-se em sua

experiéncia ou know-how.

e Gravidade de defeitos: Este valor ¢ definido, pelo testador, para cada defeito encon-

trado no caso de teste baseando-se no custo de corre¢ao do respectivo defeito.
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e Probabilidade de gravidade: A probabilidade de gravidade representa a probabili-
dade de um defeito grave ser encontrado pelo caso de teste. Este valor € definido a

partir do produto entre a quantidade de defeitos e a gravidade do defeito.

e Exposicao de risco: A exposicao de risco indica o risco de que um defeito grave seja
encontrado em um caso de teste caro. Este valor € obtido a partir do produto entre o

custo do caso de teste e a probabilidade de gravidade.

Os valores deste modelo de riscos sdo organizados em uma matriz, € os casos de teste que
apresentam os maiores valores de exposic¢ao de risco sdo selecionados como Safety Tests. A
quantidade de Safety Tests selecionados é determinada pelo testador a partir, por exemplo,
dos recursos disponiveis para o teste de regressdo, ou de um limiar de riscos definido por
gerentes ou clientes.

E possivel obeservar que esta etapa da selecio é dependente de diversos aspectos
definidos pelo testador. Porém, o objetivo € complementar a cobertura das modificagcdes
obtida através da selecdo dos Targeted Tests, a partir da selecdo de casos de teste que possam
ndo estar relacionadas com as modificagdes mas que possuem um alto risco de encontrar fal-
tas graves no software. No final desta etapa, a técnica encerra a execucao, € o subconjunto da
suite de regressdo € formado pelos Targeted Tests e pelos Safety Tests selecionados durante

as duas etapas.

3.3 Re-teste baseado em Perfis

Esta técnica, proposta por Binder [Binder 1999], realiza a selecdo do subconjunto da suite
de testes de acordo com um perfil operacional. Quando nio hd recursos disponiveis para
realizar a execugdo de toda a suite de regressdo, a técnica € utilizada para selecionar os casos
de teste relacionados aos casos de uso com maior frequéncia de uso.

Binder argumenta que esta técnica apresenta um baixo custo para ser aplicada quando o
perfil ja € definido [Binder 1999]. Apesar de selecionar os casos de teste relacionados aos
casos de uso executados mais frequentemente, a técnica ndo estd relacionada diretamente

com as modificacdes, podendo ndo capturar, portanto, as faltas de regressao.
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3.4 Weighted Similarity Approach

Weighted Similarity Approach, ou WSA, € uma técnica proposta por Bertolino et al. utilizada
para a selecdo automatica de casos de testes [Bertolino et al. 2008]. Por ser uma técnica de
selecdo, a técnica executa com o objetivo de selecionar casos de teste de acordo com a
quantidade de recursos disponiveis para o processo de teste.

Esta técnica possui, como objetivo, selecionar casos de teste que cobrem diferentes tran-
si¢cdes do modelo, identificando similaridades entre os casos de testes. Casos de teste que
cobrem as mesmas transi¢des do modelo (ou passos da aplica¢do) sao considerados redun-
dantes. Outro aspecto considerado na selecao € a utilizacdo de uma abordagem baseada em
valor.

As autoras da técnica consideram como ‘“‘valores” os parametros e escolhas uteis para
adaptar a estratégia de teste para as necessidades do usudrio. Ou seja, as diferentes fun-
cionalidades do sistema nao apresentam a mesma “importincia” para o usudrio, e isto deve
ser considerado na estratégia de teste da aplicacdo. Diante disto, é necessério definir os
critérios que determinam uma funcionalidade como importante para o propdsito do teste.
Exemplos destes critérios sdo a complexidade dos componentes, ou a frequéncia de uso da
funcionalidade [Bertolino et al. 2008].

Sob esta perspectiva, a técnica considera como funcionalidades importantes aquelas
funcionalidades que sdo frequentemente exercitadas por um usudrio da aplicacdo ou sis-
tema. As informacOes de frequéncia de utilizagdo das funcionalidades sdo organizadas
em um perfil de uso da aplicacdo ou sistema. No trabalho proposto por Bertolino et al.
[Bertolino et al. 2008], o perfil de uso é expresso através de valores de probabilidades nas
transi¢oes do modelo. A partir destas informacgdes, € calculado um valor de probabilidade
para cada caso de teste representando a frequéncia com que o cendrio exercitado pelo res-
pectivo caso de teste serd exercitado também pelo usudrio, na versao final do software.

Dessa forma, as entradas da técnica sdo: a suite de testes, o perfil de uso e a cober-
tura desejada. Inicialmente, a técnica constréi uma matriz, onde cada linha e cada coluna
representa um caso de teste da suite. Cada valor da matriz é obtido através da simila-
ridade entre um par de casos de teste (um correspondente a uma linha, e o outro a uma

coluna da matriz) dividido pela probabilidade do caso de teste da respectiva linha. A simi-
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laridade entre dois casos de teste € obtida através da férmula proposta por Cartaxo et. al
[Cartaxo et al. 2007, Cartaxo et al. 2009] (apresentada na equacdo 4.1 do Capitulo 4).

Com esta estratégia, a matriz apresenta as informacdes de similaridade entre os casos
de teste da mesma suite, e o valor de probabilidade de cada caso de teste obtido a partir do
perfil de uso. Estes valores sdo utilizados para decidir quais casos de teste ndo devem ser
selecionados. Diante disto, a técnica itera, entdo, nas linhas e colunas da matriz, procurando
identificar os maiores valores. Ao encontrar empates, ou seja, dois ou mais casos de teste
com o maior valor da matriz, a técnica realiza uma escolha aleatéria para decidir qual caso
de teste ndo sera selecionado.

A técnica repete o processo de remocao dos casos de teste da suite até que esta apresente
a quantidade de casos de teste especificada pela cobertura definida pelo testador. Os valores
de probabilidade sdo inseridos no modelo pelo usudrio da técnica (testador), e o processo de
geracdo automatica realiza o cdlculo dos valores de probabilidades de cada caso de teste.

E possivel observar que o conceito de similaridade entre os casos de teste utilizado pela
téncica pode ser aplicado ao contexto de teste de regressdo. Sob esta perspectiva, casos de
teste muito similares sdo casos de teste que nao sofreram muitas modifica¢des, e observando
esta caracteristica entre os casos de teste de regressdo das diversas versdes do software, é
possivel identificar trechos da aplicacdo que foram modificados. Além disto, a perspectiva
de selecdo baseada no perfil de uso é semelhante também a abordagem de re-teste baseado
em perfis proposta por Binder [Binder 1999] (Secao 3.3).

Diante disto, a técnica de WSA foi adaptada para o contexto de teste de regressao com
o objetivo de utilizar o conceito da sele¢do baseada na similaridade e perfil de uso em uma
técnica de re-teste seletivo baseado em especificacdo. Esta adaptacao (WSA for Regression
Testing, ou WSA-RT) € uma das contribuicdes deste trabalho, e os detalhes desta técnica sdo

descritos no Capitulo 4.

3.5 Técnica baseada em Clusters

Uma das técnicas escolhidas para a realizagdo do estudo experimental € a selecdo baseada
em clusters. Esta técnica foi apresentada por Laski e Szermer [Laski and Szermer 1992], e

possui o objetivo de identificar clusters em um grafo de fluxo de controle. Estes clusters sao
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subgrafos com uma entrada e uma saida que representem por¢des modificadas do modelo
(seja ele o codigo ou a especificacdo). No contexto de c6digo, o GFC representa os fluxos de
execucdo do cédigo, enquanto que no contexto de especificacdo, o GFC representa os fluxos
de execugao do software, por exemplo, os cendrios dos casos de uso.

Em um estudo empirico para técnicas baseadas em c6digo, conduzido por Rothermel
e Harrold [Rothermel and Harrold 1996], esta técnica apresentou um bom desempenho de
inclusdo e precisdo, capturando muitas faltas de regressdo durante sua execugdo. Diante
disto, decidimos investigar se este mesmo desempenho € observado quando aplicamos a
técnica no contexto de especificacdo, uma vez que o modelo da técnica pode ser utilizado no
re-teste seletivo baseado em especificacao [Chen et al. 2002].

Para executar, a técnica necessita dos dois modelos: um modelo correspondente a versao
base, € um modelo correspondente a versdo delta da aplicagdo. Ilustramos dois GFC nas
figuras 3.7(a) e 3.7(b), representando os modelos da versdo base e da versdo delta de uma
aplicagdo, respectivamente.

Em uma primeira etapa, a técnica realiza um caminhamento em ambos modelos, procu-
rando identificar os elementos (transi¢des e estados) que foram modificados. Durante este
caminhamento, a técnica investiga quais transi¢des foram removidas, adicionadas ou tiveram
seu rétulo modificado.

E possivel observar na Figura 3.7 as seguintes modificacdes que foram realizadas no
modelo: a transi¢cdo entre os estados 8 e 10 foi removida; o estado 11 foi removido; e a
transic@o entre os estados 16 e 12 foi adicionada. O primeiro passo da técnica é identificar
os clusters dos GFC.

Os clusters sdo identificados através de um caminhamento simultaneo entre os dois mo-
delos, iniciando na raiz (estado de rétulo 0) dos GFC. Estes clusters sao subgrafos do GFC
que contemplam dois ou mais fluxos do modelo. Ao encontrar um estado de decisao (i.e.
estado que possui mais de uma aresta direcionadas para outros estados), a técnica inicia a
verificacdo de um possivel cluster. A técnica caminha pelos dois ou mais fluxos encontrados,
até que estes fluxos se encontrem novamente, em um fluxo comum da aplicagao.

Observando o GFC da Figura 3.7 (a), a técnica inicia a busca por clusters ja na raiz, onde
o fluxo € dividido para os estados 1, e 6. O primeiro cluster é encontrado caminhando a

partir do estado 3, até o estado 20, contemplando os estados 3,4 e 5. No segundo fluxo, sdao
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Figura 3.7: Exemplos de Grafos de Fluxo de Controle de uma versdo base (a) € uma versao

modificada (b) de uma aplicagdo.

encontrados dois clusters, que iniciam nos estados 7 e 10, e contemplam, respectivamente,
os estados 7,8 ¢ 9, e os estados 10,11, 12 e 13. No terceiro fluxo, iniciado no estado 14, é
identificado um cluster no estado 15, contemplando os estados 15, 16,17, 18 e 19.

O mesmo processo € realizado no GFC da Figura 3.7 (b). Pelas modificacdes realizadas
os clusters encontrados sdo diferentes dos encontrados no GFC da versdo base. Na versao
delta sdo encontrados apenas os clusters do estado 3, que contempla os estados 3,4 e 5, e um
cluster no estado 6, que contempla os estados 6,7,8,9,10,12,13,14,15,16,17,18 ¢ 19. Os
clusters identificados nos GFC podem ser observados nas figuras 3.8(a) e 3.8(b).

Apoés esta primeira etapa, € verificado se os dois grafos sdo isomorfos. Caso ndo seja
observado o isomorfismo, a técnica reinicia o processo de identificacdo de clusters. Neste
segunda etapa, ela identifica para o GFC da Figura 3.8 (a), um cluster no estado 6, que con-
templa os estados 6,7,8,9,10,12,13,14,15,16,17, 18 e 19. Apds estabelecer este cluster, é
verificado que os dois GFC sdo isomorfos, como € possivel observar na Figura 3.9.

Neste momento, a técnica observa cada subgrafo (cluster) identificando as diferencas en-
tre eles. Através desta comparagdo entre os clusters, € possivel identificar as modificacdes e

os elementos do GFC que sdo afetados por elas, ou seja, € possivel identificar cada modifica-
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Figura 3.8: Clusters encontrados nos modelos da versdes base (a) e modificada (b).

cdo e até onde (trechos do fluxo) esta se propaga. No caso do exemplo ilustrado, € verificado
ao analisar o cluster dos estados 3, 4 e 5 que nao houve modificagdo. No entanto, ao observar
o cluster dos estados 6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17, 18 e 19, a técnica identifica todas
as modificacdes realizadas no modelo.

Uma vez identificadas as modificagdes, sdo selecionados os casos de teste que exercitam
os estados do cluster que possui as modificagdes. No nosso exemplo, sdo selecionados ape-
nas os casos de teste que exercitam os estados 6,7, 8,9, 10, 11,12, 13,14, 15,16,17,18 e 19.
Como podemos observar, e como € apontado pelos autores da técnica, a obtengao de clusters
com muitos estados pode diminuir o desempenho da técnica, pois quanto maior a quantidade
de estados em um cluster, maior a quantidade de casos de teste que exercitam este cluster, e
maior a quantidade de casos de teste que devem ser selecionados.

Além disto, nem todos os estados de um determinado cluster podem revelar faltas de
regressdao. No nosso exemplo, € possivel observar que os estados 6, 14,15, 18 e 19 ndo estdo

diretamente relacionados com nenhuma das modificagdes, o que diminui as chances de que
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6,7,8,910,
12,13, 14,

6,7,8,9, 10,
11,12,13,

15,16, 17,
18,19

14,15, 16,
17,18, 19

(a) (b)

Figura 3.9: Clusters encontrados nos modelos para a obten¢do dos GFC isomorfos.

faltas de regressao sejam encontradas nestes estados. No entanto, eles devem ser seleciona-
dos pela técnica, pois fazem parte do fluxo de execugdo de alguns trechos modificados.

Sob o contexto de c6digo, os clusters sao identificados apenas no contexto intraprocedu-
ral, dessa forma, a técnica ndo leva em consideracao os relacionamentos interprocedurais, ou
seja, as dependéncias entre procedimentos. Dessa forma, sdo obtidos, geralmente, diversos
clusters pequenos, o que melhora a identificacdo das faltas. Apesar de possuir esta relagdo
com o tamanho dos clusters, a técnica € considerada segura [Rothermel and Harrold 1996],
no contexto de codigo, pois seleciona todos os casos de teste que exercitem algum trecho de

cddigo modificado, detectando, portanto, as faltas de regressao.
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3.6 Técnica de Selecao Aleatoria de Casos de Teste

A técnica de selecao aleatdria de casos de teste € utilizada em diversos contextos tanto in-
dustriais quanto académicos [Cartaxo et al. 2009, Graves et al. 1998]. Devido a sua ampla
utilizacdo, esta técnica foi escolhida para a realizacdo do estudo experimental. Além disto,
esta técnica apresenta caracteristicas que fornecem uma boa perspectiva comparativa entre
uma técnica que utiliza um critério de selecdo, e uma que nao utiliza.

Esta técnica € utilizada na inddstria quando os prazos sdo muito restritos, € ndo ha fer-
ramentas para realizar a selecio dos casos de teste de regressao [Graves et al. 1998]. Geral-
mente, pela falta de suporte ferramental, os testadores ou os desenvolvedores selecionam os
casos de teste procurando ligar, sem nenhum mecanismo automatico, as funcionalidades aos
casos de teste.

Na comunidade académica, a técnica de selecdo aleatdria € utilizada em estudos de ca-
sos e estudos experimentais para comparar o desempenho das técnicas [Cartaxo et al. 2009,
Cartaxo et al. 2007, Graves et al. 1998]. Esta comparacdo € utilizada para, por exemplo,
mostrar as vantagens de aplicar a técnica em um cendrio onde uma técnica de sele¢do nao
¢ utilizada (que geralmente indica a utilizacdo de uma sele¢do ad hoc dos casos de teste).
Diante disto, € esperado que as técnicas apresentem um desempenho melhor que a técnica
de selecao aleatdria, para as propriedades de inclusao, precisao, densidade de faltas, e poten-
cial de reducao.

Para utilizar a selecdo aleatdria, € necessario definir a quantidade de casos de teste que
devem ser selecionados. Esta quantidade atua como a condicdo de parada da técnica, e re-
presenta a quantidade de casos de teste que podem ser executados de acordo com os recursos
disponibilizados para a etapa de testes. Uma vez definida a cobertura desejada, a técnica
seleciona, aleatoriamente, casos de teste até atingir a cobertura especificada.

Sob esta perspectiva, o potencial de reducdo da técnica é definido pelo testador. Ape-
sar disto, é importante comparar o potencial de reducdo desta técnica com as demais para
complementar as informagdes obtidas a respeito da cobertura de faltas de regressdao. Dessa
forma, é possivel observar se o potencial de reducao € adequado para a cobertura de faltas

de regressao atingida.
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3.7 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentadas técnicas de re-teste seletivo e de selecio de casos de teste
em TBM. As técnicas executam em elementos do modelo da especificacdo, como requisitos,
casos de uso, ou os proprios casos de teste funcionais do sistema sob teste. Através da selecao
de um subconjunto da suite de teste, a quantidade de casos de teste utilizada no processo de
teste € menor, e portanto, o custo desta etapa € reduzida.

Dentre as técnicas apresentadas neste capitulo, algumas foram investigadas no estudo
experimental (as técnicas das secdes 3.1, 3.2, 3.5 e 3.6), enquanto outras (as técnicas das
secOes 3.4 e 3.3) foras utilizadas para estruturar a técnica Weighted Similarity Approach for
Regression Testing (WSA-RT) proposta neste trabalho. WSA-RT é apresentada no préximo

capitulo e investigada no estudo experimental.



Capitulo 4

Weighted Similarity Approach para Teste

de Regressao

Uma das contribui¢des deste trabalho € a adaptacdo da técnica Weighted Similarity Approach
(WSA) proposta por Bertolino et al. [Bertolino et al. 2008]. Observamos que o conceito de
similaridade apresentado no trabalho, assim como as consideragdes a respeito do perfil de
uso utilizado para a selecao dos casos de teste, seriam bem utilizados no contexto de teste de
regressao.

O conceito de similaridade entre casos de testes apresentado no trabalho original, pode
ser utilizado para verificar a similaridade entre casos de testes regressdo. A expectativa € de
que os casos de teste de versdes diferentes da aplicacdo, menos similares entre si, cubram
mais modifica¢des realizadas no modelo. Esta perspectiva indica que o conceito de similari-
dade utilizado por Bertolino et al., possa ser utilizado para identificar e selecionar os casos
de testes modificados. Diante disto, a técnica € capaz de indentifcar modificacdes obser-
vando os casos de teste, enquanto que a maioria das técnicas propostas, necessitam analisar
transi¢cdes ou estados do modelos da aplicagdo.

Por sua vez, o perfil de uso, considerado pela técnica, € utilizado para identificar os
casos de teste com maior probabilidade de serem executados por um usudrio. Ou seja, é
util para identificar e selecionar os cendrios mais executados pelo usudrio. A presenca de
faltas nestes cendrios € muito critica para o produto, pois o custo de uma manutencdo em
uma funcionalidade importante para o usudrio, ou cliente, € muito alto [Chen et al. 2002].

Sob esta perspectiva, o perfil de uso considerado por WSA, pode ser utilizado para realizar

60
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o re-teste baseado em perfis de uso [Binder 1999].

O re-teste baseado em perfis é uma técnica que seleciona os casos de teste de regressao
que seriam exercitados pelo usudrio. Esta técnica necessita de um perfil de uso do produto,
geralmente fornecido pelo testador, contendo as informagdes referentes aos fluxos executa-
dos frequentemente pelo usudrio.

A adaptacdo realizada na técnica, para o contexto de teste de regressdo, foi submetida
ao estudo experimental com o objetivo de investigar e avaliar seu desempenho junto com
as demais técnicas analisadas. Portanto, a técnica WSA para teste de regressio (Weighted

Similarity Approach for Regression Testing, ou WSA-RT) € descrita nas proximas secoes.

4.1 WSA para Teste de Regressao (WSA-RT)

O primeiro aspecto que deve ser incorporado na adaptagdo de WSA ¢é a capacidade de identi-
ficar modificacdes. Um dos principais objetivos de uma técnica de re-teste seletivo é capturar
faltas de regressao, e estas estdo relacionadas com as modificagdes realizadas no software.
Para WSA-RT, a matriz de similaridade € o recurso utilizado para identificar as modificagdes.
Portanto, € necessario observar a similaridade entre duas versdes distintas do software.
Utilizando técnicas de geracdo automadtica de casos de teste em TBM, sdo geradas duas
suites de testes. Uma a partir do modelo da versado base, e outra a partir do modelo da versao
delta. Estas duas suites sdo referenciadas, ao longo do texto, como 7" e 71", respectivamente.
T’ ja apresenta as modificacdes realizadas no software (e.g. adi¢do, remocdo e mudangas
nos passos da aplica¢gdo). O modelo da versao delta, assim como os casos de teste gerados a
partir dele, possuem as informacdes do perfil de uso fornecido pelo testador. O perfil de uso

¢ definido a partir das diretrizes estabelecidas por Bertolino et al., em que:

e A probabilidade associada a uma transi¢do representa a probabilidade de que a respec-

tiva transi¢@o serd executada por um usudrio final da aplicagdo.

e A soma dos valores de probabilidade associados as transicdes cujo predecessor direto

comum apresenta um grau de saida maior que 1, deve somar 1.

e As transi¢Oes de um vértice cujo predecessor direto apresenta um grau de saida igual

a 1, devem possui valor de probabilidade 1.
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A técnica WSA-RT utiliza, como entrada, o perfil de uso do modelo modificado e as
duas suites de teste (1" e T"). A partir destes elementos, a técnica é executada em quatro
etapas ilustradas na Figura 4.1. E importante observar que as etapas, devem ser executadas
na sequéncia especificada pela técnica, e que, a tltima etapa (Etapa 4), € opcional. Apesar de
opcional, recomendamos a realiza¢do da ultima etapa da técnica, com o objetivo de prover
um melhor resultado da técnica. Cada etapa de WSA-RT serd detalha nas se¢des seguintes.

Meodelo da Modelo da

versio base versio delta 5'-F‘1'CC_*I‘43'-"'I1-"-’-‘-
selecionado

4] Quarta Etapa:
Selecdo baseada
no perfil de uso

[Dpclanal)

Casos de teste Casos de teste

(versio base} S i 5 4[ (versdo delta)

EEE EEE

O 0O 0O 0 O 0O O 0 o o R
EJ;'_""_'“_- Egﬂﬁ& He=s ==
0— ———|wmp|O _—y = ——
o 2 P e == ——
== == Ly —
{1} Primeira Etapa; {2} Segunda Etapa: 13) Terceira Etapa:
Construcdo da Selecio baseada Selecdo baseada

Matriz am remogdo nas madificacoes

Figura 4.1: Resumo da execu¢ao de WSA-RT.

A suite resultante € uma unido de todos os casos de teste selecionados nas etapas 2, 3
e 4 da técnica. Outro aspecto da técnica é que a suite selecionada é subconjunto de 7.
Dessa forma, o subconjunto selecionado ndo apresenta casos de teste obsoletos, e cobre as
funcionalidades modificadas [Subramaniam et al. 2009, Mahdian et al. 2009].

Para ilustrar as etapas e os passos da técnica, serd utilizado um exemplo. Para manter a
simplicidade do modelo e da explicacdo da técnica, foram elaborados os sistemas de tran-
si¢Oes rotuladas (STR) da Figura 4.2 para ilustrar a técnica. Nesta figura sdo especificados o

modelo da versao base (a) e o modelo da versao delta (b).

As informagdes de probabilidade do perfil de uso para o modelo modificado (Figura 4.2
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Figura 4.2: Modelos da versdo base (a) e delta (b) utilizados para ilustrar a técnica WSA-RT.

(b)) sdo apresentadas na Tabela 4.1.

Como podemos ver, foram realizadas apenas 3 modificacdes no modelo: a remog¢do da
transicdo de rétulo “d”, a adicdo da transicdo “m” entre os estados 2 e 6; e a adicdo da
transicdo de rétulo “n” no estado 7. A partir dos modelos do exemplo, foram gerados os
casos de teste apresentados na Tabela 4.2. Esta tabela apresenta os casos de teste de 7" e de
T’, assim como o valor de probabilidade de cada caso de teste de 7" (apresentado na ultima
coluna). Este valor foi obtido a partir do perfil de uso especificado no modelo, multiplicando
o valor de probabilidade em cada transi¢do do caso de teste [Bertolino et al. 2008].

As préximas secoes descrevem cada etapa de execugdo da técnica. O exemplo, ilustrado
através da Figura 4.2 e das Tabelas 4.1 e 4.2, é utilizado para demonstrar o processo de

selecdo realizado pela técnica.

4.2 Construcao da Matriz de Similaridade

A primeira etapa da técnica € a constru¢do da matriz de similaridade. Em WSA, a matriz
apresenta a similaridade entre pares de casos de teste provenientes de uma mesma suite de

testes. Por outro lado, em WSA-RT, a matriz apresenta a similaridade entre pares de casos
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Tabela 4.1: Perfil de uso do modelo da versio delta.

Estado | Transicdo | Probabilidade de execugdo
0 a 1
1 b 0,5
e 0,5
2 c 0,5
m 0,5
5 f 0,6
] 0,4
6 g 1
10 k 1
7 h 0,8
i 0,1
n 0,1

Tabela 4.2: Casos de testes gerados automaticamente a partir dos modelos.

Suites geradas a partir dos modelos

Versao base

Versao delta

Probabilidade

de execucio

TC; |a b ¢
TCy |a b d
TCs |a e f
TCy |a e f
TCs | a e ]

TCs | a e j

~ ~ 0a 09

TC]
TC)
TC,
ixe]
TC!
TC,
TCh
TC
TC)
TC!

a b ¢
a b m
a b m
a b m

o
[¢]
—
~ ~ ~  OQ oQ aQ oQ oQ oQ

o|a e ]

0,25
0,2
0,025
0,025
0,24
0,03
0,03
0,16
0,02
0,02

de teste provenientes de duas suites de testes diferentes. Apesar de diferentes, é necessario

que estas suites tenham sido geradas a partir de duas versdes distintas do mesmo software.

Em WSA-RT, cada linha da matriz representa um caso de teste de 7", enquanto que cada
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coluna da matriz representa um caso de teste de 7. Portanto, a informacao de similaridade
entre cada par de caso de teste (1'C}, T'C}), de forma que T'C] € 1", e T'C; € T, representa
a similaridade entre os casos de teste das versdes base e delta (colunas e linhas, respectiva-
mente). Neste trabalho, € utilizado o conceito de similaridade apresentado por Cartaxo et al.
[Cartaxo et al. 2009]. Dessa forma, € obtida uma matriz A7, |7| onde, cada valor ali, j] da

matriz € calculado da seguinte forma:

QtdPassosIguais(TC;, TCj)

i) = 4.1

ali. J] TamanhoM édio(TC!,TC;)’ 1)
TC!| + |TC;

TamanhoMédio(TC., TC,) = W 4.2)

A fungdo QtdPassosl guais(T'C], TC;) no numerador da Equacdo 4.1 calcula a quanti-
dade de passos iguais entre os casos de testes especificados como parametros. Neste trabalho
¢ utilizado o conceito de passos iguais especificado por Cartaxo et al. [Cartaxo et al. 2007],
onde dois passos (ou transi¢des) sdo iguais, em um STR, quando possuem o mesmo vértice
de origem, 0 mesmo rétulo e o mesmo vértice de destino.

O denominador da Equacdo 4.1 equilibra a quantidade de passos iguais pela média
aritmética entre o tamanho de cada caso de teste do par analisado (Equacdo 4.2). Esta divisao
€ realizada com o objetivo de normalizar os valores de similaridade com relagdo aos diversos
tamanhos dos casos de testes. Neste trabalho, o tamanho de um caso de teste (|7°C,|) é a
quantidade de passos (no nosso caso, transi¢des no modelo) que este possui.

Para ilustrar a utilizagdo da férmula, calculamos a similaridade entre os casos de teste

T'CY e T'Cs. Utilizando os dados dos casos de teste na Equagdo 4.1, temos:
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[TC3| +|TC5)

TamanhoMédio(TCy, TC5) = 5
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— 5
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TamanhoM édio(TCy, TC5)
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20;

Portanto, a similaridade encontrada entre 7'C%, e T'C; € 0,2. A similaridade entre dois
casos de testes que exercitam as mesmas transi¢des do modelo € 1. Ou seja, os val-
ores de similaride 1 sdo utilizados para identificar o mesmo caso de teste nas duas ver-
soes: Similaridade(TC],TC;) =1 = TC] =TC;. Podemos observar esta caracteristica
da técnica, utilizando a Equag@o 4.1 para T'C| e T'C,, (T'Cy, = TCY = [a, b, c]).

Na Tabela 4.3, apresentamos a matriz de similaridade, obtida a partir das suites de teste

da Tabela 4.2.

Tabela 4.3: Matriz de similaridade obtida a partir das suites de testes utilizadas no exemplo.

Casosdeteste | TChy TCy TC3 TC, TCs TCg
TC] 1,00 0,66 0,25 0,25 0,25 0,25
TCY 0,50 0,50 0,60 0,40 0,40 0,20
TCY 0,50 0,50 0,40 0,60 0,20 0,40
TC 0,50 0,50 0,40 0,40 0,20 0,20
TC! 0,25 0,25 1,00 0,80 0,60 0,40
TC 0,25 0,25 0,80 1,00 0,40 0,60
TCY 0,25 0,25 0,80 0,80 0,40 0,40
TCY 0,25 0,25 0,60 0,40 1,00 0,80
TCY 0,25 0,25 0,40 0,60 0,80 1,00
TC, 0,25 0,25 0,40 0,40 0,80 0,80

Os valores de similaridade na matriz serdo utilizados para identificar os casos de teste da
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versao delta que sdo mais similares aos da versdo base. Os casos de teste menos similares
entre si exercitam mais modificacdes, uma vez que as duas suites sdo geradas a partir de
versodes diferentes de uma mesma aplicacdo. Apds construir a matriz de similaridade, o
processo de selecdo € iniciado. As informacdes de probabilidade sdo incorporadas na matriz

apenas durante a ultima etapa da técnica.

4.3 Selecao Baseada nos Casos de Teste Obsoletos

Dentre as diversas modificagdes em um software, podemos encontrar a remog¢ao de cendrios
ou passos da aplica¢do que ndo sdo mais desejados pelo cliente. A remog¢ao destes passos, do
software, faz com que alguns casos de teste da versao base nao possam mais ser executados.
Estes casos de teste sdo denominados obsoletos, € sdo encontrados na suite de teste da versiao
base.

E necessdrio testar as transicdes ndo removidas de um caso de teste obsoleto, pois estas
podem revelar as faltas de regressdo inseridas devido a remogao realizada no modelo. Este
tipo de falta de regressdo ocorre quando a aplicacdo atinge um estado, que ndo deveria ser
atingido na versao delta, devido a remog¢ao de uma transi¢do. Diante disto, para capturar estas
faltas € necessario exercitar a maior quantidade possivel, de estados e transi¢Oes, exercitadas
pelos casos de teste obsoletos [Korel et al. 2002, Chen et al. 2007].

Os casos de teste obsoletos sdo encontrados na versao base, em WSA-RT, através das
colunas da matriz de similaridade. As informagdes dos casos de teste obsoletos, presentes
na coluna da matriz, podem ser utilizadas para identificar as faltas de regressdao devido a
remocao de transi¢des. Portanto, utilizamos as colunas da matriz para encontrar, dentre os
casos de teste da versdo delta (as linhas da matriz), os mais similares aos casos de testes
obsoletos.

O primeiro passo € iterar sobre as colunas da matriz, ou seja, iterar sobre os casos de
teste da versdao base. Em cada coluna, iteramos sobre as linhas verificando os valores de
similaridade. Ao encontrar uma linha com valor de similaridade 1, identificamos algum
caso de teste da versdo delta que exercita 0s mesmos passos que o respectivo caso de teste
na versao base. Dessa forma, o caso de teste ndo exercita nenhuma transicdo removida

do modelo, e portanto, ndo € obsoleto. Portanto, nenhum caso de teste da versdao delta,
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semelhante a ele, precisa ser selecionado.

Se ndo for encontrado um valor de similaridade igual a 1 dentre as linhas da coluna
analisada, identificamos que o caso de teste € obsoleto, e portanto, cobre pelo menos uma
transi¢cao removida do modelo. Diante disto, selecionamos o caso de teste da versao delta
mais similar ao caso de teste obsoleto. Ou seja, selecionamos o caso de teste correspondente
a linha que apresenta o maior valor de similaridade da coluna analisada.

Através desta estratégia de selec@o, o caso de teste selecionado exercita a maior quan-
tidade de transi¢des exercidas pelo caso de teste obsoleto, aumentando a probabilidade
de encontrar alguma falta de regressdao devido a remoc¢do [Korel et al. 2002, Bo 2005,
Chen et al. 2007]. Se, ao analisar uma coluna, for encontrado um empate entre duas ou
mais linhas, a linha selecionada é escolhida aleatoriamente.

Observando a matriz da Tabela 4.3, verificamos que a coluna referente ao caso de teste
T'C, € aunica que ndo apresenta similaridade 1 nas suas linhas. Portanto, 7'C, é um caso de
teste obsoleto. Podemos observar que a identificacao, realizada por WSA-RT, é correta, pois
T'C5 exercita a Unica transi¢ao removida do modelo — transi¢do “d” da Figura 4.2 (a).

Iterando sobre cada linha, da coluna de 7'C’, observamos que o maior valor de similari-
dade encontrado, € 0, 66. A linha em que o maior valor é encontrado corresponde ao caso de
teste mais similar ao 7'C5. Diante disto, nesta primeira etapa da técnica, e para o exemplo
apresentado, € selecionado o caso de teste 7'C| da suite da versdo delta.

Ao observar o valor de similaridade 1 nas colunas de T'C;, TCs, TCy, TCs e TCs,
identificamos que esses casos de teste da versao base ndo sofreram modificacdes, e portanto,
ndo exercitam transi¢cdes modificadas no modelo. De acordo com esta etapa da técnica, ndo
€ necessdrio selecionar casos de testes similares a eles, pois a probabilidade de que estes
casos de teste encontrem faltas de regressdo por remocdo é menor que a do caso de teste
selecionado (7'Cy). Os demais tipos de modificagdes sdo identificadas, durante as préximas

etapas da ténica.
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4.4 Selecao Baseada na Similaridade entre Casos de Testes

Adicionados ou Modificados

Ap6s identificar as transi¢des removidas, WSA-RT observa as demais modificacdes que pos-
sam ser realizadas: mudanga nos rétulos, e a adi¢do de transi¢des. A primeira ndo causa
modifica¢des na estrutura do modelo, porém, pode inserir faltas de regressao, por exemplo,
devido a falta de atualizagcdo em demais componentes da aplicacdo (e.g. Interface Gréfica)
dependentes deste rétulo. Por sua vez, a adicdo de transicdes muda a estrutura do modelo,
aumentando a quantidade de casos de teste de regressdo, pois novos casos de teste devem
exercitar as novas trasi¢cdes. Estas duas modificacdes sdo identificadas na suite da versao
delta.

WSA-RT identifica estas modificagdes observando as linhas da matriz. Para cada linha
¢ verificado se o caso de teste correspondente ndo cobre modifica¢cdes no modelo (i.e. apre-
senta o valor de similaridade igual a 1), e portanto, apresenta baixa probabilidade de capturar
faltas de regressdo [Binder 1999]. Se nenhum valor de similaridade 1 é observado na linha
analisada, o caso de teste correspondente a linha analisada € selecionado.

Observando o exemplo da Tabela 4.3, é possivel identificar que as linhas 7°C7{, T'CE, T'CY,
TC§ e TCy apresentam o valor de similaridade 1, quando comparados, respectivamente, aos
casos de teste TCy, TCs, TCy, TCs e TCy da versédo base. E importante observar que 7'C]
jé foi selecionado durante a segunda etapa da técnica, pois € o caso de teste mais semelhante
a T'C, da versdo base. Uma vez que este caso de teste ja foi selecionado durante a segunda
etapa, apenas os casos de teste 7'Ct, T'CY, T'Cg e T'C{ ndo sao selecionados para a suite final.

Ap0s iterar sobre todas as linhas da matriz, a técnica remove da matriz, as linhas dos
casos de teste ndo selecionados, e conclui a terceira etapa. A proxima etapa € a selecdo

baseada no perfil de uso. No exemplo ilustrado, até essa etapa da técnica, os caso de teste

selecionados foram: T°CY, T'CY, TC}, TCY, TCL e TCY,.

4.5 Selecao baseada no Perfil de Uso

Como podemos observar, até o fim da terceira etapa utilizando o exemplo especificado, a

redugdo observada na suite da versao delta foi de 4 casos de teste. Considerando a situagao
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em que o testador deseja reduzir mais a suite obtida no fim da terceira etapa, a proxima
selecdo realizada pela técnica considera o perfil de uso da aplicag@o. Diante disto, esta etapa
da técnica, apesar de recomendada, € considerada opcional.

O testador especifica, no modelo da versdo delta, valores de probabilidade para os vér-
tices de decis@o do STR. Estes valores de probabilidade representam a probabilidade de que
o usudrio execute a aplicacdo seguindo um determinado fluxo [Barbosa et al. 2007]. Dessa
forma, € importante selecionar os casos de teste com maior probabilidade de serem executa-
dos pelo usudrio, pois o custo da correcdo de faltas encontradas por estes casos de teste, e.g.
em uma versao funcional do software, é maior [Chen et al. 2002].

Diante disto, a técnica, utiliza a informacao do perfil de uso para selecionar os casos de
teste com maior probabilidade de serem executados por um usudrio, dentre os casos de teste
que exercitam modificagdes no modelo (a suite resultante da terceira etapa). Executando
estes casos de teste, a probabilidade de que um usudrio encontre uma falta de regressao é
menor, pois estas faltas seriam capturadas durante o teste de regressao.

Esta etapa também utiliza a matriz de similaridade, no entanto, os valores de similaridade
de cada linha sdo divididos pela probabilidade do respectivo caso de teste da versdo delta.
Nesta técnica, assim como na técnica proposta por Bertolino et al., o valor de probabilidade
de um caso de teste € obtido multiplicando os valores de probabilidade especificados nas
transi¢cdes do caso de teste. Para o nosso exemplo, estes valores de probabilidade podem ser
observados na Tabela 4.2.

E importante observar que, ao dividir o valor de similaridade pelo valor de probabili-
dade, os valores da matriz mudam de acordo com a probabilidade obtida para o caso de teste
da respectiva linha. Dessa forma, um pequeno valor de similaridade pode aumentar signi-
ficativamente, quando o caso de teste analisado apresenta uma baixa probabilidade de ser
executado. A Tabela 4.4 apresenta a matriz do exemplo, apds as multiplicacdes pelos valores
de probabilidade dos casos de teste.

Ap6s multiplicar os valores da matriz de similaridades, o testador especifica uma porcen-
tagem de cobertura, referente a quantidade de casos de teste desejada. Este valor representa
a quantidade de casos de teste que deve ser selecionada, a partir do perfil de uso especificado.
Nesta etapa, os casos de teste da suite resultante da terceira etapa sdo removidos até que a

quantidade desejada seja alcancgada.
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Tabela 4.4: Matriz de similaridade apds a multiplica¢do dos valores de probabilidade de cada

linha.

Casosdeteste | TCy, TCy TC3 TCy TCs TCg
TC, 4 26 1 1 1 1
TC, 2,5 2,5 3 2 2 1
TCY 20 20 16 24 8 16
TC) 20 20 16 16 8 8
TC! 8,3 83 26,6 266 13,3 13,3
TC, 12,5 12,5 20 20 40 40

Diante disto, a técnica realiza uma busca dentre os valores da matriz para remover o caso
de teste correspondente a linha em que o maior valor da matriz é encontrado. Este valor
representa o caso de teste mais similar aos da versdo anterior e/ou menos provavel de ser
executado pelo usudrio. Antes de realizar a préxima busca na matriz, a linha selecionada é
removida da matriz, para que a busca prossiga apenas nas linhas dos casos de teste restantes.
Em caso de empates nos valores da matriz, a linha a ser removida € escolhida aleatoriamente,
dentre as que estdo empatadas.

A partir da matriz da Tabela 4.4 e considerando uma cobertura de 50% dos caso de teste
da suite obtida na terceira etapa, iniciamos a execucdo da quarta etapa da técnica. A partir
da cobertura especificada ¢ desejada uma suite com metade dos casos de teste. Portanto, os
casos de teste serdo removidos da suite, e da matriz, até restarem apenas 3 casos de teste.

Durante a primeira busca na matriz, o maior valor encontrado é 40, na tltima linha da
matriz. Dessa forma, o 7'C'}, é removido da suite e da matriz. Uma vez que a cobertura ndo
foi atingida, € realizada outra busca na matriz. Desta vez, € encontrado o valor 26 na linha
correspondente a 7'C’, que €, entdo, removido. E possivel observar que estes dois casos de
teste apresentam a menor cobertura de modificacdes e os menores valores de probabilidade
encontrados na suite analisada. Portanto, WSA-RT os remove primeiro.

Durante a proxima busca, 24 € encontrado como maior valor da matriz, resultando na
remogao do caso de teste 7'CY;. Apds esta remogdo, a cobertura especificada € alcancada
e a técnica encerra a execugdo. A suite resultante apresenta os casos de teste 7'C, T'CY e
T'C}. Como € possivel observar na Tabela 4.2, os casos de teste da suite resultante, cobrem

as modificagdes realizadas e apresentam os maiores valores de probabilidade, de acordo com
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o perfil de uso especificado.

E importante observar que foram selecionados casos de teste que cobrem as modifi-
cacoes, tanto as adicdes como a remog¢ao de transicoes realizadas no modelo. Dessa forma,
€ possivel reduzir a quantidade de casos de teste executados e cobrir os casos de teste que

podem revelar faltas de regressao criticas para o produto.

4.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada a técnica WSA-RT, proposta neste trabalho. Este trabalho
foi inspirado na técnica desenvolvida por Bertolino et al. [Bertolino et al. 2008], porém,
aplicada para o contexto de teste de regressdo. Dessa forma, alguns elementos da técnica
foram utilizados (funcio de similaridade e o formato do perfil de uso), enquanto que outros
foram adaptados para o contexto de regressao (estrutura da matriz e o processo de selecdo).

Uma descri¢do resumida de cada etapa de WSA-RT € apresentada abaixo. Os detalhes

destas etapas estdo descritos nas se¢des deste capitulo, ilustrados através de um exemplo.

1. Construcao da matriz de similaridade: Calculamos a similaridade entre os pares de

casos de teste, de versoes diferentes.

2. Selecdo baseada nos casos de teste obsoletos: Iteramos sobre as colunas da matriz
para identificar, e selecionar, os casos de teste, da versdo delta, mais similares aos

casos de teste obsoletos.

3. Selecao baseada em similaridade dos casos de testes adicionados ou modificados:
Iteramos sobre as linhas da matriz para identificar, e selecionar, os casos de teste da

versdo base que cobrem as transi¢des adicionadas e cujo rétulo foi alterado.

4. Selecao baseada no perfil de uso: Se o testador deseja reduzir ainda mais a quanti-
dade de casos de teste, o perfil de uso € incorporado na matriz de similaridade para
representar a similaridade e a probabilidade de execucao dos casos de teste. A selecdo

entdo ocorre de forma similar a WSA [Bertolino et al. 2008].

Apo6s desenvolver esta técnica, foi iniciado o processo do estudo experimental, seguindo

o processo descrito no Capitulo 2, secdo 2.5. Nos préximos capitulos serdo apresentadas
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as etapas do processo experimental realizadas com o objetivo de investigar e avaliar WSA-
RT e as demais técnicas de re-teste seletivo, baseado em especifica¢do, consideradas neste

trabalho.



Capitulo 5

Definicao e Planejamento do Estudo

Experimental

Neste capitulo serdo descritos a definicdo e o planejamento do estudo experimental. Os
elementos a serem apresentados seguem a perspectiva de defini¢do e planejamento do expe-
rimento, caracterizando a metodologia do trabalho.

Os aspectos do processo seguem as diretrizes propostas por Wohlin et. al
[Wohlin et al. 2000], como: a hipétese geral, os objetos de estudo, a selecdo do contexto,
a defini¢do das varidveis dependentes e independentes, a definicdo do projeto experimental,
as hipdteses investigadas, dentre outros.

Os demais capitulos deste trabalho apresentam informagdes que complementas as que
sao apresentadas neste capitulo, como por exemplo, a fundamentacdo a respeito das pro-
priedades da técnica (Capitulo 2), as técnicas analisadas (Capitulos 3 e 4) e os modelos e
implementagdo utilizados (Capitulo 6).

As secdes a seguir contemplam a caracterizacdo do experimento que serd realizado para
avaliar as propriedades das técnicas de re-teste seletivo em questdo. Estas se¢des estdo orga-
nizadas como segue: inicialmente os elementos do experimento sio definidos na Se¢do 5.1;
na Secdo 5.2 € apresentado o contexto do experimento; a Secdo 5.3, por sua vez, descreve
as variaveis do experimento; a Secao 5.4 apresenta o fator, e os respectivos niveis utilizados;
na Secao 5.5 s@o enunciadas as hipoteses que se deseja investigar. A Secdo 5.6 apresenta a
caracterizacao do papel dos sujeitos no experimento, seguida pela Se¢do 5.7 onde € discutido

o0 objeto utilizado no experimento, i.e. a especificacdo submetida como entrada para as técni-
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cas. Os elementos da instrumentacdo sdo discutidos na Se¢do 5.8, enquanto que a Secdo 5.9
apresenta alguns aspectos de implementagdo do ambiente e elementos da execucgdo do es-
tudo experimental. A Secdo 5.10 caracteriza o projeto experimental seguido para a avaliacao
das hipéteses, e por fim, € apresentada, na Se¢do 5.11 a discussao envolvendo as ameagas a

validade.

5.1 Definicao do experimento

A partir do problema que motivou este trabalho, o experimento tem o objetivo de expor
as limitagdes e beneficios das técnicas de re-teste seletivo baseado em especificacio, sob
um conjunto comum de propriedades. Estas propriedades sdo definidas na literatura e con-
templam a inclusdo, precisdo, eficiéncia, potencial de reducdo e a densidade de faltas das
técnicas de re-teste seletivo. Sob esta perspectiva, € possivel definir uma hipétese geral que

se deseja investigar:

“As técnicas de re-teste seletivo sdo diferentes quanto a inclusdo, precisdo,

eficiéncia, potencial de reducdo e densidade de faltas.”

A partir desta hipétese, os elementos do estudo experimental foram definidos seguindo
o template de definicdo proposto por Wohlin et al. [Wohlin et al. 2000] (apresentado no

Capitulo 2, deste trabalho). Os elementos definidos através do template sdo descritos abaixo.

Analisar Técnicas de re-teste seletivo baseado em especificagcdo
com o propdsito de Investigacdo
com respeito as Propriedades das técnicas
do ponto de vista do Testador

no contexto de Teste de regressao
Diante dos elementos do template, foram definidos os seguintes elementos:

e Objetos de estudo: As técnicas de re-teste seletivo que serdo executadas no estudo

expeirmental.
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e Propoésito: O propdsito € investigar estas técnicas, ou seja, obter informagdes a res-
peito de cada técnica, comparando e observando desempenho de cada técnica com

relacdo ao foco de qualidade.

e Foco da qualidade: Esta caracteristica reflete os efeitos sob estudo, ou seja, as ca-
racteristicas observadas pelo estudo experimental. Durante o estudo experimental, os
elementos do foco de qualidade sdo referenciados como as varidveis dependentes do

experimento.

e Perspectiva: A perspectiva utilizada € a do testador, ou seja, a pessoa, do processo de
desenvolvimento, responsavel pelo processo de teste, e portanto, pela utilizagdo das

técnicas.

e Contexto: O contexto utilizado € o mesmo em que as técnicas sdo aplicadas; o teste
de regressdo. Dessa forma, sdo considerados elementos como modificacdes, faltas de

regressdo, analise de dependéncias, e demais aspectos do teste de regressao.

Os outros elementos definidos foram os sujeitos e objetos utilizados no experimento. Os
sujeitos sdo testadores responsdveis por configurar algumas das técnicas analisadas. Para
este estudo foi definido apenas um objeto, que € uma especificacao utilizada como entrada
para as técnicas de re-teste seletivo. Mais detalhes sobre os sujeitos e o objeto especificados
para este estudo sdo apresentados, respectivamente, nas Sec¢des 5.6 e 5.7 deste capitulo.

A partir dos elementos definidos nesta etapa do experimento, € iniciada a etapa de plane-
jamento. As secdes a seguir contemplam os elementos de planejamento do estudo experi-

mental realizado neste trabalho.

5.2 Selecao do Contexto

A primeira etapa do planejamento € a definicdo do contexto de realizacdo do experimento.
Dentre os contextos apresentados por Wohlin et. al [Wohlin et al. 2000], este experimento
utiliza o contexto de “Student vs Professional’. Ou seja, o experimento € caracterizado pela
utilizacdo de estudantes com experi€ncia na drea em que o experimento € realizado, para

assumir o papel de profissionais, com o objetivo de atuar como sujeitos do experimento.
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No caso deste experimento, foram escolhidos alunos de um curso de graduacio e pds-
graduagdo em ciéncia da computagdo com experiéncia na drea de teste de software. O obje-
tivo desta escolha foi diminuir o custo do experimento, uma vez que nao havia disponi-
bilidade de recursos financeiros para a contratacdo de testadores reais para a realizacdo do

experimento.

5.3 Variaveis

Um dos principais elementos de um estudo experimental sdo as varidveis dependentes e
independentes. A partir destas varidveis, sao estruturados o projeto experimental, os testes
de hipdéteses, e o processo de execucdo do experimento. A partir das definicdes de varidveis

(Secao 2.5.2 do Capitulo 2), foram definidas, para este trabalho:

e Variaveis Dependentes: As propriedades (inclusdo, precisio, eficiéncia, potencial de

reducdo e densidade de faltas) obtidas durante a execugdo das técnicas.

e Variaveis Independentes: As técnicas e os seus respectivos parametros de configu-

racdo fornecidos pelo sujeito, quando necessario.

A descri¢do da cada varidvel dependente estd no Capitulo 2, Sec¢do 2.4.1, onde é expli-
cado o que caracteriza cada uma destas propriedades e como elas podem ser obtidas obser-
vando a suite de testes reduzida. Considerando que os casos de teste obtidos neste experi-
mento sdo abstratos, i.e. ndo sdo executdveis automaticamente, € invidvel seguir um modelo
de custos utilizado na andlise de técnicas baseadas em cddigo. Este modelo, proposto por
Leung e White [Leung and White 1991], mede a eficiéncia da técnica através dos custos de
tempo de obtenc¢do, execugdo e andlise da suite de testes reduzida. Portanto, para este estudo
experimental, o tinico aspecto observado para a varidvel dependente de eficiéncia foi o tempo
de execugdo da técnica.

Uma outra propriedade investigada em estudos experimentais de técnicas de re-teste sele-
tivo € a generalidade da técnica [Rothermel and Harrold 1996, Mahdian et al. 2009]. Devido
a natureza qualitativa e subjetiva desta propriedade, e as restricdes de cronograma e escopo
deste estudo experimental, nao foi possivel analisar estatisticamente (a partir de intervalos

de confianca ou testes de hipdteses) a generalidade das técnicas. Portanto, foi realizada uma
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breve andlise descritiva a respeito da generalidade observada em cada técnica. Esta anélise
investiga aspectos como a facilidade de aplicacdo e a versatilidade de uso da técnica de re-
teste seletivo através de elementos como: as dependéncias ferramentais e operacionais da
técnica, a necessidade de recursos humanos (i.e. testadores, desenvolvedores e analistas de
sistema) ou financeiros para executar a técnica, a natureza da andlise realizada, dentre outros

elementos.

5.4 Fator e Niveis

Este experimento apresenta um tunico fator, que se trata da técnica de re-teste seletivo a ser
utilizada. Diante disto, cada nivel deste fator € uma técnica de re-teste seletivo utilizada neste
experimento. A descri¢do de cada técnica é apresentada nos Capitulos 3 e 4. Esses niveis
sdo categdricos e referenciados a partir dos identificadores, apresentados a seguir, que serao

utilizados ao longo do texto. Os niveis e os respectivos identificadores sao:

e T: Selecdo baseada em Andlise de Dependéncia em Mdaquinas de Estados Finitas

Estendidas [Chen et al. 2007];

T,: Selecdo baseada em Andlise de Riscos e Diagramas de Atividade em UML

[Chen et al. 2002];

T5: Weighted Similarity Approach for Regression Testing (WSA-RT);

Ty: Técnica baseada em clustering de Laski e Szermer [Laski and Szermer 1992];

Ts: Selecdo aleatdria de casos de teste.

As técnicas 15 e T3 necessitam de informagdes fornecidas por um testador para que pos-
sam ser executadas. Os sujeitos do experimento atuaram como testadores e devem, portanto,
fornecer estas informagdes como parte da configuracao da técnica. Além da configuracdo do
sujeito, 75 e T5 necessitam de um valor de cobertura, que especifica a quantidade de casos
de teste que devem ser selecionados durante as etapas de, respecitivamente, andlise de risco,
e selecdo baseada em perfis de uso.

Estas duas etapas, para ambas as técnicas, sdo realizadas para complementar a sele¢do

realizada através da andlise das modificagdes entre as versdes. Neste estudo expeirmental,
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estas etapas foram realizadas considerando uma cobertura de 25%, para as duas técnicas.
Este valor foi escolhido pois, ndo € grande o suficiente para comprometer o potencial de
reducgdo das técnicas, nem pequeno o suficiente para descaracterizar o desempenho fornecido
pelas respectivas etapas de selecdo de 715 e T5.

Por sua vez, T5 é dependente de um fator de cobertura que indique o limiar de sele¢do
da suite de testes de regressdo (i.e. a quantidade de casos de teste que devem ser seleciona-
dos). Diante disto, foram escolhidos 3 valores de cobertura para a técnica T5: 25%, 50%
e 75%. Estes valores, utilizados em um estudo experimental realizado por Graves et. al
[Graves et al. 1998], sdo escolhidos pois fornecem uma visdo da suite reduzida ao serem
realizadas, respectivamente, uma grande, uma média e uma pequena redu¢@o no tamanho da
suite de regressao.

O impacto destas diferentes configuracdes no desempenho das técnicas, com relagdo
as varidveis dependentes analisadas, deve ser levado em consideragdo durante a realizacdo
do projeto experimental. Diante disto, foi realizada uma investigacdo fundamentada em
recursos estatisticos para avaliar se as diferentes configuracdes afetavam significativamente
os resultados da técnica (detalhes desta investigacdo estdo no Apéndice B). Ao detectar uma
diferenca estatisticamente significativa no resultado da técnica para configuracdes distintas,
a técnica e a respectiva configuracdo eram considerados um nivel do fator. Caso contrario,
os dados resultantes das diferentes configuragdes eram consolidades a partir de uma média

aritmética.

5.5 Hipéteses

As hipéteses caracterizam um dos elementos mais criticos do experimento. A partir das
hipéteses formuladas em um experimento, € possivel aceitar, ou rejeitar, os resultados espe-
rados da execucdo do experimento. Diante disto, é importante que as hipdteses sejam bem
estruturadas no contexto do experimento, e ndo possuam ambigiiidades.

Estas hipdteses sdo obtidas a partir da hipotese geral estabelecida durante a
definicdo do experimento, e devem contemplar as varidveis dependentes e independentes
[Wohlin et al. 2000]. Portanto, a partir da hipétese geral que motivou a realizacao do experi-

mento, foram derivadas as hipéteses nulas, e alternativas. Considerando 7., vt = 1,2, ...,5,
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uma das técnicas utilizadas no experimento, as propriedades I(7,) (inclusdo), P(T}) (pre-
cisdo), E(T,) (eficiéncia), R(T}) (potencial de reducéo) e D(T}.) (densidade de faltas) foram

utilizadas para definir as seguintes hipSteses nulas e as respectivas hipéteses alternativas':

e Hipoéteses Nula 1 (H0;): Todas as técnicas de re-teste seletivo selecionadas para o

experimento sdo semelhantes com relag@o a propriedade de inclusdo.

o Hipdtese Alternativa 1 (H1,): Todas as técnicas de re-teste seletivo selecionadas para
0 experimento possuem um comportamento diferenciado com relagdo a propriedade de

inclusao.
HOy: I(Th) = I(Ty) = I(T3) = I(Ty) = 1(T5)
Hly: I(Th) # I(T2) # 1(T3) # 1(Th) # 1(T5)

e Hipoéteses Nula 2 (H0,): Todas as técnicas de re-teste seletivo selecionadas para o

experimento sdo semelhantes com relagc@o a propriedade de precisdo.

o Hipdtese Alternativa 2 (H 1,): Todas as técnicas de re-teste seletivo selecionadas para
0 experimento possuem um comportamento diferenciado com relacdo a propriedade de

precisao.

HOy: P(Th) = P(13) = P(T3) = P(14) = P(T5)
Hls: P(T)) # P(Ty) # P(Ty) # P(Ty) # P(Ty)

N
N

o Hipdteses Nula 3 (H03): Todas as técnicas de re-teste seletivo selecionadas para o

experimento sdo semelhantes com relagc@o a propriedade de eficiéncia.

o Hipdtese Alternativa 3 (H 13): Todas as técnicas de re-teste seletivo selecionadas para
0 experimento possuem um comportamento diferenciado com relacdo a propriedade de

eficiéncia.

HOg B(Ty) = B(Ty) = B(Ty) = B(T) = B(T;)
Hls: E(Th) # E(13) # E(13) # E(Ty) # E(T5)

'E importante observar que as inequacdes expressas como: a # b # ¢, representam a # bA b # ¢ A a # c.

Este formato é adotado durante todo este documento.
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e Hipoéteses Nula 4 (H0,): Todas as técnicas de re-teste seletivo selecionadas para o

experimento sao semelhantes com relacdo a propriedade de potencial de redugdo.

e Hipoétese Alternativa 3 (H1,): Todas as técnicas de re-teste seletivo selecionadas para
o0 experimento possuem um comportamento diferenciado com relagdo a propriedade de

potencial de reducao.

HO4: R(Th) = R(T») = R(T3) = R(Ty) = R(T5)

e
=
s
e
=
&3

o Hipdteses Nula 5 (H05): Todas as técnicas de re-teste seletivo selecionadas para o

experimento sdo semelhantes com relacdo a propriedade de densidade de faltas.

o Hipdtese Alternativa 5 (H 15): Todas as técnicas de re-teste seletivo selecionadas para
0 experimento possuem um comportamento diferenciado com relacao a propriedade de

densidade de faltas.

HO5: D(Th) = D(Tz) = D(13) = D(T3) = D(T5)
Hls: D(Th) # D(Tz) # D(T3) # D(Ty) # D(T5)

Estas hipoteses, apds a execucdo do experimento, sdo submetidas a testes estatisticos,
que fornecem informacdes definitivas para rejeitar (ou ndo) as hipéteses nulas em favor das
hipéteses alternativas. Estes testes s@o realizados durante a andlise dos resultados do expe-
rimento, e constituem a principal fonte de informacdo para as conclusdes obtidas no estudo

experimental.

5.6 Sujeitos

Os sujeitos de um experimento, sdo as pessoas envolvidas com o experimento. O papel e a
efetividade dessas pessoas no experimento variam de acordo com os objetivos deste. Para
o experimento especificado neste trabalho, foram organizados conjuntos de testadores para
participarem do experimento, em especial para o planejamento da etapa de Operagdo. Nesta
etapa, os sujeitos devem especificar os perfis de uso da aplicacdo utilizada no experimento

para, possibilitar a execu¢ao da técnica WSA (73). Além disto, os sujeitos também atuarao
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na definicdo dos custos e riscos de cada caso de teste da suite de testes de regressdo, para
possibilitar a execugdo da técnica de selegdo baseada em analise de riscos (1%).

Para este experimento, foram selecionados 4 sujeitos, organizados em grupos compostos
por 2 testadores, ou seja, foram utilizados 2 grupos, com 2 testadores cada. Estes grupos
diferenciam-se pelo tempo de experi€éncia de cada sujeito na drea de testes, ou seja, um
grupo € composto por testadores inexperientes, € o outro grupo € composto por testadores
experiente. Todos os testadores fornecem uma configuragio para a técnica 75 e uma outra
configuracdo para a técnica 75.

As técnicas 15 e T3 sdao executadas com cada configuracdo fornecida, e estas configu-
racdes sdo utilizadas em todas as replicagdes do experimento. Diante disto, os dados refer-
entes a um nivel de experiéncia de um testador sao consolidados através da média aritmética
entre os dados dos testadores do respectivo grupo. Ou seja, os resultados de um testador
inexperiente sdo calculados através da média aritmética dos resultados obtidos, utilizando as
configuracdes dos testadores inexperientes. Os dados de um testador experiente sao obtidos
da mesma forma, utilizando, porém, as configuracdes dos testadores experientes.

De acordo com o contexto selecionado para o experimento (apresentado na Se¢do 5.2),
todos os sujeitos sdo estudantes dos programas de Pés-graduac@o em Informaética e da Grad-
uacdo em Ciéncia da Computacao, ambos da Universidade Federal de Campina Grande. Para
a selecao destes sujeitos, foram observados aspectos curriculares da formagdao em Teste de

Software. Estes aspectos sdo:
e Nivel de formacao (graduacdo ou pds-graduacao).

e Quantidade de meses nos quais desenvolveu algum trabalho ou pesquisa na drea de

teste de software;

e Quantidade de trabalhos produzidos para empresas ou publicados em conferéncias da

area de testes.

Por questdes éticas em um estudo experimental, os nomes dos sujeitos que participam
do estudo experimental ndo é divulgado neste documento. Estes sdo referenciados apenas
por: “testador inexperiente 17, “testador inexperiente 2, “testador experiente 1 e “testador
experiente 2”. Sob a mesma justificativa, as informacodes curriculares destes sujeitos também

ndo sdo apresentadas.
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5.7 Objeto do Experimento

Nesta subsecdo € descrito o objeto utilizado no estudo experimental. Considerando que as
técnicas necessitam de um modelo para executar, pois o re-teste seletivo realizado é baseado
em especificagdo, € necessario definir a especificagdo de um software, utilizada como entrada
para estas técnicas. Com o objetivo de manter um nivel de controle sobre este elemento do
estudo experimental, i.e. evitar ameacas a validade por problemas no modelo, decidimos
escolher uma especificag@o disponivel e familiar para os autores deste estudo experimental.

Dessa forma, escolhemos a especificacio da ferramenta LTS-BT (Labeled Transition Sys-
tem Based Testing). LTS-BT € uma ferramenta utilizada para a geracao e sele¢do automatica
de casos de teste para Testes Baseados em Modelos [Cartaxo et al. 2008]. Esta ferramenta
¢ familiar para os autores deste estudo experimental, o que permitiu uma maior precisdo na
verificacdo da execugdo das técnicas de re-teste seletivo.

Para a execucdo das técnicas, € usada uma especificacdo dos casos de uso da
ferramenta. Estes casos de uso seguem o formato proposto por Cabral e Sampaio
[Cabral and Sampaio 2008]. A partir desta especificacdo, sdo gerados os modelos (o dia-
grama de atividades, o diagrama de estados, o grafo de fluxo de controle e o Labeled Transi-
tion System) sobre os quais as técnicas executam. Esta especificacao possui um tamanho pe-
queno quando comparada com a especificacdo de sistemas complexos que possuem diversos
componentes. No entanto, para a realizacao de andlises de técnicas e estudos experimentais,
este objeto € adequado pois € possivel manter um controle e uma rastreabilidade de todos os
seus elementos, durante a etapa de operacao, assim como na etapa de andlise dos resultados
obtidos da execugdo do experimento.

A especificagdo utilizada possui 19 casos de uso, dos quais foram gerados 58 casos de
teste. Esta especificacdo foi modificada para poder ser aplicada a um Teste de Regressao.
Ap6s a modificagdo, a especificacdo passou a gerar 65 casos de teste. O algoritmo de geracao
de casos de testes utilizado foi o caminhamento em profundidade nas transi¢des do modelo,
de forma que, cada cendrio do modelo caracterizava um caso de teste. Como modificacdes
na especificacdo, foram realizadas algumas remoc¢des e adi¢cdes de casos de uso, assim como
modificacdes nas transi¢cdes dos modelos (i.e. modificagdes em rétulos, ou nos vértices de

origem e destino das arestas). Os detalhes da especificacio dos modelos de entrada e de
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faltas, modificacOes analisadas, da implementacdo e demais aspectos da isntrumentacao sao
apresentados no Capitulo 6.

A utilizagdo de apenas um objeto neste experimento, diminui a capacidade de gener-
alizacao dos resultados deste estudo experimental. Além disto, os resultados apresentados
pelo experimento estdo relacionados com as caracteristicas do objeto utilizado, ja que as
técnicas podem apresentar resultados diferentes em modelos com estruturas diferentes (e.g.
modelos com lacos, muitas divisdes ou junc¢des de fluxos, dentre outros). Porém, utilizando
apenas um modelo para todas as técnicas obtemos uma andlise mais precisa e controlada,

com relagdo aos resultados das técnicas.

5.8 Instrumentacao

Em diversas situacdes, a execu¢do do experimento, ou pelo menos alguns elementos da exe-
cucdo, necessitam de um suporte instrumental. Este suporte instrumental caracteriza a instru-
mentacdo do experimento. Para este experimento, a instrumentagdo € caracterizada por trés
elementos: objetos, diretrizes e ferramentas de suporte [Wohlin et al. 2000]. Neste estudo

experimental, estes elementos sao:

e Objeto: A especificacdo da ferramenta LTS-BT (Labelled Tansitions System Based
Testing).

e Diretrizes: Um modelo que descreve as modificagdes realizadas no sistema, doc-

umentos com instrugdes para os sujeitos do experimento e um modelo de faltas

[Binder 1999].

e Ferramentas de suporte: A ferramenta LTS-BT serd utilizada para dar suporte a
implementa¢do do ambiente de experimentagdo que serd, posteriormente, incorporado

a propria ferramenta.

LTS-BT foi utilizada na instrumentacdo do experimento, pois, € uma ferramenta que
realiza geracdo e sele¢do de casos de teste implementando vérias técnicas da literatura.
Além de fornecer os mecanismos de geracdo, de acordo com as dependéncias das técni-
cas, esta ferramenta é também o ambiente de desenvolvimento e execuc¢do do experimento

[Oliveira Neto and Machado 2008].
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A partir da especificacdo de LTS-BT sdo propostas algumas modificacdes. Para manter
a controlabilidade dos dados coletados e analisados, a respeito das faltas de regressao, é
utilizado um modelo de faltas [Binder 1999] e um modelo para representar as modifica¢des
no objeto (ver Se¢do 5.7). Dessa forma, as faltas e modifica¢cdes sao inseridas em alguns
pontos do modelo da especificacdo, e os casos de teste que exercitam estes pontos capturam

as faltas de regressao.

5.9 Implementacao

Para a realizacdo do estudo experimental, € necessdria a implementagcdo de diversos ele-
mentos do experimento. Com o objetivo de automatizar as execu¢des do experimento, sao
implementadas: todas as técnicas analisadas no estudo experimental (Se¢do 5.4); os respec-
tivos leitores de formatos de arquivos, e.g. Trivial Graph Format (TGF?), XML Metadata
Interchange (XMI?®); um injetor de faltas baseado no modelos de faltas especificado; a coleta
de dados durante a execu¢do do experimento; dentre outros.

Para a implementacdo € utilizada a Linguagem de Programacdo Java*, e a IDE (Integrated
Development Environment) Eclipse®. Para este experimento, desenvolvemos 68 classes, or-
ganizadas em pacotes dividindo estas classes de acordo com o contexto do experimento em
que sdo utilizadas (e.g. execugdo, representacdo de digramas, técnicas de re-teste seletivo).

Para o fator, € utilizada uma interface, implementada por todos os niveis (i.e. a imple-
mentagdo de cada técnica de re-teste seletivo). Também sdo utilizados design patterns (e.g.
FactoryMethod, Adapter e Facade) com o objetivo de fornecer flexibilidade ao ambiente
de execugdo do experimento [Gamma et al. 1994], permitindo que, posteriormente, outras
técnicas possam ser facilmente adicionadas a execucdo do experimento (e.g. incluir mais

niveis no fator). Os detalhes da implementacao sao descritos na Secao 6.3 do Capitulo 6.

Zhttp://www.yworks.com/products/yfiles/doc/developers-guide/tgf.html
3http://www.omg.org/technology/documents/formal/xmi.htm
“http://www.sun.com/java/

Shttp://www.eclipse.org/
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5.10 Projeto Experimental

O processo de geracao de conclusdes sobre as hipéteses levantadas precisa levar em conta
a concepgao e as praticas sugeridas por um projeto experimental. Neste trabalho, sdo es-
truturados cinco projetos experimentais. Em cada projeto € avaliada uma propriedade das
técnicas de re-teste seletivo ou, alternativamente, um par de hipéteses nula e alternativa. A

Figura 5.1 sintetiza o que € coletado a cada experimento realizado.

Técnica de

Re-teste

Seletivo
Inclusao
Precisao

Modelo Experimento > Eficiéncia
e

Potencial de Reducao
Densidade de Faltas

Figura 5.1: Visdo geral dos experimentos que serdo realizados.

O nivel de confianga escolhido para este estudo experimental é de 95% ou, equivalente-
mente, o nivel de significancia é de o = 0, 05. Esta escolha leva em consideracio sugestdes
da literatura de estatistica para realizacdo de investigagdes experimentais [Jain 1991]. Em
cada projeto experimental, € calculado o tamanho minimo da amostra para obter conclusdes
com significancia estatistica. Os valores de precisdo e a quantidade de dados utilizados neste
célculo sdo especificados na subsecao de cada projeto experimental.

E possivel observar que todos os projetos experimentais apresentam um tnico fator, e
mais de dois niveis categéricos. Diante disto, o teste estatistico recomendado € One-way
ANOVA. Durante a andlise, as premissas de ANOVA sdo investigadas para verificar se o
teste pode ser aplicado nos dados coletados. Se for observado que os dados ndo respeitam
estas premissas, € aplicado, entdo, o teste ndo-paramétrico de Kruskal-Wallis.

A caracterizacdo de cada projeto experimental realizado € apresentado nas segdes a
seguir. Antes de tal caracterizacdo, sdo apresentadas algumas consideragdes sobre os di-

ferentes parametros de configuracdes das técnicas.
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5.10.1 Consideracoes sobre as configuracoes das técnicas

No projeto experimental é considerado que cada técnica € auto-contida, ou seja, € assumido
que as mesmas possuem todos os parametros para o seu funcionamento adequado. Porém,
€ possivel configurar alguns destes parametros de forma diferente e nem todos os paramet-
ros constituem uma mesma entrada para todas as técnicas, afinal, cada técnica executa um
algoritmo diferente.

Em algumas situagdes, vale ressaltar, é interessante analisar o comportamento de uma
mesma técnica sob diferentes condi¢des de inicializacdo, verificando se esta mudanga carac-
teriza, por exemplo, em um desempenho melhor sob um determinado aspecto. Esta diferen-
ciagdo € realizada por meio de testes estatisticos e estd reportada em detalhes no Apéndice
B.

Um resumo dos resultados desta andlise € apresentada na Tabela 5.1. Nesta tabela, as
colunas apresentam os resultados das comparagdes, enquanto que as linhas representam cada
varidvel dependente analisada. E importante observar que as inequacdes expressas como:

Ty # Tho # T3, representam Ty # Too AT # Tog ATy # Ths.

Tabela 5.1: Resultados da andlise da diferenca entre as configuracoes.

T 1 T
Inclusdo Toi = Toe | T3i # Tse | Ts5-25% # T5-50% # Ts-15%
Precisdo Toi = Toe | T3i # Tse | Ts-05% # T5-50% # Ts-75%
Eficiéncia Toi # Toe | T3i # Tse | Ts-25% # Ts-s50% # T5-75%

Potencial de Redugdo | Ty; = T | T3 # T3 | T5_25% 7# T5—s50% 7 T5-75%
Densidade de Faltas T2i = T2e T3i = Tge T5_25% = T5_50% = T5_75%

As técnicas: Th; e Th, representam, respectivamtente, a técnica 715 (selecdo baseada
em riscos) configurada por testadores inexperientes e experientes; 753, € T5., representam
a técnica T35 (WSA-RT) configurada por testadores inexperientes e experientes, respectiva-
mente; T5_o59, T5_509 € T5_759 representam a técnica T (selegdo aleatéria) com 25%, 50%
e 75% de cobertura.

Nos casos em que ndo é encontrada diferenca estatisticamente significativa entre os

niveis, € utilizada uma média aritmética entre os valores de cada configuracdo. Se ha difer-
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enca nos resultados com diferentes configuracdes, cada configuracdo é considerada como
um nivel do fator.

As secdes a seguir utilizam os resultados obtidos nessa investigacdo para caracterizar os
diferentes niveis do fator técnica de re-teste seletivo. As justificativas para as diferencas ob-
servadas, sdo apresentadas na andlise de cada técnica (Sec¢des 7.7.2,7.7.3 e 7.7.5 do Capitulo

7).

5.10.2 Projeto Experimental 1 — Hipoteses H0, e H1,

Este projeto experimental visa investigar as hipoteses /0, e H1;, que representam a igual-
dade ou diferenca das cinco técnicas de re-teste seletivo no tocante a propriedade de inclusdo.
Para determinar a quantidade de experimentos, necessarios para garantir significancia estatis-
tica, sdo realizadas 40 replica¢des de experimentos com cada uma das técnicas, considerando

uma precisdo de +5%. Esta quantidade de experimentos é sumarizada na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Dados estatisticos para o tamanho de amostra minimo de cada uma das técnicas

de re-teste seletivo no tocante a inclusio.

Técnica T Ty T3 T3 Ty  Ts 95 T5-50% T5-75%
Média 50 92,85 3392 3593 78,57 2482 49,46 71,78
Desvio Padriao 0,00 0,00 1,61 1,81 0,00 6,15 7,03 7,448
Replicagdes Necessdrias 1 1 4 4 6 95 31 17

O numero de replicagdes calculado em fungdo dos dados amostrais € utilizado ao longo
do trabalho para assegurar significincia estatistica. Ou seja, este nimero representa a quan-
tidade de execugdes da técnica, e portanto, a quantidade de dados de inclusdo medidos na
suite reduzida, necessarios para que o resultado de inclusdo obtido possa ser fundamentado
por andlises estatisticas, fornecendo maior credibilidade as conclusdes do experimento. A
partir dos aspectos estruturados no projeto experimental, € possivel observar que a anélise

de inclusao envolve um tunico fator com 8 niveis categoricos (17, 15, T5s;, Tse, Ta, Ts_25%,

T5_50% € T5_75%).
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5.10.3 Projeto Experimental 2 — Hipoteses H0, e H 1,

O objetivo deste projeto experimental € investigar as hipoteses H0, e H1,. Estas hipote-
ses investigam a igualdade ou diferencga das cinco técnicas de re-teste seletivo no tocante a
propriedade de precisdo. Assim como o projeto experimental de inclusdo, o projeto experi-
mental de precisao é caracterizado por um tnico fator com oito niveis categéricos (17, 15,
Tsis Tses Ty T5-25%, T5-50% € T5-75%)-

A quantidade de experimentos necessdrios para garantir significncia estatistica neste
projeto experimental é calculada considerando uma precisdao de +5%, e 40 replicagdes de
experimentos com cada um dos niveis. Os resultando obtidos estdo sumarizados na Tabela

5.3.

Tabela 5.3: Dados estatisticos para o tamanho de amostras minimo de cada uma das técnicas

de re-teste seletivo no tocante a precisao.

Técnica T T, Tsi T Ty Tsoosn  Ts-s0%  T5-75%
Média 28,16 85,13 2991 2589 35,13 24,38 49,02 75,36
Desvio Padrio 334 0,00 095 1,01 0,00 4,58 5,35 5,44
Replicagdes Necessarias 23 1 2 3 1 55 19 9

5.10.4 Projeto Experimental 3 — Hipoteses H03; e H13

O Projeto Experimental 3 € construido com o objetivo de investigar as hipdteses H0s3 e
H1s, referentes a propriedade de eficiéncia das técnicas de re-teste seletivo. Este projeto
experimental apresenta um fator, e 9 niveis (T, Tb;, Toe, T3i, T3¢, T4, T5_25%, T5_50% €
T5_75%)-

Recursos estatisticos sdo utilizados para determinar a quantidade de experimentos
necessdarios para garantir significancia estatistica. Para determinar esta quantidade, sao reali-
zadas 40 execugdes do experimento considerando precisdo de +12,5%. O valor de precisdo
de +12, 5%, € maior que nos demais projetos experimentais, pois, para a eficiéncia, sob uma
precisdo de +5%, os valores de amostras obtidos sdo altos (em torno de 1000 amostras).
Diante disto, aumentamos a precisdao para obter um tamanho de amostras menor.

E importante ressaltar que esta diferenca nio afeta significativamente os resultados pois

a eficiéncia € medida em nanossegundos, uma dimensdo pequena para tempo de execucao
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na maioria das técnicas (que utilizam, geralmente, milissegundos para executar). Com estes
dados, os tamanhos de amostras para cada nivel foram calculados, resultando nos dados

sumarizados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Dados estatisticos para o tamanho de amostras minimo de cada uma das técnicas

de re-teste seletivo no tocante a eficiéncia.

Técnica T Ts; Toe T3, T3
Média 1,52-101  36632908,56 27676304,38 14707116,6 14785851,98
Desvio Padrdo 3269801419  8384937,16  13221207,2  640195,29  1339077,72
Replicagdes Necessarias 1 13 57 1 3

Técnica Ty T5_25% Ts—s50%  Ts—75%

Média 17507,07 17507,07 12481,63 9127,41

Desvio Padrio 9968,61  9968,61  6383,83  9347,98

Replicagdes Necessarias 80 80 65 258

5.10.5 Projeto Experimental 4 — Hipoteses H0 e H1,

O potencial de redugdo das técnicas de re-teste seletivo analisadas no experimento é con-
templado pelas hipéteses H0, e H1, do Projeto Experimental 4. Verificando a execuc¢do das
técnicas com diferentes configuracdes, € observado que este projeto experimental apresenta
um unico fator, com 8 niveis categoricos (17, Ts, T5;, T5e, Ty, T5_o5%, T5_50% € T5_75%)-
Para determinar a quantidade de execucdes necessdrias para obter significancia estatis-
tica, sdo utilizados os resultados de 40 execucdes de cada técnica sob uma precisao de +5%.

Os tamanhos de amostras obtidos para cada técnica pode ser observado na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Dados estatisticos para o tamanho de amostras minimo de cada uma das técnicas

de re-teste seletivo no tocante ao potencial de redugao.

Técnica T Ty T3 T3 Ty  Ts959% T5-50% T5-75%
Média 60 12,06 70,05 68,46 46,15 75,38 50,76 26,15
Desvio Padrao 3,11 0,00 0,91 0,92 0,00 0,00 0,00 0,00

Replicagdes Necessdrias 5 1 1 1 1 1 1 1
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5.10.6 Projeto Experimental 5 — Hipoteses H0; e H 15

As hipéteses H05; e H 15, referentes a densidade de faltas das técnicas, sdo investigadas no
Projeto Experimental 5. Ao investigar o efeito das diferentes configuracdes das técnicas, ndo
¢ observada diferenca estatisticamente significativa na densidade de faltas destas técnicas.
Diante disto, sdo consideradas as médias aritméticas das densidades de faltas de cada config-
uracdo para as respectivas técnicas analisada. Portanto, este projeto experimental apresenta
um unico fator, com 5 niveis categéricos (11, 15, 15, Ty e T5).

Apoés observar que as configuracdes ndo afetam, significativamente, os resultados da
suite, € investigada a quantidade de execucdes necessdrias para obter uma analise com sig-
nificancia estatistica. Assim como nos demais projetos experimentais, sdo utilizados dados
de 40 execugdes de cada técnica, sob uma precisdo de £5%. Os resultados sdo apresentados

na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Dados estatisticos para o tamanho de amostras minimo de cada uma das técnicas

de re-teste seletivo no tocante a densidade de faltas.

Técnica T T T; Ty Ts
Média 41,39 38,23 49,16 62,85 41,90
Desvio Padrao 5,57 0,00 1,89 0,00 4,37
Replicacdes Necessdrias 28 1 3 1 17

5.11 Avaliacao de Validade

Nesta secio serd discutida a avaliagio de validade definida para este estudo experimental. E
importante considerar os aspectos de validade do experimento ainda no planejamento, para
que uma avaliagdo adequada dos resultados do experimento seja planejada. Os aspectos que
caracterizam uma validade adequada, assim como, os aspectos de avaliagdo de validade sao
apresentadas no Capitulo 2, Secao 2.5.3.

A validade de estudos experimentais estd sujeita a ameacas. Para identificar as
ameacas a validade deste estudo experimental, é utilizado um checklist definido por Cook
[Cook and Campbell 1979] em que as ameagas s@o identificadas de acordo com o tipo da

validade (interna, externa, de conclus@o ou construcao).
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Neste estudo experimental, a validade de conclusdo € mantida através dos elementos do
projeto e do design experimental, como o tamanho das amostras e os testes estatisticos uti-
lizados. Para manter a significancia estatistica dos dados, a quantidade de execucdes realiza-
das € maior que a quantidade definida no tamanho das amostras de cada projeto experimental
(Secao 5.10).

Diante disto, sdo planejadas 100 execugdes de cada técnica, para as varidveis dependentes
investigadas. Em uma primeira execucdo, sdao capturados os dados de inclusao e eficiéncia;
enquanto que, em uma segunda execu¢do, sdo coletados os dados de precisdo, potencial
de reducdo e densidade de faltas. Com esta divisdo na coleta de dados, foi possivel iniciar a
andlise das varidveis de inclusdo e eficiéncia, de forma que, ao término da segunda execucao,
parte da andlise ja estaria concluida, evitando atrasos no cronograma por eventuais problemas
de execucdo (e.g. quedas de energia, erros na manipulacdo dos arquivos, dentre outros).

O tnico tamanho de amostra planejado que ndo pode ser atingido, ao realizar as 100 exe-
cucdes € o da técnica T5_759 (onde sdo necessdrias 258 execucdes). Porém, como esclarecido
na Secdo 5.10.4, devido a dimensao dos dados (nanossegundos) e o nivel de precisdo utiliza-
dos, esta reducdo na quantidade de execugdes para esta técnica ndo caracteriza um impacto
significativo nos resultados de eficiéncia.

Todas as andlises realizadas consideram um nivel de confian¢a de 95%, i.e. um nivel
de significancia alpha = 0,05. Escolhemos este nivel de confianca através de sugestdes
na literatura de estatistica [Jain 1991, Siegel and Junior 1988]. Além disto, este nivel de
confiancga fornece uma perspectiva satisfatoria a respeito das zonas de rejei¢ao das hipoteses
nulas de cada projeto experimental.

A principal ameaga a validade de conclusdo estd no poder e uso apropriado dos recursos
estatistico, na violacdo de premissas de testes estatisticos e na confiabilidade da implemen-
tacdo dos tratamentos. Para lidar com as ameacas na utilizagdo dos recursos estatisticos, o
investigador realizou um amplo estudo dos aspectos estatisticos com relagdo a experimen-
tacdo em engenharia de software.

Durante esse estudo, o investigador cursou as disciplinas: T.E.C.C. de Fundamentos de
Pesquisa em Ciéncia da Computacio, e Engenharia de Software Experimental do Programa
de P6s-Graduagao em Ciéncia da Computagdo da Universidade Federal de Campina Grande,

cujos respectivos programas contemplam muitos conceitos de investigacao e andlise estatis-
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tica. Os conceitos vistos e aplicados durante estas disciplinas contribuiram significativa-
mente para a fundamentacdo estatistica utilizada neste experimento.

Uma das principais ameacas a validade interna € o controle do experimento. Con-
siderando que a execucao das técnicas € automadtica, o controle € inserido na implementagao
e execugdo dos algoritmos, de forma que o ambiente de execu¢do do experimento ndo seja
influenciado por outro processo, ou programa, da maquina. Ou seja, ndo sdo utilizados al-
goritmos distribuidos ou concorrentes na implementacao, para evitar problemas de controle,
como condic¢des de corridas e deadlocks.

Dessa forma, cada algoritmo executa por vez, e os dados referentes a técnica em execugao
sdo capturados e armazenados. Além disto, a maquina em que o experimento executa, nao
¢ utilizada durante a etapa de execugao, evitando que processos de usudrios prejudiquem a
execucdo das técnicas.

Os outros aspectos controlados para ndo prejudicar a validade interna s@o os sujeitos e
o objeto do experimento. A atuacdo dos sujeitos € controlada através de documentos que
descrevem os valores de configuracdo que devem ser especificados. Neste documento € de-
scrito o que cada valor representa, assim como, as faixas de valores que devem ser utilizadas.

O objeto, por sua vez, € controlado através de suas caracteristicas estruturais (vértices
e transi¢Oes). Para manter um controle na rastreabilidade da cobertura de faltas e modifi-
cagoes, estruturas de lagos, a integracao de muitos fluxos alternativos sdo evitados durante a
modelagem do objeto. Além de manter um controle na rastreabilidade do modelo, a auséncia
destas estruturas complexas previne uma sobrecarga (overhead) no processo de geracdo de
casos de teste, e andlise de dependéncia.

As ameacgas a validade de constru¢do encontradas para este experimento estdo rela-
cionadas com o aspecto social do experimento, ou seja, os sujeitos. Um tipo comum de
ameaca € observada quando o sujeito procurar guiar suas acdes de acordo com palpites que
possam fornecer um melhor resultado para, por exemplo, rejeitar (ou ndo) a hipétese nula.
Para evitar esta ameaca, as hipdteses dos projetos experimentais ndo foram reveladas para os
sujeitos.

Wohlin et. al [Wohlin et al. 2000] apresenta uma breve descri¢do de como o proprio in-
vestigador pode caracterizar uma ameaga a validade de constru¢@o. Esta ameaca € baseada na

propria expectativa do investigador acerca do experimento. Para evitar esta ameaca, Wohlin
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et. al recomenda que outras pessoas estejam envolvidas na elaboracdo e no processo do es-
tudo experimental. Neste experimento, a orientadora do investigador desenvolveu este papel.

Os papéis e perfis dos sujeitos, o objeto utilizado, assim como a instrumentagao e 0s pro-
jetos experimentais apresentados neste estudo caracterizam a validade externa dos resultados
obtidos.

Diante disto, os resultados podem ser generalizados para configuracdes semelhantes a
estas, em especial quando consideramos o objeto. Por sua vez, as condi¢des que limitam
a generalizagcdo dos resultados do experimento caracterizam as ameacas a validade externa.
Para este experimento, a principal ameaca a validade externa € o objeto.

A utilizacdo de apenas um objeto neste experimento prejudica a generalidade, pois é
possivel que modelos com estruturas muito diferentes apresentem um melhor ou pior resul-
tado para a técnica. Por outro lado, o conhecimento acerca do unico objeto utilizado no
experimento aumenta significativamente a precisdo da andlise realizada, uma vez que os as-
pectos estruturais e comportamentais do modelo sdo facilmente rastredveis pelo investigador.
Diante disto, € possivel observar os aspectos estruturais do modelo que possam caracterizar
o desempenho das técnicas.

E esperado que modelos com as caracteristicas semelhantes (e.g. tamanho da suite de
regressao gerada ou a quantidade de vértices ou transi¢des) ao objeto utilizado neste experi-
mento, apresentem os mesmos resultados. Esta expectativa é baseada na quantidade de exe-
cucdes realizadas e nos recursos estatisticos (testes de hipéteses, dados obtidos em grandes
amostras, nivel de confianga, dentre outros) utilizados durante o planejamento e a anélise.

Além destas ameacas a validade outras podem ser encontradas durante as demais etapas
do processo experimental. Documentar as ameagas € importante para viabilizar a reprodugdo
do experimento por demais pesquisadores. Além disto, estas ameagas podem caracterizar a
motivacdo de um melhoramento no experimento, aumentando a dinamizac¢do da investigacao

destas técnicas.

5.12 Consideracoes Finais do capitulo

Este capitulo apresentou o planejamento do estudo experimental proposto neste trabalho.

Este planejamento utiliza as etapas sugeridas por Wohlin et al. [Wohlin et al. 2000] onde sao
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apresentados os sujeitos, o contexto, o objeto, as ameacas a validade do experimento, dentre
outros elementos. A fundamentacio a respeito deste processo € apresentada no capitulo de
Fundamentacao Tedrica deste trabalho (Capitulo 2, Secdo 2.5).

Outras informagdes, como a investigagao necessdria para estabelecer quantos e quais sao
os niveis dos projetos experimentais na Secdo 5.10, sdo encontradas nos Apéndices deste
documento. Esta andlise foi apresentada nos Apéndices pois constitui uma investigacao
estatistica necessdria para estruturar o projeto experimental. O objetivo disto € manter o foco
da leitura deste capitulo na metodologia realizada.

Com relacdo as ameacas apresentadas na Secdo 5.11, é importante lembrar que apesar
de identificar as ameacas na etapa de planejamento, novas ameagas podem ser encontradas
durante a etapa operacional ou de andlise do experimento. Além disto, € possivel que alguma
medida estabelecida para lidar com estas ameacas nio se mostre suficiente. Diante disto, no
Capitulo 7 € apresentada uma Secdo que discute as ameacas encontradas durante a execucao

do experimento, e como estas afetam o estudo experimental realizado.



Capitulo 6

Instrumentacao

Neste capitulo serd apresentada a instrumentacdo realizada para a execugdo do estudo ex-
perimental. Durante este capitulo, as técnicas s@o referenciadas a partir dos identificadores

apresentados durante o planejamento. Sao eles:

e Ti: Selecdo baseada em Andlise de Dependéncia em Mdéquinas de Estados Finitas

Estendidas [Chen et al. 2007];

T,: Selecdo baseada em Andlise de Riscos e Diagramas de Atividade em UML

[Chen et al. 2002];

— T5;: Técnica T5 configurada por um testador inexperiente;

— T5.: Técnica T, configurada por um testador experiente;

T3: Weighted Similarity Approach for Regression Testing (WSA-RT);

— T5;: WSA-RT configurada por um testador inexperiente;

— T5.: WSA-RT configurada por um testador experiente;

Ty: Técnica baseada em clustering de Laski e Szermer [Laski and Szermer 1992];

Ts: Selecdo aleatdria de casos de teste.

— T5_o59%: Selegdo aleatéria de 25% dos casos de teste de regressio.

— Ts_50%: Selecdo aleatéria de 50% dos casos de teste de regressao.

96
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— Ts_75%: Selegdo aleatéria de 75% dos casos de teste de regressao.

A instrumentacao contempla as ferramentas utilizadas, a criacdo dos modelos, aspectos
da implementacdo, as modificacdes e o modelo de faltas utilizados no estudo experimental.

Cada um destes elementos serdo discutidos nas secdes a seguir.

6.1 Ferramentas

Para realizar um estudo experimental diversas ferramentas sio utilizadas. Neste trabalho,
estas ferramentas sdo necessdrias para a criacdo dos modelos de especificacdo, realizacao
dos célculos estatistico, construcdo de graficos apresentados na etapa de andlise, e suporte
a implementagdo do ambiente de execucdo do estudo experimental. Neste experimento sao
utilizadas as ferramentas: Labeled Transitions System - Based Testing, Magic Draw, e o

Minitab. Cada uma destas ferramentas sdo descritas nas subsecdes a seguir.

6.1.1 Labeled Transitions System - Based Testing — LTS-BT

Labeled Transitions System - Based Testing (LTS-BT), é uma ferramenta que realiza geragcao
e selecdo automadtica de casos de teste [Cartaxo et al. 2008]. Para o estudo experimental a
especificacdo de LTS-BT caracteriza o objeto submetido as técnicas analisadas. A partir de
um documento que possui informagdes dos requisitos, casos de uso e cendrios de execucao
da ferramenta, sdo gerados: o diagrama de atividades, a maquina de estados, o grafo de fluxo
de controle (GFC) e o sistema de transicdes rotulada (STR). Este documento de especificacao
de LTS-BT segue o formato proposto por Cabral e Sampaio [Cabral and Sampaio 2008].
Além de ser utilizada como objeto do estudo experimental, LTS-BT é o ambiente no
qual as técnicas e o estudo experimental (coleta de dados, execugdo das técnicas, etc.) sdo
implementados. Por ser uma ferramenta que implementa algumas técnicas de geracdo e
selecdo de casos de teste em TBM, LTS-BT apresenta uma arquitetura na qual a implemen-
tacdo deste trabalho é facilmente adicionada. Além da implementacdo das técnicas, também
foi implementado, em LTS-BT, o ambiente que executa o experimento, ou seja, 0 ambiente
que configura as técnicas, realiza as replicagdes do experimento e armazena os dados em

arquivos. Os detalhes desta implementacao sio apresentados na Secdo 6.3 deste capitulo.
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6.1.2 Magic Draw

O Magic Draw' é uma ferramenta utilizada para modelagem de diagramas em Unified Mod-
eling Language® (UML). Uma vez que as técnicas analisadas neste experimento sdo baseadas
em especificacdo, algumas delas necessitam de uma especificacdo em UML, como um dia-
grama de atividades ou um diagrama de méquinas de estados. Diante disto, a especificacao
utilizada como objeto do estudo experimental € modelada utilizando o Magic Draw na versao
15.1.

A ferramenta foi escolhida pois a criacdo e a visualizacdo dos modelos € facilitada pela
interface grifica. Além disto, ela possui uma baixa curva de aprendizado e exporta os mode-
los no formato XML Metadata Interchange® (XMI), que € utilizado por LTS-BT para realizar
a leitura dos diagramas. Apesar da facilidade na sua utilizacdo, o Magic Draw necessita de
muitos recursos de hardware para executar, como memoria fisica e aleatdria, e processa-
mento. Portanto, € uma ferramenta de execucao um pouco mais lenta que outras que neces-

sitam de menos recursos computacionais.

6.1.3 Minitab

Para a realizaco da anlise estatistica € utilizada a ferramenta Minitab*. Através do Minitab
€ possivel realizar testes estatisticos como, testes de normalidade (e.g Anderson-Darling,
Kolmogorov-Smirnoff), testes ndo-paramétricos (por exemplo os testes de Mann-Whitney,
Kruskal-Wallis), e testes paramétricos (como ANOVA, teste t de Student). Os dados obtidos
durante a execugdo do experimento sdo submetidos ao Minitab, para a realiza¢do do teste
estatistico adequado.

O Minitab foi escolhido pois possui uma interface grifica que facilita a realizacdo da
andlise estatistica e organizacdo dos dados. Cada teste estatistico possui uma formatacao de
saida especifica. A documentagdo de ajuda da ferramenta possui as instru¢des adequadas
para a correta compreensdo da saida de cada teste, bem como um exemplo que mostra todo

0 passo a passo, desde a formatagdo das entradas.

Thttp://www.magicdraw.com/
http://www.uml.org/
3http://www.omg.org/spec/XMI/
“http://www.minitab.com/
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Todos os resultados dos testes estatisticos sao exibidos em funcdo do p. Diferentemente
de outras ferramentas, nos casos em que o p é menor que 1, o Minitab apresenta quantas
casas decimais nulas hd antes do primeiro digito significativo. Por exemplo, quando a saida
de um teste é p = 0, 0000 deve ser interpretada como p = 0, 00001. Nos resultados exibidos

ao longo deste trabalho, o valor de p reportado ja foi alterado para a notagdo convencional.

6.2 Modelos de Entrada

As técnicas de re-teste seletivo baseado em especificacdo executam a partir de informacgdes
obtidas na especificacdo do software. Diante disto, € necessario fornecer, para as técnicas
analisadas, o modelo de especificagdo utilizado no estudo experimental, ou seja, o modelo de
especificacdo de LTS-BT. Uma vez que cada técnica usa um formato especifico de modelo
para executar, a especificacdo de LTS-BT é modelada nos diversos formatos necessarios para
a execugdo das técnicas analisadas.

A partir de um documento de requisitos, a especificagdo de LTS-BT é modelada em
um diagrama de atividades, um diagrama de mdquina de estados, um gréfico de fluxo de
controle e um sistema de transi¢des rotuladas. Nao ¢é utilizado nenhum mecanismo formal
para garantir a semantica entre estes diagramas, no entanto, para cada diagrama modelado,
¢ verificado se todas as funcionalidades e cendrios da especificacdo sdo contemplados em
todos os formatos modelados.

As técnicas T, e T, comparam as especificacdes da versdo base e versao delta, procu-
rando identificar as modificagdes realizadas (transicdes removidas, estados adicionados, den-
tre outros). Diante disto, € necessdrio construir os modelos das versdes base e delta para o
diagrama de atividades e para o Grafo de Fluxo de Controle (GFC). O GFC € construido
manualmente a partir do diagrama de atividades seguindo um processo proposto por Chen
et al. [Chen et al. 2002], onde as atividades e transi¢des destes diagramas sdo mapeados em
estados e arestas do GFC, respectivamente.

O Sistema de Transi¢cdes Rotuladas (STR) da especificagdo € utilizado apenas para a
geracdo automadtica da suite de testes de regressao a ser reduzida, pois as técnicas analisadas
que utilizam este modelo (73 e T5) realizam operacdes apenas na suite de testes de regressao,

e nio no modelo em si. Portanto, sdo modelados os STR das versdes base e delta com
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0 objetivo de gerar automaticamente a suite de testes. Para 73, o STR da versdo delta é
utilizado também para a configuracdo da técnica pelo testador, ou seja, a especificacdo do
perfil de uso. A partir do perfil de uso no STR, os casos de teste sdo gerados contendo os
valores de probabilidade.

O diagrama de mdquina de estados, utilizado pela técnica 77 € modelado a partir dos re-
quisitos e cendrios de LTS-BT. E modelada, apenas, a maquina de estados da versao base do
objeto, pois a propria técnica 7} realiza as modificagdes no diagrama a partir de um arquivo
que possui as modificagcdes [Bo 2005]. A partir das mdquinas de estados das versdes base e
delta, a técnica constréi um gréfico estatico de dependéncia, relacionando as dependéncias
entre as transi¢des e os estados do modelo.

A madquina de estados da versdo delta, gerada pela técnica T}, é utilizada para gerar
os casos de teste automaticamente. No entanto, como esta suite gerada apresenta muita
redundancia, ou seja, muitos casos de teste cobrem as mesmas transi¢cdes, esta suite de teste
de regressdo de 7' apresenta 8079 casos de teste. Uma vez que ndo € vidvel comparar a
selecdo nesta suite de regressdo com as das demais técnicas, onde cada uma apresenta 65
casos de teste, € necessdrio aplicar uma selecdo na suite de regressao de 77 para reduzir esta
redundancia.

Através da técnica de selecdo de casos de teste baseada em similaridade de caminhos
[Cartaxo et al. 2009], foi possivel reduzir a suite de de regressao de 77 para 65 casos de teste,
alcancando o mesmo tamanho das demais suites. Mesmo com esta reducao, foi possivel man-
ter a cobertura de todos os estados e transicoes da maquina de estados. Esta manutengdo na
suite de 7 nao prejudica o desempenho da técnica, pois os proprios autores argumentam que
o desempenho de 77 € independente da suite de regressdo utilizada como entrada. Os autores
argumentam que o desempenho da técnica depende apenas dos modelos e modificagcdes.

Todos os modelos construidos contemplam todos os requisitos e cendrios especificados
para o objeto do experimento, a ferramenta LTS-BT. Os modelos do diagrama de atividades
e do diagrama de maquina de estados foram exportados no formato XMI, para serem pro-
cessados pelas técnicas. O GFC foi convertido a partir do diagrama de atividades, enquanto
que o STR foi construido no formato Trivial Graph Format (TGF). Todos os conversores
de formatos de arquivos XMI e TGF foram implementados para possibilitar a leitura dos

diagramas durante a geracao automatica das suites de teste de regressao.
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6.3 Implementacao

Para executar este estudo experimental, € necessario implementar diversos elementos como:
as técnicas, a leitura dos modelos, o injetor de faltas configurado a partir de um modelo de
faltas, a coleta de dados, dentre outros. Um dos primeiros aspectos investigados durante
a definicdo deste estudo experimental foi a utilizacdo de implementacdes disponiveis das
técnicas analisadas. Porém, como ndo foi encontrada uma unica ferramenta que apresentasse
a implementacio de todas as técnicas analisadas decidimos implement4-las.

Utilizar implementag¢des, de cada técnica, realizadas por fontes diferentes pode caracteri-
zar um Vviés no experimento, pois implementacdes diferentes podem apresentar diferentes
resultados de eficiéncia, ou erros de medi¢des. Portanto, definimos que a implementagdo
de todas as técnicas seria realizada pelo investigador, para manter a precisdo no controle e
na rastreabilidade da execugdo de cada técnica. Diante disto, a implementag¢do do estudo
experimental € realizada na ferramenta LTS-BT.

Nesta secdo € apresentada, inicialmente, uma visdo arquitetural de LTS-BT, e como os
aspectos do estudo experimental sdo incorporados nesta arquitetura. Em seguida, sdo discu-
tidos os elementos da implementagdo, (e.g. ambiente de desenvolvimento, classes, design
patterns utilizados, e pacotes), e por fim, é apresentada como foi realizada a Verificagdo e

Validacao da implementacdo.

6.3.1 Arquitetura de LTS-BT

Uma vez que o estudo experimental € implementado em LTS-BT, os elementos arquiteturais
da ferramenta devem ser observados durante a etapa de instrumentagdo. Um dos objetivos
deste trabalho € adicionar a ferramenta os elementos do estudo experimental (e.g. técnicas,
conversores de arquivos, coleta de dados, dentre outros), permitindo que outros estudos ex-
perimentais sejam realizados em LTS-BT. Portanto, os novos elementos de implementacio
devem ser incorporados em uma nova arquitetura da ferramenta. Um esquema arquitetural
de LTS-BT, antes da adicao das novas funcionalidades, pode ser visto na Figura 6.1.

Nesta figura, os retangulos representam modulos da ferramenta. Um mddulo, em LTS-
BT representa um conjunto de classes e/ou pacotes responsaveis por uma determinada funcao

da ferramenta, e.g. geracdo de casos de teste, leitura de modelos, escrita em arquivos, dentre



6.3 Implementagdo 102

UOOWU

- Entrada —_—
{ Filtro do Modelo \ Perfil de uso ]
Proposito de teste

¢

Extractor

l FacudeJ(—)EJnrraHer }(——
| == 8
Seletor de CTs 4
Experimentos (TBM)
(T BM)
) ¥
Parser | Madulode EfS J

S

Figura 6.1: Arquitetura de LTS-BT antes da implementagdo do estudo experimental.

Gerador de CTs

outros. Os moédulos se relacionam entre si, através das setas no esquema. Esta relagdo
representa uma dependéncia entre os modulos da ferramenta.

A partir da arquitetura ilustrada na Figura 6.1 € possivel observar os médulos de LTS-
BT responséveis pelas funcionalidades das ferramentas (e.g. o médulo para selecdo de ca-
sos de teste a partir de uma técnica especificada). O mdédulo “Experimentos (TBM)” da
Figura 6.1 € responsdvel por executar experimentos em técnicas de Selecdo de Casos de
Teste [Oliveira Neto and Machado 2008] para Teste Baseado em Modelos. Apesar de re-
alizar experimentos, este modulo ndo € utilizado para o estudo experimental deste trabalho,
pois lida com aspectos diferentes da teoria de teste de software.

Para a instrumentagdo, elaboramos um esquema arquitetural adicionado a LTS-BT. Este
esquema arquitetural, ilustrado na Figura 6.2, € integrado com a arquitetura da Figura 6.1.
Na nova arquitetura, os modulos ja existentes em LTS-BT que sofreram alguma modificacio
estdo em vermelho. Os elementos do estudo experimental sdo executados a partir de um
controlador (Controlador do Experimento) que se comunica com o controlador da ferramenta
(Controller).

Os elementos necessdrio para a configuracdo do experimento sdo ilustrados na Figura
6.2. Sdo eles: o objeto do experimento (O), o modelo de faltas (M), e a quantidade de

replicacdes desejada (). Quaisquer aspectos diferentes destes sdo incorporados na imple-
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Figura 6.2: Arquitetura de LTS-BT ap6s a implementacao do estudo experimental.

mentacio especifica da técnica, os denominados pardmetros de configuracdo das técnicas
(e.g. valores de custos de casos de teste, requisitos de teste, dentre outros). Ainda sob esta
perspectiva, o investigador deve definir quais técnicas sdo analisadas. Ap6s definidas, estas
técnicas sdo executadas no estudo experimental. Outro aspecto considerado nesta arquitetura
€ a coleta de dados.

Para este estudo experimental, os dados coletados sdo referentes as varidveis dependentes
analisadas (inclusdo, precisio, eficiéncia, potencial de reducdo e densidade de faltas). Uma
vez que a densidade de faltas, a inclusdo e a precisdo estdao relacionados com as faltas de
regressao na suite reduzida, € necessdrio fornecer ao experimento um modelo de faltas. Este
modelo pode ser especificado pelo investigador, a partir de seu conhecimento acerca do(s)
objeto(s), ou a partir de um histdrico real de execugdo e relatdrio de faltas no teste do software
[Binder 1999]. A medida que novos dados a serem observados sao encontrados na literatura

ou em outros estudos experimentais, a arquitetura permite que estes novos aspectos sejam
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incorporados na coleta de dados do estudo experimental.

Este esquema arquitetural € adicionado a arquitetura de LTS-BT, com o objetivo de
fornecer a ferramenta, um ambiente para realizacdo de estudos experimentais com técnicas
de re-teste seletivo baseado em especificacdo. Além disto, as técnicas podem ser incorpo-
radas ao processo de LTS-BT de selecdo automatica de casos de teste. Portanto, este trabalho
também contribui para o suporte ferramental as técnicas de re-teste seletivo baseado em es-

pecificacdo.

6.3.2 Estrutura do Cédigo

Ao implementar o estudo experimental, foram observados aspectos da estrutura do cédigo
(pacotes e classes) que facilitassem o entendimento e manutencdo do cddigo para outros
investigadores que desejassem utilizar a implementagdo para reproduzir ou melhorar o ex-
perimento. Dessa forma, o cédigo-fonte estd escrito em inglé€s. O primeiro passo da imple-
mentagdo € a defini¢do de pacotes para estabelecer um escopo com relacdo ao objetivo de

cada classe. Dessa forma as entidades do cddigo estdo organizadas nos seguintes pacotes:

e parsers: Este pacote contém as classes responsaveis pela leitura e conversdo entre
os formatos de arquivos que possuem os modelos de entrada (e.g. XMI, TGF, AUT) e

as modifica¢des realizadas na ferramenta.

e techniques: Este pacote contém classes e pacotes que, por sua vez, possuem a

implementagdo das técnicas de re-teste seletivo analisadas neste estudo experimental:

— dependence_analysis: As entidades responsdveis pela execucdao da
técnica de andlise de dependéncia em maquinas de estados estdo contidas neste
pacote. Dentre estas entidades, podemos destacar as classes que realizam a

andlise de dependéncia e a identificacdo dos padrdes de interacdo.

— risk_analysis: A técnica de selecdo baseada em andlise de riscos € imple-
mentada pelas classes deste pacote. Estas classes sdo responsdveis por identificar
as modificagdes, e realizar a andlise de risco baseado no valor de exposicao de

risco calculado.
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— wsart: A implementagdo da técnica WSA-RT estd presente neste pacote. As
classes deste pacote realizam a construcdo da matriz de similaridade, assim
como, o processo de selecdo de casos de teste baseada na andlise do perfil de

uso fornecido pelo testador.

— cluster_tech: As classes da técnica de selecdo baseada em clusters estao
neste pacote. Dentre estas classes, podemos destacar as responsdveis pela cons-

trucdo dos clusters e identificacdo das modificacdes estdo presentes neste pacote.

— random_tech: Este pacote contém apenas uma classe, que implementa a
técnica de selecdo aleatéria de casos de teste. Esta classe é responsavel por
selecionar, aleatoriamente, uma quantidade de casos de teste especificada pelo

testador.

e models: Este pacote contém as classes responsaveis pela representacdo dos modelos

de especificacdo utilizados no experimento.

— state_machine: Este pacote contém as classes responsdveis pela represen-

tacdo da maquina de estados, como estados e transicoes.

— sdg: A técnica de selecdo baseada em andlise de riscos gera um diagrama de
dependéncia a partir da andlise de dependéncias realizada na maquina de estados.

Os elementos deste diagrama estao contidos nas classes deste pacote.

— activity_diagram: Os elementos do diagrama de atividades (e.g. ativi-

dades e transi¢Oes) estdo representados nas classes deste pacote.

— cfg: Os elementos do grafo de fluxo de controle, como os vértices, transi¢oes

e clusters sdo representados pelas classes deste pacote.

— 1lts: Este pacote contém as classes que representam os elementos de um STR,
como os estados e transi¢des (com ou sem os valores de probabilidade, especifi-

cados pelo testador).

e experiment: Este pacote possui apenas uma classe responsdvel por executar e
configurar o estudo experimental. A implementacao de estudos experimentais desen-
volvidos com outras configuragdes (e.g. mais objetos, outros modelos de faltas, dentre

outros) devem ser incluidas neste pacote.
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e util: Este pacote contém classes com diversas funcdes que facilitam o uso e proces-
samento das demais classes. Alguns exemplos sdo: as classes para o processamento
de cadeias de caracteres (strings), escrita de arquivos de saida, e formatacdao de dados

(decimais, porcentagem, dentre outros).

A disposicdo das principais entidades utilizadas na execu¢do do experimento sao ap-
resentados na Figura 6.3. A classe ExperimentalStudy € responsdvel por configurar
e executar o experimento. Além disto, esta classe armazena os dados em arquivos para a
andlise dos resultados. Os parametros do estudo experimental sdo fornecidos pelo investi-
gador para a classe. Exemplos destes parametros sdo: a quantidade de execugdes, as técnicas

a serem executadas, os dados a serem capturados, e quais os modelos de entrada utilizados.

package Data[ :_“J DiagramaClasses_LTSET ]J
parser models
TechniqueCreator
+createT1() : Technigue T T
— — _ |tcreateT2() : Technigue e | | DepVariableCreator
| +createT3() : Technigue | i
+createT4() : Technigue = F 3 -
e - ExperimentalStudy +createinclusiveness() | Dependent'/ariable
| EEstelal S Echriaue | e — =+createPrecision() : Dependent'/ariable
S el +createEfficiency() : Dependent'/ariable
| LHOENRerimentl) +createReductiveness() | Dependent'/ariable
| +createFauttDensity() | DependentVariable
| Technique [ &) f
— — — S+selectTestCases( testSute ; TestSuite ) ; TestSuite W -
DependentVariable B8
* +measure’/aluef reducedSuite | TestSuite ). double
P T T e - R S B 1
| | | 1 1|5
Depend Analysi Ri hy WwWsaA ClusterTechnique | |RandomSelection |
| | [
[ [ [ I
|
_____________________ -
| | | | |
| |
Inclugiveness Precision Efficiency Reductiveness FaultDensity

Figura 6.3: Diagrama com as principais classes da implementacdo do estudo experimental

em LTS-BT.

Como podemos observar na Figura 6.3, € utilizado o design pattern Factory Method
nas classes TechniqueCreator e DepVariableCreator. No inicio da execucdo do
experimento, o investigador especifica como parametro da classe ExperimentalStudy,
através de palavras reservadas, as técnicas e varidveis dependentes a serem analisadas. A
classe passa entdo estas palavras reservadas para os respectivos creators, para obter as técni-

cas a serem executadas e as varidveis dependentes a serem observadas.
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Essa estrutura no codigo do estudo experimental é adotada com o objetivo de facili-
tar a adicdo de novas técnicas e varidveis dependentes. Além disto, foram definidas in-
terfaces para caracterizar o comportamento destas entidades (interfaces Technique e
DependentVariable da Figura 6.3). Dessa forma, durante a etapa de execucdo, o es-
tudo experimental executa as técnicas e coleta os dados de acordo com as implementagdes
disponiveis.

E importante lembrar que o objetivo destas técnicas é fornecer uma subconjunto da
suite de testes a partir da suite de regressdo especificada. Portanto, novas técnicas po-
dem ser adicionadas no estudo experimental, desde que a classe desta nova técnica imple-
mente a interface Technique do pacote techniques. Além disto, é necessario que o
TechniqueCreator seja atualizado para possibilitar a obten¢cdo da nova técnica imple-
mentada. Estas consideracdes também se aplicam a adi¢do de novas varidveis dependentes,
através das entidades DependentVariable e DepVariableCreator.

A classe ExperimentalStudy utiliza os conversores de formatos de arquivos (pacote
parser) para obter os modelos de entrada especificos para cada técnica. Os conversores de
arquivos fornecem a classe ExperimentalStudy os respectivos formatos de modelos requisi-
tados. Estes modelos sdo utilizados pelas demais entidades da implementacdo (e.g. injetor
de faltas, construtores das técnicas, dentre outros) para estruturar a execucao de cada técnica.
Ap6s finalizada a configuragdo dos modelos e técnicas, € iniciado um processo iterativo, no
qual, a cada iteracdo, cada uma das técnicas analisadas sdo executadas, e os dados referentes
as varidveis dependentes sdo armazenados.

A implementacio deste trabalho é realizada na linguagem de programacio Java®, uti-
lizando a IDE (Integrated Development Environment) Eclipse®. Além disto, é importante
lembrar que alguns médulos da ferramenta LTS-BT ja existentes antes da realizacdo deste
trabalho sdo utilizados. Dentre eles 0 médulo de geracao automadtica de casos de teste em
STR e as classes de representacdo da suite de teste e casos de testes (modulo Extractor da
Figura 6.2). Estas entidades de LTS-BT sado aproveitadas, através da heranca entre classes,
para a implementagdo das classes que representam a suite de testes de regressao e 0s casos

de teste de regressado, respectivamente.

Shttp://www.java.com/en/
Ohttp://www.eclipse.org/
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6.3.3 Verificacao e Validacao

Durante e apds o desenvolvimento de uma implementacao, € necessario checar se esta con-
templa os aspectos especificados e prové as funcionalidades esperadas pelos clientes. O
processo que checa estes aspectos € denominado Verificacao e Validagc@o. O objetivo da Ve-
rificacdo € checar se o produto estd sendo construido corretamente, enquanto que a Validagcao
procura checar se o produto certo estd sendo construido [Sommerville 2010]. Para a imple-
mentacdo deste estudo experimental, a Verificacdo € realizada através de testes de unidade
no cédigo desenvolvido, enquanto que a Validacdo é realizada através de estudos de casos
para as técnicas de re-teste seletivo analisadas.

Para realizar a verificagdo € utilizado o framework JUnit’ para a execugio automética e o
desenvolvimento dos testes de unidade. Dessa forma, sdo desenvolvidas classes de teste para
cada classe criada na implementacéo. Foi coberto, pelos teste, cerca de 90% do cdigo desen-
volvido. O percentual de c6digo ndo coberto pelos testes caracterizam operacdes de entrada
e saida e manipulagcdo de caracteres, como formatacdo de cadeias de caracteres (palavras
reservadas, nimeros reais e porcentagens).

A validagdo das técnicas € realizada através da execugdo de estudos de casos. Dessa
forma, utilizamos os estudos de caso propostos pelos autores das técnicas. Além disto, outros
exemplos “foy” foram desenvolvidos pelo investigador do experimento, com o objetivo de
validar aspectos do algoritmo (e.g. modificacdes em lacos e fluxos especificos do modelo)
que nao sao abordados no estudo de caso dos autores da respectiva técnica.

Os recursos de verificacdo e validacdo, fazem parte da validade do experimento, pois
€ necessario que a implementacdo e execucdo das técnicas estejam certas. Os elementos
de ameaca a validade relacionados com a verificacdo e validacdo da implementagdo sao

discutidos na Secdo 5.11 do Capitulo 5.

6.4 Modificacoes

Ao realizar um Teste de Regressdo, um dos principais aspectos a serem observados sdo as
modifica¢des realizadas no sistema. No contexto de especificagcdo, estas modificacdes po-

dem ser diversas, como a adi¢do de funcionalidades, refinamentos arquiteturais, mudanga

Thttp://www.junit.org/
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nos cendrios da aplicacdo, dentre outras. Para investigar as técnicas, € necessdrio estabe-
lecer modificagdes no objeto do experimento para possibilitar a caracterizagdo das técnicas
de acordo com a natureza das modificacdes realizadas no sistema. Portanto, foram contem-
plados os 3 tipos de modificacdes usualmente considerados no teste de regressdo baseado
em especificagdo [Korel et al. 2002, Chen et al. 2007]: a adi¢do, remoc¢ao e modificacdo de
funcionalidades.

As modificacdes estabelecidas para este estudo experimental ndo estdo implementadas
no objeto do estudo experimental, pois € necessdrio muito tempo para realizar estas modi-
ficagdes, além de esforco de implementacdo e testes no objeto modificado (versdo delta da
ferramenta). Estas modificacdes foram estabelecidas a partir de modificacdes realizadas em
outras versoes da ferramenta, e a partir de cendrios que seriam importantes observar nas
técnicas, para identificar que tipos de modificagdes as técnicas seriam capazes de analisar.

Para este estudo experimental, planejamos as seguintes modificagdes em LTS-BT.

Adicionar a técnica WSA de Bertolino et al. no processo de geracdo com propédsito de

teste.

e Adicionar a técnica WSA-RT (Capitulo 4) no processo de selecao automética de casos

de teste de LTS-BT.
e Remover a geracio de casos de teste baseada no propésito de teste de rejeicao.
e Remover a geracdo de casos de teste no formato CSP.
e Modificar um rétulo nos menus da interface grafica da ferramenta.

e Realizar o tratamento de arquivos invalidos em um tnico médulo do sistema.

Portanto, foram realizadas: 2 adi¢des de funcionalidades, 2 remog¢des de funcionalidades,
1 modificag@o simples que nao envolve aspectos estruturais no modelo (i.e. posi¢ao de tran-
si¢Oes e vértices) e 1 modificacdo complexa que envolve a re-estruturagdo de elementos do
modelo. No total, foram realizadas 6 modifica¢des. Estas modifica¢des sdo, entdo, utilizadas
para caracterizar o comportamento e desempenho da técnica, durante a execucdo do experi-

mento.
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6.5 Modelo de Faltas

Um dos principais aspectos analisados no teste de regressao € a quantidade de casos de teste
que capturam as faltas de regressdo. Este estudo experimental analisa esta caracteristica
através das varidveis dependentes de inclusdo, precisdo e densidade de faltas. Para medir
estas faltas, é necessdrio obter as faltas de regressao do software. Geralmente, estas faltas
sdo obtidas através de historico de execugdes passadas do software relacionando-as com as
modificacdes realizadas.

Em algumas situacdes este histdrico ndo estd disponivel, ou ndo ha registro das faltas
encontradas durante o desenvolvimento do software. Para analisar as faltas de um software
quando estas ndo sdo conhecidas, € possivel utilizar um modelo de faltas [Binder 1999]. As
varidveis dependentes de inclusdo, precisdo e densidade de faltas sdo analisadas baseadas
nas faltas de regressao capturadas pelos casos de teste.

Estabelecemos estas faltas de regressdo, neste trabalho, a partir de algumas faltas en-
contradas no histérico de modificagdes de LTS-BT [Oliveira Neto and Machado 2008]. No
entanto, uma vez que estas faltas ndo cobrem os cendrios desejados para prover uma boa
avaliacdo do comportamento e desempenho das técnicas, sdo utilizadas também faltas esta-
belecidas a partir de um modelo de faltas criado pelo investigador do experimento.

O modelo de faltas € utilizado para estabelecer passos no modelo que poderiam apresen-
tar faltas devido as modificagcdes. Selecionamos estes passos com faltas a partir de trechos no
modelo que deveriam ser selecionados pelas técnicas, pois sdo trechos que integram muitos
fluxos da aplicagdo, ou caracterizam funcionalidades criticas para o funcionamento adequado
da ferramenta. Portanto, o modelo de faltas utilizado € composto pelas seguintes faltas de

regressao:

1. A especificac@o do perfil de uso apds a definicdo do propdsito de teste ndo insere os

valores de probabilidade no modelo.
2. Alguns valores do perfil de uso sdo removidos ao aplicar o propdsito de teste.

3. Falta por efeito colateral no médulo de experimentos com sele¢do de casos de teste em

TBM, devido a adi¢do da técnica WSA.
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4. A tela que exibe as técnicas de selecdo em TBM esta exibindo também a técnica WSA-

RT, que € para teste de regressao.

5. A selegdo de propdsito a partir dos rotulos das transi¢des nao funciona apds a remogao

do propésito de rejeicao.
6. Casos de teste gerados por arquivos TGF sao apresentados no formato CSP.

7. O rétulo da interface grafica ndo foi devidamente alterado, interrompendo a comuni-

cacdo do botdo com a légica de negdcios.
8. A ferramenta identifica como invalido um diagrama de atividade sem nds de decisao.

9. A ferramenta identifica como vdlido um diagrama de méquina de estados sem estados

iniciais.

10. O tratamento de arquivos XMI invélidos apresenta uma falta apds integrado com os

dos demais foramtos (TGF, AUT, etc.).

As faltas 1, 2 e 3 deste modelo sdo referentes ao histérico de modificacdes da ferramenta,
portanto, representam faltas reais. As demais faltas (4,5,6,7,8,9 e 10) foram elaboradas
pelo investigador, com o objetivo de aumentar a quantidade e a variedade de faltas anal-
isadas no experimento. Cada uma destas faltas estdo relacionadas com as modificacdes es-
pecificadas na Secdo 6.4, e representam um passo da aplicacdo no modelo (i.e. uma transi¢ao
ou estado, de acordo com o modelo analisado). Os casos de teste que exercitam uma ou mais
destas transi¢Oes sdo os casos de teste que capturam as faltas de regressdo. Neste estudo

experimental, 28 dos 65 casos de teste da versdo delta capturam estas 10 faltas de regressao.

6.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo abordou os aspectos de instrumentacdo do estudo experimental. Dentre os ele-
mentos de instrumentacdo, foram discutidos os modelos, as ferramentas utilizadas no expe-
rimento, assim como a implementagdo realizada para a execugdo do estudo experimental, as

modifica¢des analisadas e o modelo de faltas definido para identificar as faltas de regressao.
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A implementacdo pode ser utilizada para outros estudos experimentais, desde que os
pesquisadores adicionem as implementagdes de suas respectivas técnicas. Portanto, os ele-
mentos de instrumentagdo caracterizam uma das contribui¢des deste trabalho. A utilizacao
de design patterns no c6digo proporcionou maior flexibilidade e modulariza¢ao do cédigo
[Gamma et al. 1994], facilitando a adi¢do de novas técnicas de re-teste seletivo baseado em
especificacdo para comparar com as ja implementadas neste estudo.

A etapa de instrumentagdo do estudo experimental necessitou de muito esfor¢o para ser
concluida devido a complexidade de implementacdo de alguns trechos dos algoritmos das
técnicas. Esta complexidade estd relacionada com o caminhamento e operacdes realizadas
nos modelos para identificar e analisar as modificacdes e dependéncias.

Apos finalizar a etapa de instrumentagdo, o estudo experimental foi executado. A exe-
cucdo foi realizada em uma maquina com processador Intel®Core’* 2 Duo de 2, 13 GHz,
1 GB de memodria de acesso aleatdrio, e 140 GB de memdria secunddria (disco rigido). Du-
rante a etapa de execugao, os dados das suites de testes obtidas foram coletados e analisados
através de recursos estatisticos. Os detalhes destes resultados e da anélise realizada sdo ap-

resentados no capitulo a seguir.



Capitulo 7

Resultados e Analise do Experimento

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos para os projetos experi-
mentais especificados na Secao 5.10. Inicialmente, sdo apresentados os passos seguidos para
a realizacdo do teste de hipétese em todos os projetos experimentais especificados. Apds
descrever estes passos, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da execucdo das técni-
cas, para cada projeto experimental, assim como as respectivas conclusdes a respeito das

varidveis dependentes e das técnicas analisadas.

7.1 Investigacao das Hipéteses

No planejamento realizado neste estudo experimental, foram estabelecidos 5 projetos exper-
imentais, a partir dos quais, foram estruturados 5 testes de hipdteses, que verificam se as
técnicas possuem um comportamento semelhante para cada varidvel dependente analisada.
Diante disto, para cada projeto experimental, seguimos os seguintes passos, para realizar os

testes de hipoteses:

1. Investigacdo das premissas da Analise de Variancia (ANOVA): A partir dos dados
obtidos, sdo realizados testes visuais com os residuos dos dados observados, com o

objetivo de verificar se o teste de ANOVA pode ser aplicado.

2. Aplicacio do teste de Kruskal-Wallis: Apds verificar que as premissas de ANOVA
ndo sdo respeitadas pelos dados, é decidido aplicar o teste estatistico de Kruskal-

Wallis, que € o teste ndo-paramétrico indicado quando o teste de ANOVA ndo pode

113
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ser realizado. Para esta etapa, foi utilizado o software Minitab.

3. Investigar o p: Como resultado do teste de Kruskal-Wallis, é obtido um p, que deve
entdo ser comparado com o nivel de significancia estabelecido para o teste de hipétese,

permitindo rejeitar, ou ndo, a hipdtese nula em favor da hipétese alternativa.

4. Analisar resultados: A partir do resultado do teste de hipdteses, os aspectos que
caracterizem as diferengas ou semelhancas no comportamento das técnicas sdo, entdo,

verificados e as conclusdes sdo apresentadas.

A partir dos passos descritos acima, sdo realizadas as 5 andlises para cada projeto ex-
perimental estruturado. Para todas as andlises realizadas, as premissas de ANOVA nio sio
respeitadas pelos dados. Portanto, é necessdrio realizar o teste de Kruskal-Wallis em todos
os testes de hipoteses. Para a realizacdo deste teste, € utilizada a ferramenta Minitab. Os

resultados destes testes, para cada projeto experimental, € apresentado na Tabela 7.1.

7.2 Projeto Experimental 1 - Inclusao

A partir dos dados do Projeto Experimental 1 (inclusdo das técnicas), sdo executados os

passos de andlise descritos na Secao 7.1. Os resultados de cada passo sdo descritos a seguir:

1. O teste das premissas de ANOVA foi realizado no conjunto de dados obtidos e foi veri-
ficado (Apéndice C.1) que ndo é adequado utilizar ANOVA neste projeto experimental.

Portanto, foi utilizado o teste de Kruskal-Wallis.
2. Os resultados do teste de Kruskal-Wallis sd@o apresentados na Tabela 7.1 (a).

3. O p obtido como resultado do teste foi 0, 0001. Uma vez que o p € menor que o nivel
de significancia considerado no teste (o« = 0, 05), podemos rejeitar a hipétese nula em

favor da hip6tese alternativa.

4. A partir do teste de hip6tese, podemos afirmar, com um nivel de confianca de 95%, que

as técnicas se comportam de forma diferente com relacao a propriedade de inclusao.
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Tabela 7.1: Resultados dos testes de Kruskal-Wallis para cada varidvel dependente.

Resultados Kruskal-Wallis

Inclusao (a)

Precisao (b)

Técnicas Mediana  Posto Médio Z || Técnicas Mediana Posto Médio zZ

T 50,00 404,5 0,19 || Ty 27,18 2284 -7,96

T, 92,86 750,5 16,19 || T3 85,14 749,5 16,15

E 35,71 224.8 -8,13 || T3, 25,68 127,5 -12,63

Ts; 33,93 174,7 -10,45 || T3, 29,73 302,1 -4,55

Ty 78,57 629,0 10,57 || Ty 35,14 444.5 2,04

T5_o5% 25,00 57,0 -15,89 || T5_25% 24,32 150,1 -11,59

T5_50% 50,00 391,9 -0,40 || T5_50% 48,65 550,5 6,94

T5_75% 75,00 571,6 7,92 || Ts_75% 72,97 651,5 11,61

H=756,41 gl=7 p=20,0001 H=722,47 gl="7 p = 0,0001

H =764,42 gl=7 p=20,0001 (empates) || H=726,29 gl=7 p=0,0001 (empates)

Eficiéncia (ns) (c) Reducao (d)

Técnicas Mediana Posto Médio Z || Técnicas Mediana Posto Médio zZ

T, 1,51 - 10t 850,5 16,32 || T} 60,00 450,8 2,32

Toe 24641188 652,5 824 || Ty 12,07 50,5 -16,19

T, 34933107 747,0 12,10 || T3, 68,46 562,0 7,47

T 14430249 491,3 1,67 || Ts; 70,00 638,7 11,02

Ts; 14510029 511,1 247 || Ty 46,15 250,5 -6,94

T, 10541 272,6 -7,26 || T5_95% 5,38 750,5 16,19

T5_o5% 10541 272,6 -7,26 || T5_50% 50,77 350,5 -2,31

T5_50% 7667 162,9 11,73 || Ts_75% 26,15 150,5 -11,57

Ts_75% 4792 93,8 -14,55

H =839,46 gl=8 p=0,0001 H=1782,52 gl=7 p = 0,0001

H =839,75 gl=8 p=0,0001 (empates) || H=790,69 gl=7 p=0,0001 (empates)
Densidade de Faltas (e)

Técnicas Mediana  Posto Médio Z

T 41,14 176,6 -5,72 || Legenda: gl:  Graus de Liberdade

15 38,24 97,5 -11,84 H: estatistica do teste

T3 48,96 333,5 6,42 p — valor

T, 62,86 450,5 15,48

T5 42,19 194,4 -4,34

H=377,97 gl=4 p=0,0001

H =384,13 gl=4 p=20,0001 (empates)
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ApOs observar que as técnicas sdo diferentes, € realizada uma andlise para identi-
ficar o desempenho de inclusdo de cada técnica. Detalhes desta andlise podem ser en-
contrados no Apéndice D.1. A partir dos intervalos de confianca, e de testes de Mann-
Whitney, € possivel observar que as técnicas possuem o seguinte desempenho de inclusio:
Ty > Ty >T5 759 > 11 = T5_509 > T > 13 > T5_95%, onde T, apresentou o melhor re-

sultado de inclusao.

7.2.1 Conclusoes sobre os resultados de Inclusao

Observando os resultados de inclusdo de cada técnica, assim como, os resultados dos testes
estatisticos realizados nos dados, detectamos que as técnicas com melhores resultados de
inclusao sao 75 (técnica beaseada em analise de riscos) e T (técnica baseada em clusters).
Diferentemente das demais técnicas, essas duas técnicas priorizam a selecdo dos casos de
teste que exercitam os trechos modificados do modelo.

O diferencial entre 75 e T que pode ter caracterizado o melhor desempenho de 75, é
a andlise de riscos que 75 realiza. Além de selecionar os casos de teste que exercitam as
modificacdes, 75 utiliza as informagdes dos custos e riscos dos casos de teste fornecidos
pelo testador do sistema para selecionar casos de teste que ndo exercitam modificacdes e
que possam revelar faltas de regressao por efeito colateral (i.e. faltas em componentes nao
modificados do sistema que foram afetados pelas modificagdes). A técnica 7} ao contrario
de T5 e T}, foca o processo de selecdo nos casos de teste que exercitam as dependéncias das
modificagcdes, e portanto, pode selecionar menos casos de teste que capturam faltas, por focar
nas dependéncias e ndo nas modificacdes em si.

Para as técnicas de selecdo aleatoria (15_o5%, T5_50%, 15-75%) € observado um desem-
penho esperado, onde as técnicas apresentam (em média, e apds muitas replicacdes) uma
inclusdo semelhante a sua respectiva taxa de cobertura. A técnica WSA-RT configurada por
testadores experientes e inexperientes (75, e 75;, respectivamente) apresenta, nos dois casos,
uma inclusio baixa quando comparada com as demais. Foi observado que esta baixa inclusao
estd relacionada com o alto potencial de redugdo da técnica. Além disto, a maior parte desta
remogao foi observada nas etapas 2 e 3 do algoritmo de WSA-RT (ver Capitulo 4). Diante
disto, mesmo com o filtro de selecdo (especificado para a etapa 4 do algoritmo) confiurado

para 100%, ou seja ndo realizar nenhuma sele¢io baseada no perfil de uso, esta baixa incluséo
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seria observada, devido ao alto potencial de redugdo das etapas 2 e 3 da técnica.

Portanto, ao excluir muitos casos de teste, a inclusdo de WSA-RT ¢é reduzida significa-
tivamente. Como podemos observar, a partir do melhor desempenho de 75, quando com-
parado com T3;, um testador experiente permite a configuragdo da técnica para selecionar
uma suite de teste com melhor inclusdo (i.e. mais casos de teste que capturam faltas de

regressao).

7.3 Projeto Experimental 2 - Precisao

Os dados de precisao obtidos durante as 100 execu¢des do experimento sdo analisados de
acordo com os passos descritos na Se¢do 7.1. Os resultados de cada passo sdo apresentados

a seguir:

1. Verificando as premissas de ANOVA no conjunto de dados de precisdo das técnicas
(Apéndice C.2), concluimos que nao € adequado o uso de ANOVA na andlise de pre-

cisdo. Dessa forma, € utilizado o teste de Kruskal-Wallis.
2. Os resultados do teste de Kruskal-Wallis sdo apresentados na Tabela 7.1 (b).

3. Para os dados submetidos ao teste é obtido um p de 0, 0001. Como o p é menor que o
nivel de significancia considerado no teste (o = 0, 05), rejeitamos a hipdtese nula em

favor da hipétese alternativa.

4. Diante do resultado do teste de hip6tese, podemos afirmar, com um nivel de confianca
de 95%, que as técnicas se comportam de forma diferente com relagdo a propriedade

de precisao.

A partir dos resultados dos testes de Kruskal-Wallis para a precisdo, sdo realizados testes
visuais e testes de Mann-Whitney entre os pares de técnicas, para determinar a técnica com
o melhor e o pior desempenhos de precisdo. Apds esta andlise (detalhes no Apéndice D.2),
verificamos que as técnicas possuem a seguinte ordenacao (decrescente) de desempenho de

precisﬁo: 15 > T5_75% > T5_50% >Ty>T5 >1T1 > T, = T5_25%.
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7.3.1 Conclusoes sobre os resultados de Precisao

De acordo com os resultados, a técnica 75 apresenta o melhor resultado de precisdo. Isso
pode ser atribuido ao fato de que 75 apresenta o menor percentual de reducdo (da suite
de testes) dentre as técnicas. Devido a alta inclusdo, a técnica € capaz de descartar casos
de teste que nao revelam faltas, pois assegura a selecdo dos casos de teste que exercitam
modificagdes. Ou seja, como poucos casos de teste sdo removidos e € observada uma alta
inclusdo, 75 apresenta uma alta precisao.

Para as técnicas de selecdo aleatéria (75 — 25%, Ts — 50%, T5 — 75%), é observado,
novamente, um desempenho esperado, no qual a precisao foi préxima da inclusdo da técnica
(para a cobertura especificada e as vdrias replicacdes). A técnica 7 apresentou uma precisao
(média 35, 13, e desvio-padrao zero) muito inferior ao seu resultado de inclusao (média de
78,57 e desvio-padrdo zero). Algumas vezes, os clusters envolvem diversos fluxos de casos
de uso, e alguns desses fluxos podem ndo apresentar faltas. Portanto, a técnica seleciona
todos os casos de teste daquele fluxo, o que fornece uma alta inclusdo (porcentagem de
casos de teste que revelam faltas), porém diminui a precisdo (porcentagem de casos de teste
que ndo revelam faltas que foram descartados da suite reduzida).

Semelhantemente a 7, a técnica 77 seleciona muitos casos de teste que exercitam varios
caminhos do modelo (i.e. as dependéncias das modificagdes no modelo). Diante disto, 7T}
ndo seleciona parte destes casos de teste, ja4 que a maioria das faltas estavam nos trechos
modificados do modelo (e ndo nas dependéncias da modificacao).

O resultado obtido entre as técnicas 75, e 15, parece intrigante a principio. Era esperado
que a técnica configurada pelo testador experiente (75.) apresentasse melhor precisdo que a
técnica configurada por um testador inexperiente (75;). No entanto, a configuracio fornecida
pelo testador experiente faz com que a técnica selecione mais casos de teste, permitindo uma
maior cobertura dos casos de teste que o usudrio poderia executar. Dessa forma, ao selecionar
mais casos de teste de diversos fluxos (incluindo os ndo modificados), a técnica adiciona a
suite selecionada mais casos de teste que nao revelavam faltas de regressdao. Enquanto isto,
a configuracdo fornecida pelo testador inexperiente, explora poucos fluxos, resultando em
uma suite de testes menor. Uma vez que menos casos de teste sdo selecionados por 73;, a

precisdo da técnica aumenta.
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7.4 Projeto Experimental 3 - Eficiéncia

Durante as 100 execugdes, os dados da eficiéncia de cada técnica (o tempo de execu¢do em
nanossegundos - ns) sdo coletados. Estes dados sdo submetidos a anélise descrita na Se¢ao

7.1, e os resultados de cada passo sdo apresentados a seguir:

1. As premissas de ANOVA nio satisfazem os dados de eficiéncia (Apéndice C.3), por-

tanto € necessario utilizar o teste de Kruskal-Wallis.

2. Aplicamos o teste de Kruskal-Wallis e os resultados sdo apresentados na Tabela 7.1

(c).

3. O p obtido como resultado do teste foi 0,0001. Uma vez que o p € menor que o nivel
de significancia considerado no teste (o = 0, 05), podemos rejeitar a hipotese nula em

favor da hipétese alternativa.

4. Diante do resultado do teste de hip6tese, podemos afirmar, com um nivel de confianca
de 95%, que as técnicas se comportam de forma diferente com relagdo a propriedade

de eficiéncia.

Para obter informagdes a respeito do desempenho comparativo entre as técnicas, reali-
zamos testes visuais com os intervalos de confianca, assim como testes de Mann-Whitney.
Os detalhes desta verificacdo estdo no Apéndice D.3. A partir destes testes, verificamos
que a eficiéncia das técnicas estdo ordenadas (de forma decrescente) da seguinte forma:
Ts5 750 > Ts_ 500 > T5_ o594 = Ty > T3 > T3, > 1o, > Ty; > T . Diante disto, afirmamos
que a técnica com o pior desempenho de eficiéncia € T enquanto que a técnica mais efi-

ciente € T5_759.

7.4.1 Conclusoes sobre os resultados de Eficiéncia

Observando os dados de tempo de execucdo (em ns) obtidos durante as execucgdes, a técnica
Ty apresenta uma diferenca muito grande quando comparada com as demais. Esta técnica
necessita de muito tempo para executar, pois seu algoritmo precisa realizar uma andlise de

dependéncia entre os elementos do modelo, para cada modificacao.
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No caso deste experimento, onde sdo estabelecidas apenas 6 modificacdes, a técnica
necessita de muito tempo para realizar a anélise de dependéncia. Considerando a perspectiva
de que este tempo ainda € pouco quando comparado ao tempo de executar e analisar os
casos de teste ndo selecionados, a técnica possui uma eficiéncia inferior as demais técnicas
que realizam a mesma atividade (selecdo de casos de teste) e necessitam de muito menos
tempo para executar.

As técnicas Th,. e Th; apresentam uma baixa eficiéncia. Esta baixa eficiéncia € observada
devido aos passos de realizar a andlise de riscos realizados pela técnica. Nesta andlise de
riscos, uma matriz € construida e percorrida diversas vezes. Além da andlise de riscos, a
comparacgdo entre os diagramas de atividades (i.e. identificar as modificacdes no modelo)
€ custosa, considerando que € necessdrio manter uma sincronia entre o caminhamento no
modelo da versao anterior e da versao delta.

Assim como 75, e T5;, as técnicas 15, e T3, também utilizam uma matriz para a andlise
das modificacdes. No entanto, 73, e T3; ndo realizam um caminhamento no modelo, o que
caracteriza a melhora de eficiéncia observada nestas técnicas quando sdo comparadas com
T5; e T

A técnica T} ndo realiza nenhuma anélise com matrizes, apenas identifica por¢des mod-
ificadas no modelo da versao delta realizando comparac¢des com as transicdes e vértices do
modelo da versdo base do software. Portanto, 7); é mais eficiente que 15, T5;, 15, € T5;, uma
vez que estas técnicas utilizam matrizes cujo processamento demanda mais tempo.

As técnicas T5 o959, 15 50%, 15_759% apresentaram o comportamento esperado. Estas
técnicas apresentam os melhores resultados de efici€ncia, pois estas técnicas apenas percor-
rem a suite selecionado, aleatoriamente, os casos de teste de regressdo. Quanto maior a
cobertura, menor a quantidade de selecdes que o algoritmo deve realizar, e mais rapido o
algoritmo pdra. Esta relacdo justifica a efici€éncia obtida entre os niveis de cobertura para

estas técnicas (T5_o59 < Ts_50% < T5_75%).

7.5 Projeto Experimental 4 - Potencial de Reducao

O potencial de reducdo de cada técnica analisada foi observado durante as 100 execugdes do

experimento. Estes dados foram submetidos aos passos de andlise descritos na Secdo 7.1, e
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os respectivos resultados sdo apresentados a seguir:

1. A partir do teste inicial das premissas de ANOVA, nos dados de reducdo das técni-
cas, foi verificado (Apéndice C.4) que ndo € adequado utilizar ANOVA neste projeto

experimental. Portanto, decidimos utilizar o teste de Kruskal-Wallis.
2. Os resultados do teste de Kruskal-Wallis s@ao apresentados na Tabela 7.1 (d).

3. O teste de Kruskal-Wallis apresentou, como resultado, um p = 0,0001. Observando
que o p € menor que o nivel de significancia o = 0, 05 considerado no teste, podemos

rejeitar a hipdtese nula em favor da hipétese alternativa.

4. A partir do teste de hipétese, podemos afirmar, com um nivel de confianca de 95%,

que as técnicas se comportam de forma diferente com relagdo potencial de redugao.

A partir deste resultado, é realizada uma investigacdo comparando os potenciais de re-
ducdo de cada técnica, procurando identificar o melhor desempenho, i.e. qual técnica é
capaz de prover uma maior reducdo da suite de testes utilizada no experimento. Os detal-
hes desta andlise podem ser observados no Apéndice D.4. Como resultado desta investi-
gacdo € observado que as técnicas possuem o seguinte desempenho de potencial de reducao:
Ts_ o5 > T3 > T3, > T > Ts_500, > Ty > Ts_759 > T5, onde as técnicas com 0s maiores
potenciais de redugio séo a técnica de selegdo aleatéria com 25% de cobertura (T5_25%), € a

técnica WSA-RT (75, e T5;).

7.5.1 Conclusoes sobre o Potencial de Reducao das técnicas

A partir do desempenho obtido considerando cada técnica de re-teste seletivo, podemos ob-
servar que as técnicas com o melhor potencial de redu¢do sdo: a técnica de selecdo aleatéria
com 25% de cobertura (T5_s5%), € a técnica WSA-RT (T3; € T3.). As técnicas de selegio
aleatdria apresentam o resultado esperado, em que o nivel de cobertura determinou o poten-
cial de reducdo da técnica. No caso de T5_o59, a baixa cobertura garantiu um alto potencial
de reducdo na suite de testes de regressao.

A técnica WSA-RT, quando comparada com as demais técnicas, apresenta um melhor

potencial de redug@o, possibilitando a remogdo de cerca de 70% (para T3;) e 68% (para T3,)
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dos casos de teste da suite de teste de regressdo. A técnica WSA-RT foi capaz de identificar
que os casos de teste da suite modificada muito similares aos casos de teste da versdo base.
Dessa forma, muitos casos de teste, da suite de regressao, nao precisam ser selecionados.

O melhor resultado obtido pela configuracdo do testador inexperiente pode ser explicado
a partir da mesma justificativa apresentada no resultado de precisdo, onde a configuracio
fornecida pelo testador inexperiente permite que a técnica nao selecione casos de teste que
exercitam diferentes fluxos da aplicacdao. Ou seja, os casos de teste com maiores valores de
probabilidade pertencem ao mesmo fluxo, e o valor de similaridade entre eles € alto, e ndo
sdo, portanto, selecionados pela técnica. A configuragdo fornecida pelo testador experiente,
por outro lado, permite a exploracdo de mais fluxos, e portanto, inclui mais casos de teste que
capturam faltas de regressdao, como foi verificado na investigac¢do da inclusdo das técnicas.

As técnicas de Anélise de Dependéncia (71) e de Selecdo baseada em Clusters (1)) ap-
resentam um potencial de redu¢do médio de 60% e 46%, e desvio-padrao de 3 e 0, respec-
tivamente. Para T o foco em cobrir as dependéncias das modifica¢cdes diminui o potencial
de reducdo da técnica, pois as dependéncias afetadas pelas modificacdes se propagam por
diversos fluxos da aplicacdo. Dessa forma, a técnica seleciona mais casos de teste.

Semelhantemente, para a técnica 7, os clusters encontrados no modelo utilizado no es-
tudo experimental engoblam diversos casos de uso, o que causou a criagao de alguns clusters
grandes, e como algumas modificacdes estdo inseridas nestes clusters, os casos de teste que
exercitam estes clusters maiores tiveram de ser selecionados. Porém, ao contrario de 77,
estes clusters possuem diversas faltas de regressao, o que aumenta a capacidade de inclusao
de T4.

A técnica de Andlise de Riscos (7%) apresenta um potencial de redu¢@o muito baixo. Pelo
algoritmo da técnica, ao identificar uma transi¢do com a modifica¢do, sio selecionados todos
os casos de teste que exercitam as transi¢coes do fluxo em que esta modificacao € realizada.
Neste caso, sdo selecionados muitos casos de teste similares entre si, i.e. que possuem muitas
transicdes em comum e portanto, exercitam os mesmos passos. Sob esta perspectiva, apenas
alguns casos de teste que exercitam a aresta modificada poderiam ser selecionados. Apesar
de ndo possuir um alto potencial de remocgao a técnica apresenta uma alta inclusio e precisao,
0 que € consistente sob uma perspectiva geral, pois, como sdo removidos poucos casos de

teste (cerca de 12% da suite de regressdo), a técnica apresenta uma alta cobertura de faltas
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de regressao.

7.6 Analise do Projeto Experimental 5 - Densidade de fal-
tas

Durante as 100 execugdes das técnicas, sdo coletados os dados a respeito da densidade de
faltas das técnicas. Os passos da andlise descritos na Secdo 7.1, sdo aplicados nos dados

deste projeto experimental e os resultados sdo apresentados a seguir:

1. Ap6s verificar que as premissas de ANOVA nio sdo respeitadas pelos dados de densi-

dade de faltas analisados (Apéndice C.5), decidimos utilizar o teste de Kruskal-Wallis.
2. Os resultados do teste de Kruskal-Wallis sdo apresentados na Tabela 7.1 (e).

3. O resultado do teste foi um p = 0,0001, que é menor que o nivel de significancia
a = 0,05 considerado no teste. Diante disto, podemos rejeitar a hipétese nula em

favor da hipétese alternativa.

4. A partir do teste de hipdtese, podemos afirmar, com um nivel de confianca de 95%,

que as técnicas se comportam de forma diferente com relagao a densidade de faltas.

A partir do resultado do teste de Kruskal-Wallis, € realizada uma investigacdo entre cada
técnica, com o objetivo de identificar a técnica com a melhor densidade de faltas. Os detalhes
desta investigacdo podem ser encontrados no Apéndice D.5. O resultado obtido apresenta o
seguinte desempenho de densidade de faltas entre as técnicas: Ty > T3 > 17 = T5 > Ts.
Portanto, a que apresenta maior densidade de faltas, € T}, enquanto que 75 apresenta a menor

densidade de faltas.

7.6.1 Conclusoes sobre os resultados da densidade de faltas das técnicas

Diante do desempenho de densidade de faltas obtido ao comparar os resultados das exe-
cucdes das técnicas, podemos concluir os seguintes aspectos com relagdo as técnicas. A

técnica de selecao baseada em Clusters (1) apresenta o melhor resultado de densidade de
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faltas, indicando que esta técnica € capaz de reduzir a suite de teste e manter uma alta cober-
tura de faltas de regressdo. Esta propriedade pode ser atribuida a divisdo do modelo em
clusters para identificar as modificacdes.

Além de possibilitar a localizagdo das modificacdes no modelo, a criagdo dos clusters
também possibilita a identificacdo dos elementos do modelo (e.g. transicdes, fluxos e esta-
dos) que sdo afetados por estas modificacdes e um perimetro que limita a propagacdo destas
modificagdes. A partir desta ’segmentacdo’ do modelo em clusters, € possivel selecionar
casos de teste que cobrem determinados conjuntos de fluxos da aplicagdo mais propicios a
apresentarem faltas de regressao.

A técnica WSA-RT (73) também apresenta um bom resultado de densidade de faltas,
pois é capaz de reduzir significativamente a suite de teste (cerca de 68% a 70% dos casos
de teste de regressdo) e manter uma boa cobertura de faltas de regressdo (cerca de 50%
da suite reduzida captura faltas de regressdo). Este desempenho € atribuido pela andlise de
similaridade realizada entre a suite de testes da versdo base e a suite de testes da versdo delta.

WSA-RT € capaz de remover casos de teste muito similares entre as duas suite, evitando
que as mesmas funcionalidades modificadas sejam testadas repetidamente. A configuracao
fornecida pelo testador, ainda que ndo afete diretamente a densidade de faltas da técnica,
permite que mais casos de teste da suite de regressdo sejam selecionados, diminuindo o
potencial de redu¢do, mas aumentando a capacidade de revelar faltas de regressdo da suite
reduzida.

A técnica de Andlise de Dependéncia em Maquinas de Estados (77) apresenta uma den-
sidade de faltas semelhante a técnica de selecdo aleatoria (75). 77 apresenta uma densidade
de faltas média de 41, 28% com desvio-padrio de 5, 54%, enquanto que 75 apresenta uma
densidade média de 42,37% e desvio-padrio de 4,63%. Para cada execugdo de 717 as de-
pendéncias que sdo selecionadas podem causar uma redugdo na quantidade de casos de teste
que nao capturam faltas de regressdo selecionados para a suite reduzida.

Ao selecionar menos casos de teste que ndo capturam faltas de regressao, a densidade de
faltas da suite reduzida aumenta. No caso de 77, isto explica alguns resultados bons para a
técnica, uma vez que, em algumas execugdes, é observada uma densidade de faltas de 50%
na suite selecionada. No entanto, o alto desvio-padrao de 7} faz com que sua densidade de

faltas se assemelhe a densidade de 75. Diante disto, a escolha das dependéncias analisadas
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e, portanto, dos casos de teste selecionados para a suite selecionada causa um alto desvio-
padrdo em 77 diminuindo a sua densidade de faltas.

A técnica de Andlise de Riscos em Diagramas de Atividades (75) apresenta a pior densi-
dade de faltas. Este resultado € contrastante com os resultados obtidos a respeito da inclusao
e precisdo da técnica, no entanto, coerente com o resultado obtido a respeito do potencial
de redugdo do algoritmo. Uma vez que 75 ndo reduz significativamente a suite de teste
de regressdo, a técnica mantém uma alta cobertura de casos de teste que revelam faltas de
regressdo. Porém, a suite permanece com muitos casos de teste.

Diante disto, a suite de teste fica pouco densa. Se observarmos o quociente entre quanti-
dade de casos de teste que capturam faltas de regressdao (numerador), e a quantidade de casos
de teste na suite reduzida (denominador) (Equacdo 2.4), verificamos que o denominador é
muito alto, quando comparado com as demais técnicas (75 reduz, em média, apenas 12% da
suite de teste, enquanto que todas as outras técnicas reduzem mais que 25% da suite de teste
de regressao). Portanto, para que a densidade de faltas da técnica aumente, é necessario que

o potencial de reduc¢do do algoritmo de 75 seja melhorado.

7.7 Analise das Técnicas

Nesta se¢do sdo apresentadas as caracteristicas avaliadas em cada técnica. As caracteristicas
sdo apresentadas a partir da andlise obtida em cada projeto experimental, com o objetivo
de prover uma visdo do resultado de cada técnica, relacionando as respectivas vantagens e

desvantagens de utilizé-la.

7.7.1 Técnica de Analise de Dependéncia em Maquinas de Estados

Finitas Estendidas — 7}

O algoritmo executado pela técnica 7} realiza uma anélise nas transigdes e estados do modelo
identificando dependéncias de dados e controle entre as modifica¢des realizadas na maquina
de estados e os estados, transi¢cdes e varidveis. A partir destas dependéncias, sdo identificados
os elementos do modelo afetados pela modificagdo, e entdo, os casos de teste que exercitam

estes elementos afetados sdo selecionados para a suite de testes reduzida. Um resumo dos
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resultados de 77 € apresentado na Tabela 7.2.

Tabela 7.2: Resumo dos resultados (média aritmética) observados para 7} .

Inclusao || Precisao || Eficiéncia (ns) || Potencial de Reducio || Densidade de Faltas

50% 28,16 1,52 - 101 60,15% 34, 78%

Considerando que a técnica realiza uma densa andlise de dependéncia entre todos os
elementos do modelo, a partir das modificagdes, é esperado um grande tempo de processa-
mento da técnica. Este aspecto foi observado no experimento, onde a técnica apresentou o
pior desempenho de eficiéncia. A técnica apresentou um tempo de processamento médio de
152,25 segundos (com desvio-padrao de 2, 3 s), ou seja 2, 53 minutos para executar. Se for
considerado também o tempo de configuracdo da técnica (reducdo da redundancia na suite
de teste, leitura dos arquivos XMI, etc.), o tempo de processamento aumenta para cerca de
30 minutos.

A impressao obtida durante a execugdo da técnica no experimento € que o aumento na
quantidade de modificagdes no modelo caracteriza um aumento significativo na quantidade
de tempo na andlise de dependéncias. Diante disto, é recomendado melhorar aspectos da
técnica, como as condi¢des de parada e o caminhamento no modelo, assim como melhorar
aspectos de execucdo do algoritmo, como estruturas de repeti¢des ou estruturas de dados.

Apesar de ser pouco eficiente, 77 apresenta um comportamento regular para as demais
varidveis dependentes analisadas. A partir dos resultados de inclusdo da técnica, verificamos
que 77 selecionou 50% dos casos de teste que revelam faltas de regressdo, sendo capaz
de capturar em média 6,57 (com desvio-padrao de 0,68) faltas de um total de 10 faltas
especificadas.

Podemos observar, entéo, que, apesar de selecionar apenas 50% dos casos de teste que
capturam faltas de regressao 77 foi capaz de cobrir mais que a metade das faltas presentes no
modelo. Esta caracteristica é observada na técnica, pois sdo selecionados casos de teste com
diferentes padrdes de interagc@o (i.e. possuem um mesmo conjunto de dependéncias no mo-
delo). Dessa forma, os casos de teste selecionados sao diferentes, aumentando a quantidade
de caminhos cobertos pela suite selecionada.

Por sua vez, a precisdo apresentada pela técnica € baixa, em especial quando comparada

com as técnicas T e T);. Este aspecto € atribuido a andlise de dependéncia. Durante esta
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andlise, a técnica identifica os elementos do modelo afetados pela modificacao e seleciona
os casos de teste que cobrem estas dependéncias afetadas.

Diante disto, observamos que durante o experimento, a técnica seleciona diversos casos
de teste que ndo estdo relacionados com as modificagdes em si, no entanto estio relacionados
com algum elemento do modelo afetado pela modificagdo. Estes casos de teste possuem,
geralmente, padrdes de interagdes distintos dos padrdes encontrados nos casos de teste que
possuiam as faltas de regressao. Portanto, o algoritmo da técnica selecionou diversos casos
de teste que ndo possuiam faltas de regressdo, o que justifica a baixa precisdo observada
neste estudo experimental.

Apesar dos baixos resultados de eficiéncia, inclusdo e precisao, a técnica apresentou re-
sultados muito bons com relacdo ao seu potencial de redugcdo. Assim como defendem os
autores da técnica [Korel et al. 2002], 77 apresentou um bom potencial de reducdo, sendo
capaz de reduzir em média 60, 15% (com desvio padrdo de 2,97) da suite de testes de re-
gressdo. Durante o experimento, foi observado que diversos dos casos de teste que exerci-
tavam as modificacOes possuiam os mesmos padrdes de interacdo, e portanto, estes casos de
teste ndo foram selecionados para a suite reduzida.

Sob a perspectiva da densidade de faltas da técnica, € observado que 7} possui, em sua
suite reduzida, uma média de 41,29% (com desvio-padrdo de 5, 54) de casos de teste que
capturam faltas de regressdo. Assim como na andlise de inclusdo, 77 apresenta um desem-
penho regular, onde ndo é observado nem o melhor nem o pior desempenho. A densidade de
faltas regular de 77 € justificada pelo seu desempenho de inclusdo e precisao.

Apesar de selecionar 50% de todos os casos de teste que capturam falta de regressao,
a maioria dos casos de teste da suite reduzida ndo capturam faltas, portanto a densidade de
faltas da técnica ficou abaixo de 50%. Esta densidade teria sido menor se ndo fosse observado
um bom potencial de redugdo da técnica.

Em resumo, podemos destacar as seguintes caracteristicas da técnica de andlise de de-

pendéncia em maquinas de estados:

e Vantagens:

— A técnica apresenta um alto potencial de redugio (cerca de 60% da suite de re-

gressao);
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— A andlise de dependéncia aumenta a confianga no processo de selecio, por ana-

lisar as faltas por efeitos colaterais.

— A técnica trata diversas modificagdes como remogdo, adicdo e modificacdo de

transi¢des no modelo.
e Desvantagens:

— E pouco eficiente, pois necessita de muito tempo para executar.

— O aumento significativo na quantidade de modificagdes pode inviabilizar, com-

putacionalmente, a execugdo do algoritmo de andlise de dependéncia.

— O custo de desenvolvimento da técnica € alto, pois requer diversas andlises estru-

turais nos elementos do modelo.

Ao observar os resultados da técnica, verificamos que a andlise de dependéncia contribui
para o desempenho regular da técnica. Ainda que apresente pouco desempenho de precisdo, a
andlise que a técnica realiza fornece confianca para a qualidade da suite de testes resultantes,
pois, pelo algoritmo, as dependéncias encontradas a partir das modificacdes guiam o pro-
cesso de selecdo. Para obter uma conclusdo mais precisa a respeito do impacto desta andlise
de dependéncia no desempenho da técnica e na qualidade da suite reduzida, € necessario
realizar um outro estudo experimental, utilizando diversos modelos de faltas e maquinas de

estados.

7.7.2 Técnica de Selecao baseada em Analise de Riscos — 7,

A técnica de selecdo baseada em Andlise de Riscos, referenciada como 75 durante todo o
estudo experimental, realiza uma andlise que considera tanto aspectos do modelo da apli-
cacdo, como do custo relacionado com a descoberta de faltas de regressdao. Diante disto,
sao consideradas 4 configuragdes da técnica: 2 configura¢des fornecidas por testadores ex-
perientes e 2 configuragdes fornecidas por testadores inexperientes. Os testadores fornecem,
como configuracdo, os valores de custos e severidade de faltas necessdrios para a execucao
da técnica. A técnica 715 foi executada, e os respectivos resultados sao resumidos na Tabela

7.3.
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Tabela 7.3: Resumo dos resultados (média aritmética) observados para 7T5.

Inclusao || Precisao Eficiéncia (ns) Potencial de Reduciao || Densidade de Faltas

Inexperiente | Experiente

92,85% 85,13% 45831890 1,01-108 12,06% 38,23%

Durante cada projeto experimental sdo realizadas andlises para verificar se a configuragdo
da técnica afeta significativamente os resultados obtidos. A partir desta andlise, verificamos
que o nivel de experiéncia do testador influencia, significativamente, apenas a efici€éncia da
técnica, i.e. o tempo de execugcdo (medido em nanossegundos) da técnica. Esta diferenca
€ observada pois os valores especificados pelos testadores experientes apresentam maior
variancia, o que exige maior tempo de processamento.

Grande parte do tempo de execugdo da técnica (cerca de 95% do tempo total de T5) é
utilizado durante a etapa de configuracdo do algoritmo. Esta etapa contempla: a atribuicao
de custo aos casos de teste de regressdo, defini¢do da severidade das faltas de regressdo e a
constru¢do da matriz de risco. Para diminuir o tempo de execug¢do, € recomendado estrutu-
rar melhor os dados, ja que o acesso e busca em uma matriz pode ser custoso, em especial
quando o tamanho da matriz cresce de acordo com a quantidade de casos de teste de re-
gressdo. Devemos lembrar que uma suite de testes de regressdo tende a crescer bastante
durante o ciclo de vida do software [Korel et al. 2002], o que pode aumentar significativa-
mente o tempo de execugdo da técnica, prejudicando, portanto, sua eficiéncia.

Apesar de possuir uma baixa eficiéncia, 75 apresenta bons resultados de inclusdo. Sele-
cionando cerca de 95% dos casos de teste que capturam faltas de regressdo, o algoritmo de
T, € capaz de capturar 9 das 10 faltas de regressdo. A falta que ndo foi capturada estava em
um dos elementos da nova versao do software, e uma vez que 75 selecionou apenas casos de
testes da verséo base do software, ndo foi possivel obter uma inclusdo de 100%, caracteristica
das denominadas técnicas seguras.

Ainda sob esta perspectiva, 75 seleciona alguns casos de testes obsoletos, o que pode
dificultar a execucdo dos casos de teste [Rothermel and Harrold 1997]. A principal carac-
teristica que contribui para a alta inclusdo da técnica foi a alta quantidade de casos de teste
na suite reduzida. O algoritmo reduz a suite de testes de 58 casos de teste para 51 casos de

teste, ou seja, é reduzida apenas 12% da suite de regresséo.
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A técnica poderia ter apresentado 100% de inclusé@o se fosse executada na suite obtida
a partir da versdo delta do sistema, como € realizado por demais técnicas de re-teste sele-
tivo baseado em especificacio [Korel et al. 2002, Subramaniam et al. 2009]. Enquanto que
o bom resultado de inclusdo de 75 € atribuido ao baixo potencial de reducdo da téncica, os
resultados de precisdo, por sua vez, contribuem para o bom desempenho geral da técnica.
Apesar de remover poucos casos de teste, a técnica remove apenas 0s casos de teste que nao
cobrem faltas de regressao.

Para caracterizar o desempenho da inclusdo e precisdo da técnica com o potencial de
reducdo, é investigada a densidade de faltas. Como observado nos resultados obtidos, o
baixo potencial de reducio faz com que a técnica apresente a pior densidade de faltas dentre
as técnicas analisadas. Isto indica que, apesar de capturar muitas faltas de regressao, a técnica
ndo reduz significativamente a suite de testes de regressao. Dessa forma, € importante que o
potencial de reduc¢do da técnica seja melhorado para que a suite reduzida possa ser executada
com menos custos.

Diante dos aspectos apresentados, podemos observar as seguintes caracteristicas na

técnica:
e Vantagens:

— A técnica captura muitos casos de teste que revelam falta de regressao;

— A andlise de risco permite que casos de testes com faltas criticas sejam seleciona-

dos;
— Poucos casos de teste que ndo revelam faltas de regressao sio selecionados, ou
seja, a técnica possui uma alta precisao.
e Desvantagens:
— Nao é recomendada quando os recursos disponiveis para a realizac¢do do teste de
regressdao Sao poucos;

— A técnica € pouco eficiente, e o seu tempo de execucdo pode crescer significati-

vamente ao longo do crescimento da suite de regressao;

— E necessério realizar manutencao na suite reduzida (analisar e identificar os casos

de teste obsoletos);
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— O baixo potencial de reducdo seleciona muitos casos de teste para a execucao.

Portanto, podemos concluir que a técnica de Selecdo baseada em Andlise de Riscos é
adequada para um cendrio onde pouca reducdo da suite de testes de regressao € desejada;
por exemplo, aplicacdes criticas, como as de sistemas de tempo real, ou aplicacdes médicas.
Geralmente, nessas aplicagdes, a captura de faltas € uma prioridade, e portanto, € necessario
executar muitos casos de teste.

Os resultados mostram que 75 é capaz de reduzir, mesmo que pouco, a quantidade de
casos de teste. Dessa forma, com esta técnica, podemos executar menos casos de teste de
regressdo e ainda assim manter uma alta cobertura de faltas de regressdo. Além disto, é
possivel observar que o algoritmo de identificacdo das modificacdes pode ser aplicado em
modelos nos quais seja possivel comparar elementos como transi¢des e vértices. Exemplos
destes tipos de modelos seriam maquinas de estados, sistemas de transi¢des rotuladas, dentre
outros. Diante disto, é possivel aproveitar a técnica para outros modelos além do Diagrama

de Atividades.

7.7.3 Weighted Similarity Approach for Regression Testing (WSA-RT) -
13

WSA-RT procura identificar os casos de teste da versdo modificada que exercitam trechos
menos similares aos trechos exercitados pelos casos de teste da versdo base. O perfil de uso
utilizado na técnica auxilia na sele¢do de suites com maior credibilidade, i.e. casos de teste
que exercitam funcionalidades que o usudrio executard mais freqiientemente [Kaner 2003].

Um resumo dos resultados apresentados por 75 pode ser observado na Tabela 7.4.

Tabela 7.4: Resumo dos resultados (média aritmética) observados para 75.

Inclusao Precisao Eficiéncia (ns)

Inexperiente | Experiente || Inexperiente | Experiente || Inexperiente | Experiente

34, 30% 35, 85% 29,78 25, 78% 14588457 | 14831671

Potencial de Reducao Densidade de Faltas

Inexperiente | Experiente

70,10% 68, 47% 49,38%
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Um dos primeiros aspectos verificados € se o nivel de experiéncia do testador que fornece
a configuracdo do perfil de uso afeta, significativamente, o desempenho da técnica, para
cada varidvel dependente analisada (inclusdo, precisdo, eficiéncia, potencial de reducdo e
densidade de faltas). Apds esta andlise, € observado que o nivel de experiéncia do testador
influencia na inclusdo, precisdo, eficiéncia e potencial de redugdo da técnica. A densidade
de faltas da técnica ndo apresenta diferenca estatisticamente significativa para os dois niveis
de experiéncia do testador analisados (testador experiente, e testador inexperiente).

A partir dos resultados obtidos na execu¢do de WSA-RT durante o experimento, € pos-
sivel observar que a baixa inclusdo e precisdo da técnica podem ser atribuidos ao seu alto
potencial de reducdo. Ao reduzir a quantidade de casos de teste, a suite perde muitos casos
de teste que revelam faltas de regressao. Investigando os dados, verificamos que WSA-RT
ndo seleciona muitos casos de teste similares aos casos de teste da versdo base.

No entanto, WSA-RT também mantém muitos casos de teste da suite da versdo delta
que sdo similares entre si. Dessa forma, a técnica possui uma baixa cobertura das transi¢des
do modelo, o que diminui, de forma significativa, sua inclusdo e precisdo. Diante disto, é
necessdrio refinar o algoritmo de seleciao para o contexto de Teste de Regressao, de forma
que a suite reduzida mantenha casos de teste menos similares aos casos de teste da versao
base, e também, menos similares entre si.

Sob a perspectiva do potencial de redugdo, WSA-RT apresenta os melhores resultados
dentre as técnicas analisadas. O algoritmo € capaz de reduzir a suite de testes de regressao
de 65 para cerca de 20 casos de teste, o que caracteriza um potencial de redu¢do de aproxi-
madamente 70% da suite de testes de regressdo. Portanto, WSA-RT é recomendada quando
poucos recursos sdo disponibilizados, e € necessdrio reduzir bastante, a suite de testes de
regressao.

O alto potencial de reducao da técnica contribui para o bom desempenho da técnica na
varidvel de densidade de faltas, de forma que, em média, 49% (e desvio-padrio de 1, 8) dos
casos de teste da suite selecionada capturam faltas de regressdo. Apesar disto, a técnica
captura em média 5 (com desvio-padrdo de 0, 321) faltas de um total de 10 faltas presentes
na suite de regressdo. Assim como observado na inclusdo, a suite reduzida manteve casos de
teste muito similares entre si, 0 que causa uma cobertura das mesmas faltas de regressao.

Diante dos aspectos analisados, sdo observadas as seguintes caracteristicas para WSA-
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RT:

e Vantagens:

A técnica apresenta um alto potencial de reducéo (cerca de 70% da suite de re-

gressao);

A técnica apresenta uma alta densidade de faltas.

E adequada para cendrios onde os recursos para a execugao dos casos de teste sao

poucos, e uma grande redugdo da suite de testes € desejada.

O perfil de uso utilizado pela técnica permite capturar faltas de regressdo que

seriam exercitadas por um usudrio.

Necessita apenas da configuracdo do testador e das suites de testes das versdes

base e modificada para executar.

e Desvantagens:

A técnica apresenta baixa precisdo e inclusao.

A suite selecionada mantém casos de teste muito similares entre si.

Captura poucas faltas de regressdo, uma vez que seleciona casos de teste simi-

lares entre si.

O desempenho da técnica é dependente do nivel do testador, o que indica a ne-

cessidade de treinamento, ou contratacdo de testadores experientes.

A partir dos resultados obtidos para a técnica WSA-RT, podemos observar que melhorias
podem ser realizadas no algoritmo da técnica para aumentar a inclusdo e precisdo desta. O
primeiro passo € refinar o algoritmo para manter casos de teste menos similares entre si na
suite selecionada. Esta caracteristica deve ser incorporada no algoritmo atual, onde casos de
teste menos similares aos da versdo anterior sdo selecionados para a suite reduzida.

Dessa forma, é possivel obter uma suite reduzida com os casos menos similares aos da
versdao anterior (i.e. que exercitam os trechos modificados do sistema) e também menos
similares entre si (i.e. que exercitam diversas transi¢des do modelo da versdo delta). A partir

deste melhoramento, € possivel manter o potencial de reducdo (ja que a suite resultante no
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algoritmo atual apresenta muita redundancia) e aumentar a inclusdo e precisdo da técnica.
No entanto, é necessario submeter estes aspectos a um outro estudo experimental, a partir do

qual, fosse possivel observar a melhoria no desempenho da técnica.

7.7.4 Técnica de Selecao baseada em Clusters — T

A técnica de selecdo baseada em clusters (1)) € utilizada no experimento por apresentar bons
desempenhos de inclusdo e precisao quando utilizada no re-teste seletivo baseado em c6digo
[Rothermel and Harrold 1996]. O algoritmo de identifica¢do das modificagdes proposto pela
técnica foi adaptado e aplicado ao contexto de especificacdo na expectativa de obter um
desempenho similar ao encontrado no contexto de cddigo. A Tabela 7.5 apresenta um resumo

com o desempenho de 7).

Tabela 7.5: Resumo dos resultados (média aritmética) observados para 7).

Inclusdao || Precisao || Eficiéncia (ns) || Potencial de Reducio || Densidade de Faltas

78,57% 35,13% 13502 46,15% 62, 85%

Sob esta perspectiva, sdo realizadas as andlises das caracteristicas da técnica baseada em
clusters com relacdo as varidveis dependentes escolhidas para o estudo experimental. Ob-
servando os resultados de inclusdo, verificamos que a técnica é capaz de selecionar 78, 57%
dos casos de teste que capturam faltas de regressdao. Considerando que as faltas de regressao
estdo nos cluster com modificacdes, a técnica é capaz de selecionar os casos de teste que
exercitam estas faltas.

Essa caracteristica, no entanto, prejudica a precisio da técnica, uma vez que, apos execu-
tar a técnica, sdo obtidos alguns clusters grandes, i.e. clusters que possuem muitas transi¢des
do modelo. Dessa forma, sdao selecionados muitos casos de teste, de um mesmo cluster, que
ndo capturam faltas de regressao.

Por outro lado, também observamos a presenca de muitos clusters pequenos, 0 que possi-
bilita um grande potencial de redugio de casos de teste (cerca de 46% da suite de regressio),
ja que os pequenos clusters ndo possuem transi¢cdes modificadas. Outro aspecto positivo da
técnica € a eficiéncia, pois ela € capaz de realizar uma selecdo com uma alta inclusio, e
em pouco tempo de execucdo (em média 13502, 29 ns com desvio-padrao de 7393, 62 ns).

No entanto, € necessdrio verificar a escalabilidade do algoritmo, considerando que modelos
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maiores necessitariam de muito mais tempo para executar, ja que a técnica caminha em dois
modelos (os modelos da versao delta e da versao base) simultaneamente.

A inclusdo e o potencial de reducdo da técnica beneficiam, de forma significativa, a
densidade de faltas obtida na suite reduzida. Mesmo com uma precisdo baixa, a quantidade
de casos de teste que revelam faltas caracterizou, em média, 62, 85% da suite reduzida. Dessa
forma, a técnica fornece confiabilidade na capacidade de redugdo, permitindo que menos
casos de teste sejam executados, porém obtendo uma alta cobertura de faltas de regressao.

Podemos, entdo, observar as seguintes caracteristicas na técnica:

e Vantagens:

— A técnica possui um alto potencial de reducgdo (cerca de 46% da suite de re-

gressao);
— A divisdo do modelo em clusters facilita a identificacdo de faltas;

— E possivel manter uma boa cobertura de casos de teste que revelam faltas de

regressdo apos reduzir a suite;

— A técnica apresenta bons resultados de eficiéncia e densidade de galtas.
e Desvantagens:

— A selecdo da técnica foi pouco precisa, i.e. selecionou muitos casos de teste que

ndo revelam faltas;

— O modelo utilizado deve representar fluxos da aplica¢do, em alguns cendrios com

interrupcdes a técnica pode ndo ser aplicavel ou adequada.

E importante lembrar que estes resultados sdo obtidos a partir dos elementos utilizados
neste experimento (i.e. o modelo de faltas e o objeto do experimento). Para generalizar os
resultados, é aconselhdvel que este experimento seja repetido aumentando a quantidade de
objetos e modelos de faltas utilizados. Apesar disto, a quantidade de execucdes da técnica
foi maior que o tamanho minimo da amostra calculado para obter significancia estatistica, o

que reforca a confiabilidade dos resultados obtidos.
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7.7.5 Técnica de Selecao Aleatoria de Casos de Teste — T

Escolhemos a técnica de selecdo aleatéria de casos de teste (715), para o estudo experi-
mental, por dois motivos. O primeiro motivo é que esta técnica é geralmente utilizada
na industria, onde o préprio testador, seleciona, de forma aleatéria ou ad hoc, alguns
casos de teste para serem executados. O segundo motivo € que esta técnica é ampla-
mente utilizada em estudos comparativos com outras técnicas de selecdo de casos de testes
[Graves et al. 2001, Graves et al. 1998, Cartaxo et al. 2007, Cartaxo et al. 2009]. Em estu-
dos experimentais, o desempenho da técnica aleatéria pode variar de acordo com a cobertura
de casos de testes especificada, i.e. a quantidade de casos de teste que devem ser seleciona-
dos na suite de testes de regressdo, e também de acordo com a quantidade de repeti¢des

realizadas. Os resultados obtidos com a técnica 75 sdo apresentados na Tabela 7.6.

Tabela 7.6: Resumo dos resultados (média aritmética) observados para 7.

Inclusao Precisao Eficiéncia (ns)
25% 50% 75% 25% 50% 75% 25% 50% 75%
23,75% | 48,89% | 73,35% || 25,27% | 49,48% | 74,21% || 13502,89 | 9722,25 | 6813,68

Potencial de Reducio || Densidade de Faltas
25% | 50% 75%
25% | 50% | 5% 42,37%

O unico parametro de configuracdo necessdrio para utilizar a técnica € o percentual de
cobertura. Este percentual define a quantidade de casos de teste selecionados. Os valores
de cobertura 25%, 50% e 75%, escolhidos para este experimento, fornecem uma visdo da
suite reduzida ao serem realizadas uma grande, uma média e uma pequena redugdo, res-
pectivamente. Para realizar esta andlise, € verificado se este pardmetro de cobertura causa
uma diferencga significativa nos resultados de cada varidvel dependente. Como resultado,
€ observado que o percentual de cobertura possui uma relagdo direta com 4 de 5 varidveis
analisadas. Sdo elas: inclusdo, precisdo, eficiéncia e o potencial de reducio.

A densidade de faltas, no entanto, nao foi afetada, significativamente, pelo percentual de
cobertura. Este resultado era esperado, pois, para cada percentual de cobertura, um valor
grande no tamanho da suite reduzida era ponderado por um valor também grande na quanti-

dade de casos de teste com faltas de regressdo. Os percentuais de cobertura de 25%, 50% e
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75% apresentam, respectivamente e em média, 41, 56%, 42, 78%, 42, 79% dos casos de teste
selecionados revelando faltas de regressdo. Estes valores refletem bem que ndo hé difer-
enca, estatisticamente significativa, entre os diferentes percentuais de cobertura. No entanto,
o desvio-padrido obtido para cada percentual de cobertura foi, respectivamente: 11,07%,
6,08% e 3,70%. O alto desvio-padrdo obtido nos resultados € atribuido a natureza aleatdria
da técnica.

Os resultados obtidos para a inclusdo, precis@o e potencial de reducdo das técnicas de
selecdo aleatdria (cada uma com seu respectivo percentual de cobertura), correspondem aos
resultados esperados, nos quais a inclusdo foi préxima do percentual de cobertura de cada
técnica, a precisio foi proxima, do valor de inclusdo, mesmo que algumas unidades inferior
(uma vez que 100% de precisédo € inatingivel [Rothermel and Harrold 1997]). O potencial
de reducao da técnica corresponde precisamente ao percentual de cobertura especificado, ja
que o testador especifica a quantidade da suite de regressdo que ele ou ela deseja selecionar.

Com relacdo a varidvel de eficiéncia, a técnica apresenta um desempenho muito bom,
independente do percentual de cobertura escolhido. Este resultado também era esperado,
pois a técnica ndo realiza nenhuma anélise no modelo. Siao realizadas, apenas, iteracdes
sobre a suite de testes, selecionando aleatoriamente os casos de teste até que a cobertura
especificada seja atingida. Sob esta perspectiva, a técnica € muito eficiente, pois seu custo de
execucdo € baixo ao mesmo tempo que o seu potencial de redugdo € definido pelo testador.

A partir dos aspectos apresentados, podemos observar as seguintes caracteristicas a res-

peito da técnica:
e Vantagens:

— A técnica é computacionalmente eficiente;

— O custo de desenvolvimento da técnica € muito baixo, considerando que nio
envolve andlises complexas no modelo, apenas a iteragdo e selecdo de casos de

teste em uma suite de testes de regressao.

— O testador define o percentual de cobertura de acordo com os recursos
disponiveis, aumentando a versatilidade da técnica aos diversos cendrios de custo

do processo de teste.

e Desvantagens:
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— A auséncia de um critério de selecdo, ou andlise de modificagdes prejudicam,

significativamente, a confianca na qualidade da suite reduzida.

— O alto desvio-padriao observado nos dados obtidos da técnica indica uma baixa

confiabilidade na cobertura de faltas de regressao.

Uma das principais vantagens da técnica de selecdo aleatéria € a sua eficiéncia e ver-
satilidade. Esta técnica ndo necessita de formatos especificos de modelos, como maquinas
de estados, grafos, matrizes, dentre outros. E necessdrio apenas uma suite de testes de re-
gressdo. A opcdo de definir o percentual de cobertura torna a técnica versitil, uma vez que
a disponibilidade dos recursos determina a quantidade de casos de teste que devem ser sele-
cionados.

Apesar destas vantagens, a técnica apresenta pouca confiabilidade nos seus resultados,
uma vez que nenhuma andlise € realizada na suite de testes, ou no modelo da aplicagdo, rela-
cionando as faltas de regressdo com as modificacdes ou aos elementos afetados por estas.
Diante disto, ainda é recomendado utilizar as demais técnicas, quando o tempo necessario
para a execug¢do das técnicas, ou 0s recursos, nao sao tao restritos. Algumas técnicas apre-
sentaram um potencial de reducdo semelhante a técnica de selecdo aleatoria (e.g. WSA-RT
e a selecdo baseada em andlise de dependéncia em maquinas de estados), € mantendo uma

média de densidade de faltas maior.

7.8 Analise sobre a Generalidade das Técnicas

A propriedade de generalidade das técnicas de re-teste seletivo caracteriza a habilidade destas
serem aplicdveis em uma ampla variedade de situacdes [Rothermel and Harrold 1996]. Esta
habilidade envolve dependéncias e limitagdes ao utilizar a técnica, como, por exemplo, uma
dependéncia ferramental, uma restricao no formato do modelo, dentre outros. Sob esta pers-
pectiva, as dependéncias e caracteristicas da execugdo das técnicas foram analisadas e os
resultados sdo apresentados nesta se¢ao.

Para obter resultados acerca da generalidade das técnicas alguns aspectos de cada técnica

foram verificados, dentre eles:

e Aspectos do modelo: Sdo observados aspectos como a linguagem utilizada pelo mo-
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delo (e.g. UML, STR, GFC, dentre outros), e a complexidade de construcio e uso

deste.

e Natureza da Analise realizada: As técnicas sdo verificadas de acordo com a andlise
realizada, ou seja, se realizam uma anélise de dependéncia, uma cobertura de modifi-

cacdes, uma andlise de riscos, dentre outras.

e Natureza das modificacoes: E verificada a versatilidade da técnica em lidar com
os diversos tipos de modificacdes como a adicdo e/ou remog¢do de funcionalidades,
a modificacdo de funcionalidades, i.e. a modificacdo de rétulos no modelo, ou de

estruturas (e.g. fluxos, estados, dentre outros).

e Dependéncias: Para cada técnica analisada € investigada a necessidade de um suporte

ferramental ou operacional para o processo de sele¢do dos casos de teste.

7.8.1 Generalidade da Técnica de Analise de Dependéncia em

Maquinas de Estados

Observando a técnica de andlise de dependéncia em maquinas de estados (77) sob os critérios
de generalidade, podemos concluir os seguintes aspectos a respeito da técnica. Inicialmente,
sdo utilizados dois modelos pela técnica: a méaquina de estados e o grafo estdtico de de-
pendéncia (GED). Sob a perspectiva do testador, a utilizacdo de uma maquina de estados
(que pode ser representada por um Diagrama de Maquina de Estados UML) é conveniente,
pois os estados do sistema sao facilmente representados e visualizados no modelo.

Por outro lado, grande parte do processamento da técnica estd no GED, e apesar de ser
transparente para o testador, o desenvolvimento da técnica pode envolver muito custo e es-
forco. Considerando que a técnica necessita do GED para executar, a generalidade de T}
¢ prejudicada, pois para aplicar a técnica € necessdrio que os seus passos € a andlise de
dependéncia sejam entendidos. Este entendimento ndo € trivial, e envolve muitos aspectos
estruturais de uma mdaquina de estados inviabilizando o uso da técnica (sem nenhuma al-
teracdo inicial em seu algoritmo) com outros modelos como, por exemplo, o Diagrama de
Atividades ou o Diagrama de Componentes UML.

Apesar da generalidade da técnica ser prejudicada pelos modelos que esta utiliza, a
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técnica realiza diversas andlises nestes modelos. Em um primeiro passo sdo identificadas
as modificagcOes realizadas no modelo, para que entdo, a técnica identifique as dependéncias
associadas a cada modificacdo realizada. Diante disto, a técnica trata diversos aspectos de
andlise, o que contribui com a sua generalidade.

Os mesmos aspectos podem ser ditos com relacdo a natureza das modificagdes tratadas
por T7. A técnica descreve, precisamente, como lidar com a adi¢do, remoc¢ado e modificagdao
de transi¢des (que representam funcionalidades) no modelo. Além de fornecer esta perspec-
tiva para cada natureza da modificacdo, a técnica prove a perspectiva das entidades afetadas
tanto no modelo e no trecho modificado quanto nos efeitos colaterais da modificacdo. Dessa
forma, 7 possui uma alta generalidade com relac@o as naturezas de modificacdes tratadas
pela técnica.

Nao foram observadas dependéncias ferramentais ou operacionais por 77. Apesar de ser
fortemente acoplada ao modelo de entrada (a méquina de estados) é possivel que este seja
representado por diversos formatos, desde um arquivo XMI de um Diagrama de Mdaquina de
Estados UML a formatos especificos definidos pelo testador. Ainda sob esta perspectiva, o
testador ndo necessita, a principio, configurar nenhum parametro na técnica, de forma que é
necessdrio apenas fornecer o modelo de entrada, as modificacdes e a suite de testes para a
técnica, que esta executa automaticamente.

Diante disto, podemos concluir que a técnica apresenta limitagdes relacionadas, apenas,
com os aspectos dos modelos utilizados, em especial a complexidade de entendimento e de-
senvolvimento da técnica, com o objetivo de sua automatizagdo. Os demais aspectos inves-
tigados em 77, i.e. as naturezas das modificacOes e da andlise, assim como as dependéncias

da técnica, contribuem de forma positiva para a sua generalidade.

7.8.2 Generalidade da Selecao baseada em Analise de Riscos

A técnica de selecdo baseada em anélise de riscos (73) foi investigada sob os critérios de
generalidade e os seguintes aspectos foram concluidos. A primeira perspectiva observada foi
o modelo utilizado pela técnica. No trabalho em que descrevem a técnica [Chen et al. 2002],
os autores argumentam que a técnica pode ser usada em diversos modelos, desde que seja
possivel representar as funcionalidades e fluxos da ferramenta neste modelo.

Os autores ilustram essa versatilidade da técnica executando o mesmo algoritmo em um



7.8 Andlise sobre a Generalidade das Técnicas 141

Grafo de Fluxo de Controle (GFC) e em um Diagrama de Atividades. Para este experimento
utilizamos o algoritmo em um Diagrama de Atividades, e foi observado que os passos do
algoritmo podiam ser executados em um modelo semelhante, ou seja, os passos do algo-
ritmo ndo estdo restritos aos elementos do Diagrama de Atividades, o que contribui para a
generalidade da técnica.

Considerando a natureza da andlise realizada pela técnica, é observado que, em uma
primeira etapa o algoritmo identifica as modificacdes realizadas no modelo. Ao identificd-
las, o algoritmo seleciona todos os casos de teste que exercitam esta modificacdo. Além disto,
a técnica ndo diferencia os tipos de modifica¢do, apenas identifica elementos diferentes entre
o modelo da versao base e 0 modelo da versdao modificada do sistema.

Sob esta perspectiva, a técnica é prejudicada em generalidade, pois a selecdo poderia ser
mais criteriosa, permitindo um maior potencial de reducdo. No entanto, uma caracteristica
positiva da técnica € a andlise de riscos que € realizada durante a selecdo de casos de teste.
Esta andlise aumenta a confianca na suite selecionada, pois esta é especificada pelo testador
e considera diversos aspectos de custos relacionados aos casos de teste e as faltas que estes
podem revelar.

E possivel observar que a técnica apresenta uma dependéncia operacional. Esta de-
pendéncia € o testador, necessario para a configuracdo da técnica. Os autores da técnica
argumentam que a etapa da andlise de riscos € optativa, portanto, esta dependéncia ndo afeta
significativamente a generalidade de 7,. Além disto, durante o estudo experimental, é verifi-
cado que o nivel de experiéncia do testador nao representa um fator significativo no desem-
penho da técnica. Ainda que ndo seja possivel generalizar esta conclusdo a respeito do nivel
de experiéncia do testador, a quantidade de execugdes da técnica no experimento aumentam

a credibilidade estatistica da andlise e, portanto, aumenta a confianga das conslusdes.

7.8.3 Generalidade de Weighted Similarity Approach for Regression
Testing
Assim como as demais técnicas analisadas no experimento, WSA-RT foi verificada com

relacdo a sua generalidade. O primeiro aspecto observado € que a técnica ndo é executada em

nenhum formato especifico de modelo. WSA-RT investiga a suite de testes de regressdo com
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uma suite obtida a partir da versao delta do sistema. O algoritmo entdo compara os passos dos
casos de teste identificando as similaridades e selecionando aqueles menos similares entre
as duas suites de teste. Portanto, a suite pode ter sido gerada a partir de qualquer modelo.
Desde que seja possivel comparar os passos das duas suites, a técnica pode ser executada.

Por sua vez, a natureza da andlise realizada por WSA-RT possui dois aspectos. O
primeiro € a andlise de similaridade entre as duas suites de teste, de forma que apenas os
passos entre os casos de teste sdo verificados, e portanto, nenhuma andlise de dependéncia,
ou identificagdo de modificacdes, especifica, € realizada pela técnica. O segundo aspecto
analisado pela técnica € o perfil de uso especificado pelo testador. O modelo do sistema é
configurado com valores de probabilidade que representam a probabilidade de um usudrio
executar os respectivos fluxos da ferramenta. Estes valores de probabilidade sao verificados,
de forma que os casos de teste que exercitam os fluxos com maiores valores de probabilidade
sdo selecionados para a suite reduzida.

Apesar de ndo realizar uma andlise de dependéncia, a técnica realiza uma anélise para
lidar com remocodes de funcionalidades. Ao identificar a remoc¢ao de uma funcionalidade, a
técnica procura selecionar um caso de teste mais similar a um caso de teste da versdo base
que possua a funcionalidade removida. Dessa forma, a técnica seleciona casos de teste que
cobrem mais estados que possam apresentar uma falta de regressao devido a remocao da
funcionalidade [Korel et al. 2002]. Os demais tipos de modificacdes (adi¢do e modificagdo
de funcionalidades) ndo sdo tratadas de forma especifica pela técnica, apesar desta selecionar
casos de teste que exercitam funcionalidades adicionadas ou modificadas.

Assim como em 75, WSA-RT apresenta uma dependéncia operacional, na qual é
necessario um testador para realizar a configuracdo da técnica, ou seja, especificar o per-
fil de uso no modelo do sistema. A dependéncia, sob a perspectiva de WSA-RT € maior
que em 75 pois € verificado que o nivel de experiéncia do testador estd relacionado com o
desempenho da técnica. Esta diferenca foi considerada estatisticamente significativa, a partir
dos testes realizados (estes testes estdo descritos no Apéndice B).

Diante dos aspectos observados, podemos concluir que a técnica apresenta uma boa ge-
neralidade quanto aos aspectos do modelo, mas a natureza da andlise, das modificagdes e as
dependéncias da técnica prejudicam a generalidade da técnica. Dessa forma, é aconselhavel

o refinamento da andlise da técnica, para que a sua generalidade compense as limitacdes na
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dependéncia operacional, isto € a necessidade de um testador experiente para configurar a

técnica.

7.8.4 Generalidade da Selecao baseada em Clusters

Algumas andlises de generalidade foram realizadas acerca da técnica de selecdo
baseada em clusters (1)) para o contexto de re-teste seletivo baseado em cddigo
[Rothermel and Harrold 1996]. Porém, neste estudo experimental, € investigada a genera-
lidade da técnica para o contexto de especificacao.

O primeiro aspecto analisado € o modelo utilizado pela técnica. Ao propor a técnica,
os autores utilizaram um GFC para especificar os fluxos no cédigo do sistema, utilizando
uma perspectiva procedural. No contexto deste estudo experimental, os fluxos de execucao,
modelados na especificacdo da ferramenta, sdo estruturados como um GFC, permitindo a
aplicacdo da técnica. Um processo semelhante é descrito por Chen et. al, durante a descri¢do
da técnica de selecdo baseada em andlise de riscos [Chen et al. 2002].

Uma limitacdo no desempenho da técnica para o contexto de especificagdo € a criagdo
de diversos clusters. E adequado que os clusters englobem os fluxos comuns da aplicacio,
e para o nivel de especificacdo, diversos fluxos se dividiam em fluxos principais (fluxos
comuns da aplicacdo) e fluxos alternativos (fluxos com excegdes, e tratamento de erros rea-
lizados pela ferramenta especificada). Portanto, para o contexto de especificacdo o uso deste
modelo pode caracterizar um risco na execucdo da técnica, pois o desempenho pode ser
prejudicado quando os diversos fluxos que o sistema pode seguir se conectam.

Com relacdo a natureza da andlise realizada pela técnica, foi verificado que 7} utiliza os
clusters no modelo para identificar modificacdes e a propagacdo destas modificagdes, o que
pode caracterizar uma pequena andlise de dependéncia. Sob esta perspectiva, a andlise de
dependéncia da técnica € restrita pelos aspectos estruturais do modelo, como vértices e tran-
sicoes do GFC. Ao identificar as modificagdes a técnica € capaz de identificar a natureza da
modificacdo, ou seja, a técnica € capaz de identificar se uma funcionalidade é removida, adi-
cionada ou modificada no modelo, porém o algoritmo ndo realiza um tratamento especifico
para cada um destes tipos de modificagdes.

A técnica ndo apresenta dependéncias operacionais ou ferramentais, o que contribui com

a generalidade da técnica, e com a sua automatizacdo. Apesar de ndo apresentar muito
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esforco durante a execucgdo, a técnica necessita de muito esfor¢co de implementacao. O al-
goritmo para identificar e criar os clusters, assim como o caminhamento nos GFC da versao
base e versdo delta do sistema € dificil e necessita de muito tempo para ser implementado.
No entanto, uma vez automatizada a execucao da técnica € rapida e simples, o que contribui

para a sua generalidade.

7.8.5 Generalidade da Selecao Aleatdria de Casos de Teste

Diversos aspectos dificultam uma anélise precisa da generalidade da técnica de selecao
aleatdria de casos de teste (75). A sua natureza aleatéria impede a caracterizacdo de sua
andlise no contexto de teste de regressdo, pois as modificacdes ndo sdo observadas, assim
como nenhuma anélise de dependéncia € realizada pela técnica. Sob a perspectiva de técnicas
para selecdo de casos de teste no contexto geral do teste de software, esta técnica apresenta
uma boa generalidade, pois pode ser executada em qualquer contexto. Porém, a confiabili-
dade da suite resultante é prejudicada pela auséncia de critérios que caracterizem a selecao
de casos de teste.

Os aspectos do modelo necessdrios para a execucdo desta técnica contribuem para sua
generalidade em teste, uma vez que ndo € necessario gerar os casos de teste a partir de um
formato de modelo especifico, pois a técnica executa, apenas, na suite de testes de regressao.
Dentre as dependéncias da técnica se destacam, o percentual de cobertura, que estabelece
o critério de parada do algoritmo, e a utilizagdo do gerador de nimeros aleatdrios presente
no ambiente em que a técnica € executada. Sob a perspectiva de execugdo, é necessario
que o testador insira o percentual de cobertura desejado, uma vez que a técnica nio executa
independente desta configuracdo.

Considerando, a implementacdo da técnica, o desempenho obtido nesta possui uma de-
pendéncia com o componente de implementacdo que define os nimeros aleatérios utiliza-
dos na selecdo dos casos de teste. Um gerador de nimeros aleatorios utiliza seqiiéncias de
nimeros (e.g. bits) para determinar um nimero aleatério. Diante disto, é recomendavel que
a técnica utilize um gerador de nimeros aleatdrios capaz de gerar uma grande quantidade de

seqiiéncias diferentes.
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7.9 Ameacas a Validade

Nesta se¢do sdo discutidas as ameagas a validade encontradas durante a execugao e andlise do
experimento. Esta discussdo envolve as ameagas discutidas no Capitulo 5, e outras ameacas
que nao foram levantadas durante o planejamento e foram, porém, identificadas durante a
etapa operacional e de andlise do experimento. Esta discussdo € importante para fornecer a
visdo de como melhorar o estudo experimental. Ou seja, a partir dessa discussao, é possivel
fornecer informagdes a outros pesquisadores que desejam reproduzir o estudo experimental,
procurando avalid-lo ou expandi-lo.

De acordo com o que foi discutido ao levantar as ameacas, durante o planejamento, a
utilizacdo de apenas um objeto se mostrou uma ameaca a validade dos resultados do expe-
rimento. Durante a execucdo, foram observados que alguns aspectos (algumas juncdes de
fluxos e lacos) do modelo afetam o tempo de execugdo de algumas técnicas. Além disso,
estes aspectos estruturais fazem parte da andlise de dependéncia, e na identificacdo das mu-
dangas no modelo, quando comparamos duas versdes de uma especificacido. Esta ameaca foi
encontrada durante a fase de instrumentacdo da etapa Operacional, ao realizar as primeiras
execucoes e os testes de implementagdo das técnicas. A familiaridade do investigador com
relagc@o ao objeto facilitou o tratamento desta ameaca.

Outro aspecto que deve ser observado na obtencao dos resultados € a utilizagao do mo-
delo de faltas. Como explicado no Capitulo 6, um modelo de faltas pode ser utilizado
para estabelecer faltas em passos de um modelo ou cédigo, quando € invidvel a execugdao
dos casos de teste, ou a andlise no cédigo e/ou especificacdo para identificar as faltas reais
[Binder 1999]. Essas faltas, por sua vez, sdo utilizadas para identificar os casos de teste que
revelam faltas de regressdo, e portanto definem os resultados de inclusdo, precisdo e densi-
dade de faltas. Diante disto, ao utilizar um modelo de faltas, ¢ importante que as faltas sejam
cuidadosamente posicionadas no modelo, para evitar um viés nos resultados.

Sob esta perspectiva o0 modelo de faltas pode ser considerado uma ameaga a validade.
Para tratar esta ameaca, as faltas sdo posicionadas de acordo com um histérico de faltas da
propria ferramenta. Estas faltas foram encontradas durante um processo de reengenharia
[Oliveira Neto and Machado 2008]. Portanto, uma vez que as faltas estdo relacionadas com

elementos anteriores a definicdo do experimento, e elas caracterizam faltas devido a um pro-
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cesso de modificagdo, o risco de que o modelo de faltas caracterize um viés do experimento
¢ minimizado.

Durante a implementacdo das técnicas, na etapa de instrumentac¢do, observamos uma
grande quantidade de casos de testes gerados automaticamente pela miquina de estados de
T;. Esta quantidade € grande, pois as modificacdes por remog¢des adicionam auto-lagos
no modelo. Esta caracteristica aumenta bastante a quantidade de caminhos na méiquina de
estados. E comum, em Teste Baseado em Modelos, obter uma suite de testes muito grande,
quando esta € gerada automaticamente a partir de um modelo, como uma maquina de estados
[Fraser and Wotawa 2007].

Enquanto que os demais modelos geram 65 casos de teste, a maquina de estados de 77,
apos as modificacdes, gera 8079 casos de teste. A maioria destes 8079 casos de teste cobrem
as mesmas transi¢des, porém em ordens diferentes, devido aos auto-lagcos no modelo. Sob
esta perspectiva ndo seria justo comparar esta suite de testes de regressdo com as demais,
pois as demais suites de regressdo (utilizadas pelas outras técnicas) ndo apresentam tanta
redundancia quanto a suite de testes da mdquina de estados.

Portanto, para evitar um viés no experimento, a suite de 8079 casos de teste foi reduzida
para uma suite com 68 casos de teste, removendo cerca de 99% desta suite. Mesmo que a
reducao seja muito grande, foi utilizada uma técnica automatica de selecdo de casos de teste
baseada em similaridade [Cartaxo et al. 2009]. Através desta técnica, os casos de testes re-
dundantes (i.e. que cobrem os mesmos passos) foram removidos. Inicialmente, foi levantada
a preocupacgdo desta estratégia caracterizar uma ameaca a validade interna do experimento.
Porém, € importante lembrar que o processo de geracdo de casos de teste ndo faz parte da
técnica, uma vez que os proprios autores da técnica declaram que qualquer algoritmo de
geracdo pode ser utilizado na mdquina de estados [Korel et al. 2002, Chen et al. 2007].

Uma das ameacas identificadas durante o planejamento, estd relacionada com a andlise
estatistica realizada. De acordo com o design experimental, o método adequado para analisar
os resultados de um experimento de fator tnico e diversos niveis ¢ ANOVA, que fornece uma
forte credibilidade estatistica para a andlise [Jain 1991]. No entanto, os dados obtidos nao
respeitam as premissas necessdrias para aplicar ANOVA.

Isto € observado devido a natureza deterministica de alguns algoritmos. Dessa forma, ao

fornecer uma entrada, a técnica fornece uma saida que, em diversos casos, se repete mesmo
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com vdrias replicacdes do experimento. Uma vez que € fornecida apenas uma saida, os
dados ndo apresentam variancia. Dessa forma, ndo é observado uma distribuicdo especifica
dos dados (e.g. distribui¢cdo normal), o que inviabiliza a utilizacdo de testes paramétricos,
como por exemplo, ANOVA ou teste ¢ de Student. Diante disto, € necessario utilizar o teste
nao-paramétrico correspondente a ANOVA, ou seja, o teste de Kruskal-Wallis.

Por ser um teste ndo-paramétrico, o Kruskal-Wallis ndo possui o poder estatistico
que ANOVA possui, sendo considerado, por alguns autores, como um teste de fraco
poder estatistico. Siegel e Castellan Junior, e Kvam e Vidakovic, [Siegel and Junior 1988,
Kvam and Vidakovic 2007] argumentam que os pesquisadores ndo deviam considerar os
testes ndo-paramétricos como ’fracos’, pois muitas vezes (em especial nas ciéncias humanas,
e bioldgicas) estes testes sdo os principais recursos para a realizacao de andlise.

A utilizagdo de um teste paramétrico (e.g. ANOVA) sem a investigacio adequada de suas
premissas € caracterizado como um risco maior que a utilizacdo dos testes nao-paramétricos
[Siegel and Junior 1988, Wohlin et al. 2000]. O teste é fundamentado em suas premissas,
e usé-lo indiscriminadamente prejudica, significativamente, a credibilidade da analise reali-
zada. Diante disto, a andlise das premissas de ANOVA foi cuidadosamente realizada neste
estudo experimental e é descrita nos apéndices através dos testes de normalidade dos dados
(Apéndice A) e pelos testes das proprias premissas de ANOVA (Apéndice C).

As medidas estabelecidas para tratar as ameacgas encontradas neste estudo experimental
estdo descritas nesta secdo e na Se¢do 5.11 do Capitulo de Definicdo e Planejamento. E
importante descrever as ameacas em um estudo experimental, para que os pesquisadores
interessados em utilizar, reproduzir ou modificar, os resultados do experimento, para sua
propria pesquisa, estejam cientes das condi¢des encontradas para a obten¢do dos resultados.
Portanto, estas ameacas caracterizam também aspectos de trabalhos futuros do experimento,
em que estas ameacgas podem ser eliminadas, por exemplo, inserindo mais fatores, reduzindo
a quantidade de niveis, ou utilizando mais objetos e sujeitos, para que novos resultados sejam

obtidos e comparados com os apresentados neste trabalho.
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7.10 Consideracoes Finais do Capitulo

Os aspectos discutidos neste capitulo contemplam os resultados obtidos € a analise realizada
no estudo experimental. Algumas andlises estatisticas realizadas na etapa de anélise sdo apre-
sentadas nos Apéndices. Utilizando esta estratégia, este capitulo apresenta um aspecto mais
experimental do que estatistico, permitindo que o leitor possa focar nas conclusdes obtidas
a partir da andlise estatistica. Os elementos da andlise estdo relacionados com elementos do
planejamento (e.g. ameacas a validade, projetos experimentais, dentre outros) apresentados
no Capitulo 5.

A partir da execucdo das técnicas, e dos respectivos dados, foram obtidas as caracte-
risticas das técnicas, como as limitagdes (apresentadas nos elementos de generalidade da
técnica), vantagens e desvantagens de sua utilizacdo. Uma das principais verificagdes reali-
zadas na andlise do experimento diz respeito as premissas necessdrias para a realizacao de
ANOVA (Apéndice C). Com esta verificacdo evitamos a utilizagdo indevida do teste, o que
poderia comprometer, significativamente, as conclusdes atingidas. Os resultados do teste de

hipéteses de cada varidvel dependente sdo resumidos na Tabela 7.7.

Tabela 7.7: Resumo dos resultados dos testes de hipdteses.
Hipéteses | HO, HO, HO; HOy HO5
p —valor | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001

status rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar

Além dos resultados dos testes de hipdteses, foi realizada uma andlise adicional para
caracterizar o desempenho comparativo das técnicas, uma vez que o resultado do teste de
hipéteses fornece apenas a perspectiva se as técnicas sdo semelhantes, ou diferentes. Os
aspectos estatisticos desta andlise podem ser encontrados no Apéndice D. Um resumo destes
resultados sdo apresentados na Tabela 7.8.

A técnica de selecdo aleatoria (715) apresenta um bom desempenho, considerando alguns
de seus valores de cobertura (e.g. inclusdo de 75_75%, potencial de reducao de 75 _o5%). No
entanto, € importante lembrar que esta técnica ndo apresenta um critério para a selecdo, e
os valores de cobertura sdo determinados pelo testador. Portanto, apesar de apresentar bons

resultados, a técnica ndo € confidvel, pois estes resultados sdo consequéncias de diversas
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Tabela 7.8: Resultado das andlises de desempenho realizada para cada varidvel dependente.

Variavel Dependente | Desempenho observado

Inclusio Ty >1Ty > T5,75% >1T = T5,50% > Ty, > T5 > T5,25%.
Precisio 15 > T5,75% > T5,50% >Ty>Ts >T) > T3, = T5,25%
Eficiéncia T5_75% > T5_50% > T5_25% =Ty > Ty > T3, > 1T5. >T5 > T}

Potencial de Redugdo | T5 o500 > T3; > 15 > T > T5 500 > Ty > T5 759 > 1o

Densidade de Faltas Ty >Ty >T1=1T5 > 1T,

repeticoes da execugdo da técnica. O principal objetivo na utilizagdo da técnica de selecdao
aleatdria € comparar o desempenho das demais técnicas, com um processo de selecao em que
nao ha um critério especifico (sele¢do aleatdria), e que reflete uma reducio grande, média e
pequena (25%, 50% e 75% de cobertura, respectivamente) da suite de testes de regressio.
No capitulo seguinte sdo apresentadas propostas de trabalhos futuros e as consider-
acoes finais. As propostas de trabalhos futuros envolvem aspectos para a reproducdo
deste estudo experimental, destacando estratégias para lidar com as ameacas encontradas.
Considerando que novas técnicas foram propostas durante a realizacdo deste trabalho
[Naslavsky et al. 2009, Subramaniam et al. 2009], o contetido deste capitulo fornece ele-
mentos que facilitam a andlise destas técnicas, e demais técnicas que venham a ser pro-

postas.



Capitulo 8

Consideracoes Finais

Neste trabalho nés realizamos uma anélise e investigacdo experimental de 5 técnicas de re-
teste seletivo baseado em especificacao. A partir da andlise estatistica, e utilizando um nivel
de confianca de 95%, rejeitamos a hipétese de que todas as técnicas apresentam comporta-
mentos semelhantes de inclusdo, precisdo, eficiéncia, potencial de reducdo e densidade de
faltas. Dessa forma, foi possivel confirmar a hipdtese geral estabelecida para este trabalho:
“As técnicas de re-teste seletivo, analisadas neste experimento, sdo diferentes quanto a in-
clusdo, precisdo, eficiéncia, potencial de reducdo e densidade de faltas”.

Através da andlise comparativa entre as técnicas conseguimos identificar as técnicas com
os melhores desempenhos para as diferentes propriedades analisadas (inclusdo, precisao, efi-
ciéncia, potencial de redu¢do e densidade de faltas). A investigacdo realizada em cada técnica
revelou informacdes a respeito das vantagens, desvantagens e generalidade das técnicas. Es-
tas informacdes facilitam a escolha de uma técnica especifica em um processo de teste de
regressao.

Dentre os aspectos investigados, foi verificado que a técnica de selecdo baseada em
andlise de risco, apresenta uma alta inclusdo e precisdao da técnica devido ao baixo poten-
cial de reducao da técnica. Este resultado é comprovado pelos dados de densidade de faltas
da técnica. Considerando a técnica de selecdo baseada em clusters, verificamos que a pre-
cisdo da técnica € afetada pelo tamanho e quantidade dos clusters. Foi observado que os
clusters com muitas transicdes tendem a diminuir significativamente a precisao da técnica.

Além disto, verificamos também que o nivel de experi€ncia do testador afeta o desem-

penho de WSA-RT para as varidveis de inclusdo, precisdo, eficiéncia e potencial de reducio.
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Por outro lado, o nivel de experiéncia do testador afeta apenas a eficiéncia da técnica de se-
lecdo baseada em anélise de riscos. Dessa forma, quando utilizada em um cendrio real, ndo
€ necessdrio alocar um testador com muita experiéncia, para configurar essa técnica.

Também foi possivel observar o desempenho comparativo entre as técnicas. Por exem-
plo, podemos observar que as técnicas que utilizam apenas o modelo da especificacio, para
identificar as modificacdes (por exemplo, a selecdo baseada em clusters), executam mais
rapido que técnicas que realizam a selecdo através de operacdes em matrizes (e.g. WSA-RT
e a selecao baseada em andlise de riscos). Essas e as demais conclusdes obtidas, assim como,
as consideracdes a respeito da generalidade e aplicabilidade das técnicas no processo de teste
de software, sdo encontrados no Capitulo 7.

Além do estudo experimental, também foi proposta uma técnica de re-teste seletivo
baseado em especificagdo. O principal objetivo ao desenvolver esta técnica, WSA-RT, foi
icorporar elementos de uma abordagem baseada em valores no processo de selecdo dos ca-
sos de teste de regressdo. Diante disto, WSA-RT € capaz de selecionar os casos de teste
que cobrem as modificacdes realizadas, assim como, os casos de teste considerados como
“importantes” (i.e. que apresentam um alto valor) para o usudrio da aplicacao.

Ao analisar o desempenho de WSA-RT no estudo experimental, observamos uma re-
ducgdo de cerca de 70% da suite de testes de regressdo, de forma que, 50% desta suite, é
composta por casos de teste que capturam faltas de regressdo. Estes resultados foram ob-
servados através da densidade de faltas da técnica. Além disto, a técnica proposta, e as
demais utilizadas neste trabalho, estdo implementadas na ferramenta LTS-BT. Através da
ferramenta, € possivel executar automaticamente a geracdo e a selecio da suite de testes de
regressdo utilizando algumas das técnicas utilizadas no estudo experimental.

Uma vez que os casos de teste, em WSA-RT, sdo gerados a partir do modelo da versao
delta do software, a suite de regressdo ndo apresenta casos de teste obsoletos. Além disto, a
utilizacdo do perfil de uso na selecdo, também permite que as funcionalidades mais criticas,
para o usudrio, sejam testadas. Em alguns casos, WSA-RT seleciona casos de teste que nao
exercitam trechos modificados do modelo (e.g. casos de testes muito similares aos casos
de teste obsoletos). Esta caracteristica é importante, pois estes trechos podem apresentar as
faltas de regressdo por efeito colateral.

Apesar das diversas vantagens, WSA-RT nao exibiu bons resultados de inclusao e pre-
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cisdo da técnica. Além disto, foram selecionadas poucas faltas de regressdo, ou seja, muitos
casos de teste da suite selecionada cobriam as mesmas faltas. Dessa forma, é necessario
melhorar o algoritmo de sele¢do da técnica.

Uma das principais dificuldades encontradas foi a etapa de instrumentagdo do estudo
experimental. A maior parte do tempo do trabalho foi utilizada para esta etapa, em especial
na implementacdo das técnicas, e na modelagem da especificacdo (das duas versdes e nos
diversos formatos de entrada). Apesar das dificuldades, o suporte ferramental ao re-teste
seletivo baseado em especificacdo € uma das principais contribui¢des do trabalho.

Através da ferramenta LTS-BT, € possivel gerar e selecionar, automaticamente, os casos
de teste de regressdo, a partir de diversos formatos de modelo (GFC, STR, diagramas de
atividades, diagramas de méiquinas de estado). Além disto, o c6digo da implementacgado foi
desenvolvido com o objetivo de facilitar a adi¢do de outras técnicas, de re-teste seletivo, a

ferramenta.

8.1 Trabalhos relacionados

Diversos trabalhos com investigacdo experimental t€m sido propostos na literatura de
teste de regressdo [Rothermel and Harrold 1996, Graves et al. 1998, Graves et al. 2001,
Kim et al. 2000, Elbaum et al. 2002, Leon and Podgurski 2003, Do and Rothermel 2006,
Do et al. 2008]. Porém, a maioria deles abordam técnicas de priorizagdo de casos de teste.
Técnicas de prioriza¢io procuram ordenar a execugao dos casos de teste de regressao a partir
de algum critério especifico (e.g. cobertura de faltas, quantidade de funcionalidades cobertas,
dentre outros), de forma que a reducdo no tamanho da suite de regressdo ndo € observada.

As técnicas consideradas em nosso estudo experimental procuram reduzir a quantidade
de casos de teste que devem ser executados, caracterizando a redu¢@o no tamanho da suite
de regressdo. Sob esta perspectiva, os estudos experimentais de técnicas de priorizacdo nao
foram considerados neste trabalho, pois estes investigam perspectivas diferentes das que
desejamos observar.

Grande parte das investigacOes experimentais realizadas em técnicas de re-teste seletivo
se concentram no contexto baseado em cdédigo [Korel et al. 2002]. Dentre eles, Rothermel

e Harrold apresentam um framework para a andlise de técnicas de re-teste seletivo baseado
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em codigo [Rothermel and Harrold 1996]. O principal elemento deste framework, utilizado
no nosso estudo experimental, sdo as propriedades (inclusdo, precisdo, eficiéncia e generali-
dade) analisadas nesse framework. Enquanto que Rothermel e Harrold observam elementos
do cddigo (e.g. chamadas de func¢des e procedimentos), nds observamos elementos da espe-
cificacdo (casos de uso, e cendrios da aplicagdo).

Apesar de serem propostas para a andlise de técnicas baseadas em cddigo, essas pro-
priedades sdo utilizadas em outros trabalhos realizados no contexto de especificagdo. Em
seu livro, Binder descreve aspectos de inclusdo, precisdo, eficiéncia e generalidade de algu-
mas técnicas, tanto para o contexto de cddigo, como de especificacdo [Binder 1999].

Em seu trabalho, Mahdian et al. realizam um survey sobre o teste de regressdo reali-
zado com diagramas UML [Mahdian et al. 2009]. Um dos principais aspectos abordados no
trabalho sdo as técnicas de re-teste seletivo que utilizam modelos UML para a selegdo de
casos de teste. Sao apresentadas técnicas que utilizam diagramas de classes, casos de uso,
diagramas de seqiiéncia, dentre outros modelos. Dessa forma, sdo avaliadas técnicas tanto
para o contexto de cddigo como o de especificacdo. Assim como no nosso estudo, essas
técnicas sdo avaliadas utilizando as mesmas propriedades (inclusdo, precisdo, efici€éncia e
generalidade).

Outras propriedades, também avaliadas por Mahdian et al., sdo a cobertura e a seguranga
das técnicas [Mahdian et al. 2009]. Ou seja, € verificado se a cobertura realizada pela técnica
satisfaz os requisitos de testes especificados (e.g. modificacdes, funcionalidades criticas,
dentre outros), e se as técnicas sdo seguras (i.e. apresentam 100% de inclusdo). A seguranca
ndo é considerada neste estudo experimental, pois ndo foi observada 100% de inclusdo em
nenhuma das técnicas analisadas.

Assim como a generalidade, a propriedade de cobertura é qualitativa, dificultando a
andlise estatistica de seus resultados. A propriedade de cobertura ndo é considerada em
nosso estudo, pois, € indicada para a andlise de técnicas de reducdo de suites de teste, onde
o principal objetivo é a cobertura dos requisitos de testes, e ndo a reducdo no tamanho da
suite de regressdo. Apesar de avaliar mais propriedades, Mahdian et al. ndo realizam uma
investigacdo experimental para obter conclusdes estatisticamente significativas a respeito das
técnicas avaliadas em seu survey.

Graves et al. realizam um estudo empirico de técnicas de re-teste seletivo baseado em
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cddigo [Graves et al. 2001]. O estudo € realizado com técnicas seguras, de minimizagao, e
de selecdo aleatdria. Os autores utilizam 9 aplicagdes reais como objetos do experimento, €
as varidveis dependentes analisadas sdo a eficiéncia e a detecc@o de faltas de cada técnica.
Assim como Graves et al., nosso experimento utiliza uma técnica de selecdo aleatéria e uma
aplicacdo real como objeto. Porém, a principal diferenca entre os trabalho € o contexto,
pois nds observamos elementos da especificacdo (casos de uso, cendrios de execugdo, e
requisitos), enquanto que Graves et al. observam faltas de regressao presentes no cédigo das
aplicacoes.

Enquanto que os estudos experimentais sobre re-teste seletivo baseado em especificacio
ainda s@o poucos, a quantidade de técnicas propostas tém aumentado [Engstrom et al. 2008].
Grande parte dos trabalhos propostos para abordagens baseadas em modelos ainda estdo rela-
cionados com o nivel de cédigo ou de componentes do software, através de, por exemplo,
diagramas de classes e diagramas de sequéncias. Abaixo, descrevemos algumas destas técni-
cas e as comparamos com WSA-RT.

A técnica de teste baseada em firewall utiliza diagramas de classes para realizar a seleg@o
dos casos de teste de regressao [Binder 1999]. A partir das modificacdes, sdo identificadas as
dependéncias e relacionamentos (herancgas, composi¢des, dentre outros) das entidades afe-
tadas. Apos identificar as modificagdes, sdo estabelecidos alguns perimetros, denominados
firewall, com o objetivo de determinar a propaga¢do destas mudangas nos elementos do mo-
delo.

Para determinar os firewalls, a técnica investiga os pares de classes. Duas classes po-
dem estar relacionadas por modificagdes no contrato ou na implementacdo, onde o primeiro
considera a visdo externa de uma classe, como a disponibilidade de métodos, argumentos
e assinaturas. As modificacdes de implementacdo consideram aspectos internos a classe,
ou seja, os elementos dentro do encapsulamento e escopo de classe, como por exemplo, 0s
métodos privados e os trechos de c6digos dentro dos métodos (quando considerando também
o nivel de c6digo).

Ao contrario de WSA-RT, a técnica de firewall € utilizada para um contexto de especi-
ficagdo e cddigo, pois sdo utilizados elementos da especificagdo (relacionamentos entre as
classes, ou pacotes) relacionados com o cddigo [Leung and White 1990]. Por outro lado,

os casos de teste de regressdo ainda sdo especificados a partir do cédigo, e ndo a partir dos
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requisitos, ou casos de uso da aplicagdo. Dessa forma, o custo e esfor¢o de identificar as
modificacdes, nos casos de teste, a partir das mudangas nos requisitos € maior.

Subramaniam et al. propdem uma técnica de re-teste seletivo que utiliza provadores de
teoremas para identificar transicoes afetadas pelas modificacdes em Mdquinas de Estados
Finitas e Estendidas (MEFE) [Subramaniam et al. 2009]. Este trabalho prové um suporte
maior a execucdo da MEFE, pois apresenta suporte a um rico conjunto de tipos de dados (e.g.
booleanos, arrays, filas, nimeros e registros). Diante disto, os autores procuram preencher a
lacuna existente entre a facilidade de execucao das abordagens baseadas em cddigo e o nivel
de abstragcdo das abordagens baseadas em especificacao.

Diferentemente de TBM, em que os casos de testes sdo expressos através de uma se-
quéncia de transicoes do modelo, a técnica de Subramaniam et al. representa os casos de
teste através de sequéncias de dados de entrada (atribuidos as varidveis no modelo), saidas
esperadas e um veredito. Esta caracteristica representa a principal diferenca entre a técnica
e WSA-RT, pois ndo consideramos varidveis e dados da especificacdo durante a selecdo, ex-
ceto pelas informagdes do perfil de uso. No entanto, WSA-RT nao € dependente da utilizacao
de uma MEFE. Diante disto, diversos formatos de modelos (e.g. MEFE, STR, GFC, dentre
outros) podem ser utilizados para a geragdo das suites de teste de regressao em WSA-RT.

Naslavsky et al. apresentam uma técnica de re-teste seletivo baseada em modelos, para
realizar a selecdo de casos de teste de regressao para testar a implementagdo, observando as
entidades modificadas. Para isto, sdo utilizados diagramas de classes e diagramas de sequén-
cias UML [Naslavsky et al. 2009]. As modifica¢des sdo identificadas a partir de compara-
¢oOes realizadas entre os modelos de diferentes versdes. Ao contrario de WSA-RT, a técnica
ndo identifica as modifica¢des dos casos de uso e cendrios da aplicac@o, apenas nos métodos,
classes e demais elementos do cédigo da aplicagdo.

Algumas técnicas de re-teste seletivo baseado em especificagdo, sdo aplicadas ao nivel de
componentes de um software [Sajeev and Wibowo 2003, Mao and Lu 2005]. Estas técnicas
observam as interfaces e as respectivas interagdes entre 0s componentes, com o0 objetivo de
capturar as faltas de regressao por efeito colateral das modificagcdes. Estas técnicas nao foram
utilizadas no estudo experimental, pois foi considerado apenas o nivel de sistemas (e.g. casos
de uso e cendrios da aplicacao).

Um resumo dos trabalhos relacionados acerca de estudos experimentais na drea, e as
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técnicas de re-teste seletivo, sdo apresentados nas Tabelas 8.1 e 8.2, respectivamente.

Tabela 8.1: Resumo dos trabalhos relacionados envolvendo estudos experimentais.

Referéncia Bibliografica

Tipo de Estudo

Objetos de Estudo

[Rothermel and Harrold 1996]
[Mahdian et al. 2009]

[Graves et al. 1998]
[Kim et al. 2000]

[Do and Rothermel 2006]
[Do et al. 2008]

[Elbaum et al. 2002]

Andlise Experimental

Survey

Estudo Empirico
Estudo Empirico
Estudo Empirico
Estudo Empirico

Revisdo Sistematica

Técnicas de re-teste seletivo baseado em
codigo
Técnicas de re-teste seletivo que usam mo-
delos UML

Grupos de técnicas de re-teste seletivo
Técnicas de priorizacio de casos de teste
Técnicas de priorizacio de casos de teste
Técnicas de priorizacdo de casos de teste

Técnicas de priorizacdo de casos de teste

Tabela 8.2: Resumo dos trabalhos relacionados envolvendo técnicas de re-teste seletivo.

Referéncia Bibliografica

Semelhancas com WSA-
RT

Diferencas com WSA-RT

[Binder 1999]

Utiliza modelos; Identifica

modificacdes

Analisa métodos e atributos do
codigo; Realiza andlise de de-

pendéncia

[Subramaniam et al. 2009]

Utiliza modelos

Necessita de uma MEFE ; Casos de
teste sdo sequéncias de dados de en-

trada

[Naslavsky et al. 2009]

Utiliza modelos; Identifica
modificagdes; Casos de teste

sdo caminhos do modelo

Necessita de diagramas de classe e
sequéncia em UML; Utiliza classes

e métodos do codigo

[Sajeev and Wibowo 2003]

Utiliza modelos

Considera apenas o nivel de compo-

nente de um software.

[Mao and Lu 2005]

Utiliza modelos

Considera apenas o nivel de compo-

nente de um software.

Como podemos observar, diversas técnicas de re-teste seletivo tém sido proposta na lite-

ratura. No entanto, apesar da utilizacdo de modelos, o c6digo ainda é muito abordado pelas

técnicas, devido a facilidade de execucao dos casos de teste. Além disto, a maior parte dos

estudos empiricos realizados, com as técnicas existentes na literatura, sdo estudos de casos
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[Engstrom et al. 2008]. Dessa forma, € necessdria a realizagdo de mais estudos experimen-

tais procurando observar e comparar o desempenho das técnicas propostas na drea.

8.2 Trabalhos futuros

Os nossos trabalhos futuros sdo: a realizacdo de mais estudos experimentais, € o melhora-

mento da técnica WSA-RT. A seguir descrevemos como planejamos alcancar esses objetivos.

8.2.1 Realizacao de mais estudos experimentais

O principal objetivo na realizagao de mais estudos experimentais com as técnicas, € lidar com
as limitagdes encontradas. A primeira destas limitacdes € a quantidade de objetos utilizados.
E necessdrio utilizar aplicacdes com diferentes modelos de especificacio (e.g. diagramas de
atividades, casos de uso, dentre outros) para possibilitar a generalizacdo do comportamento
das técnicas.

Ainda sob esta perspectiva, € importante utilizar os histéricos de faltas de regressdo das
aplicagdes utilizadas no experimento. Quando ndo houver disponibilidade deste histérico,
€ recomendado a utilizacdo de um, ou mais, modelos de faltas para cada aplicacdo. Dessa
forma, € possivel obter uma maior variancia nos resultados de inclusao, precisio e densidade
de faltas. Com esta varidncia, é possivel encontrar uma distribui¢do normal, e portanto,
utilizar os testes paramétricos para a andlise estatistica das hipdteses.

A varidvel de eficiéncia, considerada neste estudo, investiga apenas o tempo de execucao
de cada técnica analisada. Outros modelos, que consideram o tempo de execugdo da suite
selecionada, podem ser utilizados para obter resultados mais precisos dessa varidvel. Uma
das maiores dificuldades de utilizagao destes modelos, € o tempo necessario para executar os
casos de teste gerados a partir da especificacdo. Na maioria das vezes, estes casos de teste
ndo sdo executdveis automaticamente, e portanto, devem ser executados manualmente.

Além da modificacdo no modelo de eficiéncia, é desejado analisar mais varidveis depen-
dentes. Uma varidvel amplamente utilizada em técnicas de priorizacdo de casos de teste € a
Porcentagem Média de Faltas Detectadas (Average Percentage of Faults Detected - APFD).
Esta varidvel fornece a perspectiva das faltas de regressdo descobertas durante a execucao

das suites de testes. Apesar de ser utilizada no contexto de priorizacdo, é necessario investi-
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gar se € possivel utiliza-la na anélise de técnicas de re-teste seletivo, sem causar um viés nos

resultados (e.g. erros de medigdes).

8.2.2 Melhoramento de WSA-RT

A andlise estatistica realizada, mostra que WSA-RT apresenta bons resultados de potencial
de reducdo e densidade de faltas. No entanto, o seu algoritmo deve ser melhorado, com o
objetivo de aumentar a inclusdo e precisdo da técnica, uma vez que esta apresentou 0s piores
desempenhos nestas propriedades. O principal aspecto que deve ser tratado € a redundancia
observada na suite selecionada.

Um dos elementos da execu¢do de WSA-RT, € a selecdo de casos de teste da versao delta,
menos similares, aos casos de teste da versao base. Nos resultados do experimento, observa-
mos que a suite selecionada apresenta muitos casos de teste (da versdo delta) similares entre
si. Dessa forma, € necessdrio modificar a selecdo, e o célculo dos valores da matriz, com o
objetivo de incorporar a similaridade entre os préprios casos de teste da versao delta.

Além disto devem ser investigados os elementos de implementacdo, em especial, a cons-
trugdo e busca na matriz de similaridades. Dessa forma, € possivel melhorar a eficiéncia da
técnica, pois os resultados mostram que grande parte do processamento de WSA-RT estd nas
operagdes com a matriz. Também desejamos investigar as caracteristicas um bom perfil de
uso, para estabelecer diretrizes, para a especificacio dos valores de probabilidade.

Os resultados obtidos pelas demais técnicas investigadas no estudo experimental tam-
bém podem contribuir para o melhoramento de WSA-RT. Esta contribui¢do se da através da
combinacdo de elementos das demais técnicas para o processo de selecio de WSA-RT. Um
exemplo seria incorporar a sele¢do baseada em clusters para identificar clusters entre casos
de teste de regressao e incorporar os aspectos da funcdo de similaridade (Equacdo 4.1) para
selecionar casos de teste menos similares entre diferentes clusters. No entanto, é necessario
investigar esta e demais possiveis combinacdes de técnicas através de outro estudo experi-

mental, para verificar se hd melhora no desempenho de WSA-RT.
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Apéndice A
Teste de Normalidade

Para verificar a normalidade dos dados, uma das premissas de ANOVA, o teste estatistico de
Anderson-Darling foi executado para cada técnica sob os aspectos de inclusdo, precisdo e
eficiéncia. O resultado da execucdo deste teste para as entradas especificadas € mostrado nas

subsecdes a seguir, considerando o nivel de significancia de v = 0, 05.

A.1 Inclusao

O teste Anderson-Darling realizado sobre os dados de inclusdo ndo pode ser realizado nas
técnicas 11, 15 e T}y, pois os valores obtidos de cada uma destas técnicas possuia variancia
nula, o que ja caracteriza que estes dados ndo possuem distribuicdo normal.

Para as demais técnicas, em todos os casos o p foi inferior a 0,05, que € menor que
o valor de « definido previamente. Portanto, de acordo com as caracteristicas do teste de
Anderson-Darling, nenhuma das técnicas possui distribuicao normal. A Figura A.1 ilustra

os gréficos resultantes destes testes.

A.2 Precisao

Para observar a normalidade dos dados de precisdo, o teste Anderson-Darling foi realizado
sobre os dados obtidos para esta varidvel dependente. Este teste ndo pdde ser realizado para
as técnicas 7T, e Ty, pois os valores obtidos de cada uma destas técnicas possuia variancia

nula, o que ja caracteriza que estes dados ndo possuem uma distribui¢do normal.
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Figura A.1: Resultado do teste Anderson-Darling para T5;,75¢, 15 _25%, 15_50% € T5_75% no

tocante a propriedade de inclusao.

As demais técnicas, por outro lado, foram submetidas ao testes. Para todos os casos o p

foi inferior a 0, 005, que é menor que o valor de « definido previamente. Isto indica que os

dados ndo apresentam uma distribuicao normal. A Figura A.2 ilustra os graficos resultantes

destes testes.
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Figura A.2: Resultado do teste Anderson-Darling para 77, T5;, 15, T5_25%, T5_50% € T5_75%

no tocante a propriedade de precisao.
A.3 Eficiéncia

O teste Anderson-Darling, considerando os dados de eficiéncia, foi realizado para todas as
técnicas, pois nenhuma delas possuiu varidncia nula. Em todos os casos o p foi inferior
a 0,005, que é menor que o valor de « definido previamente. Diante disto, ndo podemos
afirmar que as técnicas apresentam uma distribui¢do normal. A Figura A.3 ilustra os graficos

resultantes destes testes.
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Figura A.3: Resultado do teste Anderson-Darling para todas as técnicas no tocante a pro-

priedade de eficiéncia.
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A.4 Potencial de Reducao das técnicas

Os dados de potencial de reducdo das técnicas foram submetidos ao teste de Anderson-
Darling para verificar se estes possuem uma distribuicao normal. As técnicas 715, Ty, T5 5%,
T5_50% € Ts_759 apresentaram variancia nula, portanto, ja € possivel observar que os dados
de potencial de reduc¢do destas técnicas ndo apresentam distribuicdo normal.

Aplicando o teste nas demais técnicas (77, 1'3: e r3e), foi observado que o p € menor que
0, 005 para todas estas amostras. Como o p é menor que o nivel de significancia (o = 0, 05),
nio podemos afirmar que estes dados possuem uma distribui¢cdo normal. Os resultados do

teste podem ser verificados na Figura A.4
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Figura A.4: Resultado do teste Anderson-Darling para todas as técnicas no tocante a pro-

priedade de potencial de reducdo.

A.5 Densidade de Faltas

O teste de normalidade de Anderson-Darling foi aplicado aos dados de densidade de fal-

tas das técnicas, para verificar se os dados seguem uma distribui¢do normal. Observando
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os dados, verificamos que as técnicas 7, e 7, apresentam variancia nula, e portanto ndo é
necessdrio realizar o teste de normalidade pois a variancia nula ja indica que os dados nao
seguem uma distribui¢do normal. O teste de Anderson-Darling foi aplicado as demais técni-

cas (11, T5 e T5), e os resultados podem ser observados nos gréficos da Figura A.5.
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Figura A.5: Resultado do teste Anderson-Darling para todas as técnicas no tocante a pro-

priedade de densidade de faltas.

De acordo com os resultados do teste, as técnicas 7} e 15 apresentaram um p de 0,278 e
0,411, respectivamente. Este p € menor que o nivel de significancia (o = 0, 05) o que indica
que os dados destas técnicas apresentam uma distribuicdo normal. O p referente aos dados
T5 (p = 0,024), foi menor que o nivel de significancia, que, pelo teste de Anderson-Darling,

indica que ndo € possivel afirmar que os dados seguem uma distribui¢do normal.



Apéndice B

Comparativo entre as técnicas com

diferentes caracteristicas

No projeto experimental foi considerado que cada técnica seria auto-contida, ou seja,
assumiu-se que as mesmas possuiam todos os pardmetros para o seu funcionamento ade-
quado. Porém, € possivel configurar alguns destes parametros de forma diferente € nem
todos os parametros constituem uma mesma entrada para todas as técnicas. Em algumas
situacdes, vale ressaltar, € de interesse do investigador analisar o comportamento de uma
mesma técnica sob diferentes condi¢Oes de inicializagdo, verificando se esta mudanca car-
acteriza, por exemplo, em um desempenho melhor sob um determinado aspecto (e.g. uma
varidvel dependente).

Neste contexto, foram utilizados diferentes parametros de inicializa¢do das técnicas 75,
T5 e Ts. Para tratar estas situacdes, foi feito um teste de hipdteses para analisar quando os
pardmetros de configuragdo promoveram uma distingdo entre o comportamento da técnica.
Quando esta distin¢do era observada, as diferentes configuragdes foram tratadas separada-
mente, ou seja, caracterizando um novo nivel do fator do experimento.

As se¢des a seguir mostram os testes de hipdteses realizados para cada uma das técnicas e
as conclusdes alcancadas com os mesmos. Fixa-se ainda o nivel de signficinciaem o = 0.05.

Os resultados reportados aqui foram respeitados ao longo do estudo experimental.

173
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B.1 Técnica 75 — Técnica de Analise Baseada em Riscos

A técnica T, fazia uso de dois tipos de sujeitos: experientes e inexperientes na defini¢ao dos
valores de custos e riscos dos casos de teste de regressdo. O testador deve especificar um
valor de custo caracterizado neste experimento como um valor real de 1 a 10, (sendo 10 o
maior custo) que represente o custo de manutencio na ferramenta se o respectivo caso de
teste apresentar faltas de regressdo. Por sua vez, o valor de risco (inteiros de 1 a 5, sendo
5 o maior valor de risco), representa o risco de um caso de teste expor faltas de regressdo
durante a versdo funcional da ferramenta.

Estes valores foram especificados pelos sujeitos do experimento e incorporados a técnica
T, durante a sua configuracdo e execucdo. Considera-se que 75, € a técnica configurada por
um testador experiente e T5; € a técnica configurada por um testador inexperiente. Sejam
I(x), P(z), E(x), R(z) e D(z) a inclusdo, precisdo, eficiéncia, potencial de redugdo e
densidade de faltas de uma técnica x, respectivamente. O teste de hipdteses realizado para a

técnica 75 foi:
Hipoteses Nulas (H)
e A técnica 75 € independente do sujeito no tocante a inclusdo, ou seja,
I(Tye) = I(T%:);

e A técnica 75 € independente do sujeito no tocante a precisdo, ou seja,

P(Ts) = P(T3);

e A técnica 75 é independente do sujeito no tocante a efici€ncia, ou seja,

E(Ty.) = E(Ty;).

e A técnica 75 € independente do sujeito no tocante ao potencial de reducao,

ou seja, R(Ty.) = R(Ty;).

e A técnica 75 € independente do sujeito no tocante a densidade de faltas, ou

seja, D(Tge) = D(TQZ)
Hipoéteses Alternativas (H)

e A técnica T, € dependente do sujeito no tocante a inclusdo, ou seja,

I(Tye) # 1(T2);
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A técnica 15 é dependente do sujeito no tocante a precisdo, ou seja,

P(Ty) # P(Tu);

A técnica 7> € dependente do sujeito no tocante a eficiéncia, ou seja,

E(Ty.) # E(Ty;).

A técnica T5 € dependente do sujeito no tocante ao potencial de redugao,

ou seja, R(Ty.) # R(T3).

A técnica T5 € dependente do sujeito no tocante a densidade de faltas, ou

Seja, D(Tge) 7£ D(Tgl)

Para todas as varidveis dependentes analisadas, foi verificado, inicialmente se os dados
apresentavam uma distribui¢do normal. No caso positivo, era utilizado um teste t de Student,
caso contrario era utilizado o teste ndo-paramétrico de Mann-Whitney para obter conclusdes
acerca dos testes de hipéteses. Os testes foram realizados na ferramenta Minitab utilizando
um nivel de confian¢a de 95% para a construgdo dos intervalos de confianga dos testes. A

verificacio das hipdteses levantadas para a técnica 75 € apresentada a seguir.

B.1.1 Inclusao

Para decidir qual o teste estatistico seria adequado utilizar, inicialmente foi efetuado o teste
de normalidade de Anderson-Darling para verificar se os dados seguiam uma distribuicao
normal. Os resultados destes testes sdo exibidos na Figura B.1. Uma vez que em ambos
os casos o p foi menor que «, nao foi possivel aceitar a hipdtese de que os dados seguiam
distribui¢do normal. Parte-se, portanto, para o uso do teste ndo-paramétrico Mann-Whitney.

O resultado do teste Mann-Whitney, obtido pela ferramenta Minitab, é mostrado a seguir:

N Median
INEXPERIENTE - INCLUSAO - T2 200 92,857

EXPERIENTE - INCLUSAO - T2 200 92,857

Point estimate for ETA1-ETA2 is -0,0001
95,0 Percent CI for ETA1l-ETA2 is (-0,0001;0,0001)
W = 40100,0
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Figura B.1: Resultados dos testes Anderson-Darling para 75; e 15, no tocante a propriedade

de inclusao.

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl not = ETA2 is significant at 1,0000

The test is significant at 1,0000 (adjusted for ties)

O p obtido foi igual a 1, que é maior que . Com isto, ndo foi possivel rejeitar a hipétese
nula de que as populagdes sdo diferentes. Portanto, para a propriedade de inclusdo ao nivel de
confianca de 95%, , ndo hd diferenca entre Ty; e Ty.. Conseqiientemente, é possivel afirmar

que a técnica 75 € independente de sujeito para a propriedade de inclusao.

B.1.2 Precisao

Inicialmente foi verificado se os dados seguiam uma distribui¢do normal. Esta verificacdo foi
realizada para decidir que teste estatistico utilizar para o teste de hidteses. Os resultados dos
testes Anderson-Darling realizados sdo exibidos na Figura B.2. Como o p obtido nas duas
distribui¢des foi menor que «, ndo foi possivel aceitar a hipétese de que os dados seguiam
distribui¢do normal. Parte-se, portanto, para o uso do teste ndo-paramétrico Mann-Whitney.

O resultado do teste Mann-Whitney da ferramenta Minitab € mostrado a seguir:

N Median
INEXPERIENTE - PRECISAO - T2 200 85,135

EXPERIENTE - PRECISAO - T2 200 85,135
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Teste de Normalidade para Inexperiente - Precisao - T2 Teste de Normalidade para Experiente - Precisao - T2
Normal Normal
%9 5.9
Mean 85,14 Mean 85,14
* StDev 1,355 * StDev 1,355
= N 200 8 N 200
AD 35,763 AD 35,763
5 p-value  <0,005 51 P-Valus  <0,005
L] %0
%0 804
- 70 - 704
§ o &0
g 2 ' 2
40 404
£ x & ]
0 204
10 104
5 s
1 1
L] L]
o1 T T T T T T T T T T 01 T T T T T T T T T T
81 82 83 8 8 86 87 88 89 90 81 82 8 B84 8 86 87 88 89 90
INEXPERIENTE - PRECISAO - T2 EXPERIENTE - PRECISAO - T2

Figura B.2: Resultados dos testes Anderson-Darling para 75; e 15, no tocante a propriedade

de precisao.

Point estimate for ETA1-ETA2 is -0,0001

95,0 Percent CI for ETA1l-ETA2 is (-0,0001;0,0001)

W = 40100,0

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl not = ETA2 is significant at 1,0000

The test is significant at 1,0000 (adjusted for ties)

O p resultante foi 1, que € maior que o nivel de significancia (o = 0,05). Com isto,
ndo foi possivel rejeitar a hipétese nula de que as populacdes sdo diferentes. Portanto, para
a propriedade de precisdo, ndo hé diferenga, ao nivel de confianca de 95%, entre Ty; e Ts,.
Conseqilientemente, é possivel afirmar que a técnica 7, é independente de sujeito para a

varidvel dependente de precisdo.

B.1.3 Eficiéncia

O primeiro aspecto verificado foi a distribui¢do dos dados de eficiéncia obtidos com as duas
configuracdes. Para isto, foi efetuado o teste de normalidade de Anderson-Darling para ver-
ificar se os dados seguiam uma distribui¢do normal. Os resultados destes testes sdo exibidos
na Figura B.3. O p observado em ambos os casos foi menor que «, indicando que ndo é
possivel aceitar a hipdtese de que os dados s@o normalmente distribuidos. Parte-se, portanto,
para o uso do teste ndo-paramétrico Mann-Whitney.

O resultado do teste Mann-Whitney é mostrado a seguir:
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Figura B.3: Resultados dos testes Anderson-Darling para 75; e 75, no tocante a propriedade

de eficiéncia.

N Median
INEXPERIENTE - EFICIENCIA - T2 200 35036487
EXPERIENTE - EFICIENCIA - T2 200 27293141

Point estimate for ETA1-ETA2 is 19458507

95,0 Percent CI for ETA1l-ETA2 is (771454;20157636)

W

50270, 0

Test of ETAL ETA2 vs ETA1l not ETA2 is significant at 0,00001

The test is significant at 0,00001 (adjusted for ties)

O p obtido foi igual a 0,00001, que € menor que «. Diante deste resultado, € possivel

rejeitar a hipétese nula de que as populagdes sdo diferentes. Ou seja, para a propriedade de

eficiéncia, ao nivel de confianga de 95%, hd diferenca entre Ty; e Ts.. Conseqiientemente, é

possivel afirmar que a técnica 75 € dependente de sujeito para a propriedade de eficiéncia.

B.1.4 Potencial de Reducao

A partir dos dados das 100 execugdes da técnica utilizando as duas configuragdes, foi pos-

sivel observar que o potencial de reducao da técnica foi 0 mesmo (com média 12, 06 e var-

iancia zero). Ou seja, para as duas

configuracdes, a técnica apresentou 0 mesmo potencial

de reducdo, indicando que ndo ha diferencga estatisticamente significativa entre a utilizacao

de um testador experiente, ou inexperiente. Diante disto, ndo foi necessario realizar testes de
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normalidade, ou testes estatisticos para obter esta conclusdo.

B.1.5 Densidade de Faltas

Com o objetivo de definir o teste estatistico a ser utilizado, foi realizado um teste de normali-
dade de Anderson-Darling com os dados de densidade de faltas da técnica com as diferentes
configuracdes. Os resultados deste teste sdo apresentados na Figura B.4. Uma vez que o p
obtido € menor que o nivel de significancia utilizado no teste, ndo podemos afirmar que os

dados seguem uma dsitribui¢do normal.

Teste de Normalidade para densidade de faltas de T2 (testador inexperiente) Teste de Normalidade para densidade de faltas de T2 (testador experiente]
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Figura B.4: Resultados dos testes Anderson-Darling para 7T5; e T5. no tocante a densidade de

faltas.

Portanto, devemos utilizar o teste ndo paramétrico de Mann-Whitney para verificar se as
diferentes configuracOes afetam significativamente os resultados do potencial de redugdo das

técnicas. Os resultados deste teste sdo apresentados a seguir.

N Median
INEXPERIENTE - DENSIDADE DE FALTA 200 38,235
EXPERIENTE - DENSIDADE DE FALTA 200 38,235

Point estimate for ETA1-ETA2 is -0,000

95,0 Percent CI for ETA1-ETA2 is (-0,000;0,000)

W = 40100,0

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl not = ETA2 is significant at 1,0000

The test is significant at 1,0000 (adjusted for ties)
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A partir do teste de Mann-Whitney realizado, podemos observar que o p = 1,000 é
menor que o nivel de significancia utilizado pelo teste (o« = 0, 05). Diante disto ndo pode-
mos rejeitar a hipétese nula em favor da hipdtese alternativa. Portanto, sob um nivel de
confianga de 95%, ndo podemos afirmar que hé diferenca estatisticamente significativa entre

os resultados da técnica 7, com relacdo ao nivel de experiéncia do testador.

B.2 Técnica 75 — WSA para Teste de Regressao

A técnica Tj faz uso de dois tipos de sujeitos: experientes e inexperientes na definicao dos
perfis de uso da ferramenta. A técnica 73 necessita que o testador atribua valores de pro-
babilidade para cada transicdo saindo de um né de decisdo no modelo. Estes valores de
probabilidade sdo utilizados durante a selecao dos casos de teste com o objetivo de sele-
cionar os casos de teste que exercitam os fluxos mais executados por um usudrio ao utilizar a
ferramenta. Diante disto, os casos de teste que exercitam as funcionalidades mais utilizadas
na ferramenta sdo executados.

O nivel de experiéncia do testador, pode auxiliar a atribui¢do destes valores de probabili-
dade provendo cendrios mais reais dos testes executados e possibilitando uma maior cober-
tura de faltas pela suite reduzida. Os sujeitos do experimento definiram os perfis de uso da
ferramenta, i.e. os valores de probabilidade que representam os fluxos mais executados por
um usudrio, para a configuracio e execuc¢ao da técnica 73. Para a verificagao do impacto do
nivel do testador na configuracio da técnica, iremos considerar que 75, € a técnica com uso
de um testador experiente e 75; € a técnica com uso de um testador inexperiente.

Sejam I(z), P(x), E(z), R(z) e D(z) a inclusdo, precisdo, eficiéncia, potencial de re-
ducdo e densidade de faltas de uma técnica x, respectivamente. O teste de hipoteses realizado

para a técnica 75 foi:

Hipoteses Nulas (H)

e A técnica 73 € independente do sujeito no tocante a inclusdo, ou seja,

[(Tse;) = I(T'Si);

e A técnica 73 € independente do sujeito no tocante a precisdo, ou seja,

P(T3e) = P(T&');
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e A técnica 73 é independente do sujeito no tocante a efici€ncia, ou seja,
E(T3.) = E(Ty;).

e A técnica T3 € independente do sujeito no tocante ao potencial de reducao,
ou seja, R(Ts.) = R(T3;).

e A técnica 73 € independente do sujeito no tocante a densidade de faltas, ou

Seja, D(Tde) = D(sz)

Hipoteses Alternativas (H)

N

e A técnica T5 € dependente do sujeito no tocante a inclusdo, ou seja,
I(Tse) # 1(T5:);
A técnica T3 € dependente do sujeito no tocante a precisdo, ou seja,

P(Ts.) # P(T3);

A técnica T3 € dependente do sujeito no tocante a eficiéncia, ou seja,

E(Ts.) # E(Ts;).

A técnica T3 € dependente do sujeito no tocante ao potencial de redugao,

ou seja, R(Ts.) # R(T3;).

A técnica T5 € dependente do sujeito no tocante a densidade de faltas, ou

seja, D(15.) # D(T5;).

A andlise desta dependéncia entre a técnica e a sua configuracao foi realizada para cada
varidvel dependente do estudo experimental. O primeiro aspecto a ser investigado é a nor-
malidade dos dados, através de um teste de Anderson-Darling. Os dados que apresentam
uma distribuicdo normal sdo submetidos a um teste t de Student, caso contrdrio deve ser
aplicado o teste ndo-paramétrico de Mann-Whitney para obter conclusdes acerca dos testes
de hipéteses. Os testes foram realizados na ferramenta Minitab utilizando um nivel de con-
fianca de 95% para a construgdo dos intervalos de confianga dos testes. A verifica¢do das

hipéteses levantadas para a técnica 75 € apresentada a seguir.

B.2.1 Inclusao

Para decidir qual o teste estatistico seria adequado utilizar, inicialmente foi efetuado o teste

de Anderson-Darling para verificar se os dados seguiam uma distribuicdo normal. Os resul-
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tados dos testes Anderson-Darling realizados sao exibidos na Figura B.5.
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Figura B.5: Resultados dos testes Anderson-Darling para 73; e 15, no tocante a propriedade

de inclusao.

Uma vez que em ambos os casos o p foi menor que «, ndo foi possivel aceitar a hipétese

de que os dados possuem uma distribuicdo normal. Parte-se, portanto, para o uso do teste

nado-paramétrico Mann-Whitney. O resultado deste teste, utilizando a ferramenta Minitab, é

mostrado a seguir:

N Median
INEXPERIENTE - INCLUSAO - T3 200 35,714

EXPERIENTE - INCLUSAO - T3 200 35,714

Point estimate for ETA1-ETA2 is 0,0001

95,0 Percent CI for ETAl-ETA2 is (-3,571;-0,0001)

W = 34256,5

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl not = ETA2 is significant at 0,00001

The test is significant at 0,00001 (adjusted for ties)

O p obtido foi igual a 0,00001, que € menor que «. Com isto, € possivel rejeitar a

hipétese nula de que as populagdes sdo diferentes. Portanto, para a propriedade de inclusao,

hé diferenca, ao nivel de confianca de 95%, entre T5; e T3.. Conseqiientemente, é possivel

afirmar que a técnica 75 é dependente de sujeito para a propriedade de inclusao.
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B.2.2 Precisao

Com o objetivo de decidir o teste estatistico adequado para obter os resultados de precisao,
com relacdo as duas configuracdes de 75, foi efetuado o teste de Anderson-Darling para
verificar se os dados seguiam uma distribui¢do normal. Os resultados dos testes Anderson-

Darling realizados sdo exibidos na Figura B.6.
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Figura B.6: Resultados dos testes Anderson-Darling para 73; e T5. no tocante a propriedade

de precisdo.

Uma vez que em ambos os casos o p foi menor que o nivel de significancia (o = 0, 05),
nao foi possivel aceitar a hipétese de que os dados seguiam uma distribuicdo normal. De-
vemos utilizar, entdo, o teste de Mann-Whitney. Os dados foram submetidos a ferramenta

Minitab para a realizacdo deste teste. O resultado € mostrado a seguir:

N Median
INEXPERIENTE - PRECISAO - T3 200 29,730

EXPERIENTE - PRECISAO - T3 200 27,027

Point estimate for ETA1-ETA2 is 4,054

95,0 Percent CI for ETA1-ETA2 is (2,703;5,406)

W = 49900,0

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl not = ETA2 is significant at 0,00001

The test is significant at 0,00001 (adjusted for ties)

Como resultado do teste, foi obtido um p igual a 0,00001. Este p € menor que «, 0 que

possibilita rejeitar a hipétese nula de que as populacdes sdo iguais. Portanto, para a pro-
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priedade de precisdo, ao nivel de confianga de 95%, ha diferenca entre T3; e T5.. Conseqiien-
temente, a técnica 73 € dependente da configuracio fornecida pelo sujeito para a propriedade

de precisao.

B.2.3 Eficiéncia

Para decidir qual o teste estatistico seria adequado utilizar, inicialmente foi efetuado o teste
de Anderson-Darling para verificar se os dados de eficiéncia de 75 seguiam uma distribui¢ao

normal. Os resultados destes testes sdo apresentados na Figura B.7.

Teste de Normalidade para Inexperiente - Eficiencia - T3 Teste de Normalidade para Experiente - Eficiencia - T3
Normal Mormal
63 39,5
. Mean 14588457 . Mazn 14831671
= . StDev 551457 8 StDev 3340876
of N 20 <! ° N 200
55 AD 13,773 s AD 55,126
%0 P-Valus  <0,005 5 P-Value  <0,005
. %0
E R =
s 2 - ™
5 @ 5 =
g = e 5
20 g 40
10 0,
= 20
1]
+ 5
L]
01 1
S PSSP S .
@9 6§ & P §§ §F P éﬁ 0.1
3D Lol 3 ) G &) S i T t ! y X J
N h% R s b b & b i » (] 10000000 20000000 30000000 40000000 50000000 &0000000
THEXPERIENTE - EFICIENCIA - T3 EXPERIENTE - EFICIENCIA - T3

Figura B.7: Resultados dos testes Anderson-Darling para 73; e 15, no tocante a propriedade

de eficiéncia.

A partir do resultado dos testes de normalidade, observamos que, em ambos 0s casos,
o p foi menor que o nivel de significancia. Diante disto, ndo podemos aceitar a hipdtese
de que estes dados seguem uma distribuicdo normal. Dessa forma, devemos utilizar o teste
nao-paramétrico de Mann-Whitney.

O resultado do teste Mann-Whitney € mostrado a seguir:

N Median
INEXPERIENTE - EFICIENCIA - T3 200 14511587

EXPERIENTE - EFICIENCIA - T3 200 14338847

Point estimate for ETA1-ETA2 is 148544
95,0 Percent CI for ETA1-ETA2 is (78579;214184)
W o= 44771,0
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Test of ETAl = ETA2 vs ETAl not = ETA2 is significant at 0,0001

The test is significant at 0,0001 (adjusted for ties)

A partir do resultado do teste, comparamos o p com o nivel de significancia (o = 0, 05).
Como o p obtido foi 0,00001, i.e. p < «, € possivel rejeitarmos a hipotese nula de que
as populagdes sdo iguais. Portanto, para a propriedade de eficiéncia, hd diferenca, ao nivel
de confianca de 95%, entre T3; e T3.. Conseqiientemente, € possivel afirmar que a técnica
T3 é dependente do nivel de experi€ncia do testador (sujeito) para a varidvel dependente de

eficiéncia.

B.2.4 Potencial de Reducao

Para descobrir se as diferentes configuracdes de 73 baseada nos diferentes niveis de experién-
cia do testador, causam diferengas estatisticamente significativas nos resultados das técnicas,
devemos realizar um teste de hipétese. Para saber qual teste estatistico é adequado para
os dados obtidos, € necessario realizar um teste de normalidade. O teste de normalidade
de Anderson-Darling permite observar se uma amostra possui uma distribuicao normal. Os
resultados obtidos das diferentes configuracdes foram submetidos a este teste e sdo apresen-

tados na Figura B.8
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Figura B.8: Resultados dos testes Anderson-Darling para 73; € T3, no tocante ao potencial

de reducdo.

Observando os graficos da Figura B.8, verificamos que ambos 0s p sdo menores que 0O

nivel de significancia utilizado no teste. Portanto, ndo podemos afirmar que as amostras
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seguem uma distribui¢do normal. Diante disto ndo podemos utilizar o teste paramétrico t de
Student, e devemos partir para a op¢ao ndo-paramétrica correspondente, ou seja, o teste de
Mann-Whitney. Estes dados foram entdo submetidos a ferramenta Minitab para a realizacao

do teste de Mann-Whitney. O resultado deste teste € apresentado a seguir:

N Median
INEXPERIENTE - REDUCAO - T3 100 70,000
EXPERIENTE - REDUCAO - T3 100 68,462

Point estimate for ETA1-ETA2 is 1,538

95,0 Percent CI for ETAl-ETA2 is (1,538;1,538)

W = 13871,5

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl not = ETA2 is significant at 0,00001

The test is significant at 0,00001 (adjusted for ties)

O teste de Mann-Whitney forneceu um p igual a 0, 00001. Uma vez que o p é menor que o
nivel de significancia utilizado no teste, podemos entao rejeitar a hipétese nula. Portanto, sob
um nivel de confianga de 95%, podemos rejeitar a hipétese de que a técnica T3 é independente

do nivel de experiéncia do testador, com relacio ao potencial de redugao

B.2.5 Densidade de Faltas

Para verificar se as diferentes configuragdes afetavam a densidade de faltas da técnica,
foram realizados, incialmente, testes de Anderson-Darling referentes as duas amostras obti-
das na execuc¢do da técnica com cada configuracdo. Estes testes foram realizados para ver-
ificar qual o teste estatistico adequado para o teste das hipdteses levantadas no inicio desta
subsecdo. Os resultados destes testes sdo apresentados na Figura B.9.

A partir dos gréficos da Figura B.9, podemos ver que o p, obtido nos dois teste, ¢ menor
que o nivel de significancia estabelecido. Portanto, ndo podemos aceitar a hipdtese de que
as amostras seguem uma distribuicdo normal. Dessa forma, o teste estatistico que devemos
aplicar € o teste de Mann-Whitney. Este teste foi realizado utilizando a ferramenta Minitab,

e os resultados sdo apresentados a seguir.
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Figura B.9: Resultados dos testes Anderson-Darling para 75; e 15, no tocante a densidade de

faltas.

N Median
INEXPERIENTE - EFICACIA - T3 200 50,000
EXPERIENTE - EFICACIA - T3 200 48,913

Point estimate for ETA1-ETA2 is 0,000
95,0 Percent CI for ETA1l-ETA2 is

W = 40560,5

The test is significant at 0,6891

(-0,250;1,914)

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl not = ETA2 is significant at 0,6907

(adjusted for ties)

O p obtido como resultado do teste de Mann-Whitney foi 0, 6907. Este p € maior que o

nivel de significancia (o = 0, 05) estabelecido para o teste. Portanto, ndo podemos rejeitar a

hipétese nula do teste. Dessa forma, sob um nivel de confianca de 95%, ndo podemos afirmar

que o nivel de experiéncia do testador apresenta diferenca estatisticamente significativa na

densidade de faltas da técnica. A partir deste resultado, ndo é necessdrio considerar niveis

distintos para as diferentes configuragdes dos sujeitos para 75.

B.3 Técnica 75 — Selecao Aleatoria de Casos de Teste

A técnica T5 fazia uso de trés tipos de configuracéo de cobertura de casos de teste: 25%,

50% e 75%. Estes valores indicam a quantidade de casos de teste que serdo selecionados

para construir a suite reduzida. Portanto, uma técnica de selecdo aleatdria de casos de teste,
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com 75% de cobertura, seleciona 75% dos casos de teste da suite de testes de regressdo. A
técnica 75 foi executada com os valores de cobertura especificados para este experimento e
a verificacdo do impacto desta cobertura no desempenho da técnica é descrita nesta Secao.
Para esta verifica¢@o, considera-se que T5_s5% € a técnica com nivel de cobertura de 25%,
T5_509 € a técnica com nivel de cobertura de 50% e T5_759, € a técnica com nivel de cobertura
de 75%.

Sejam I(x), P(x), E(x), R(z) e D(x),a inclusdo, precisdo, eficiéncia, potencial de re-
ducdo e densidade de faltas de uma técnica x, respectivamente. O teste de hipéteses realizado

para a técnica T} foi:

Hipoéteses Nulas (H)

e A técnica 75 € independente do nivel de cobertura no tocante a inclusdo,

ou seja, I(T5—25%) = [(T5—50%) = I(T5—75%);

A técnica T5 € independente do nivel de cobertura no tocante a precisao,

ouseja, P(T5_95%) = P(T5-50%) = P(Ts_75%);

A técnica T5 € independente do nivel de cobertura no tocante a eficiéncia,

ou seja, E(T5_95%) = E(Ts_50%) = E(T5—75%).

A técnica 75 € independente do nivel de cobertura no tocante ao potencial

de redugdo, ou seja, R(T5_s59%) = R(T5_50%) = R(T5-75%);

A técnica T5 € independente do nivel de cobertura no tocante a densidade

de faltas, ou seja, D(T5_o5%) = D(T5_50%) = D(T5_75%)-

Hipoteses Alternativas (H;)

e A técnica T} € dependente do nivel de cobertura no tocante a inclusdo, ou
seja, [(T5-25%) # 1(T5-50%) # I(T5-75% )3

e A técnica T} € dependente do nivel de cobertura no tocante a precisao, ou
seja, P(T5_o5%) # P(T5-s50%) # P(T5-15%);

e A técnica T € dependente do nivel de cobertura no tocante a eficiéncia, ou

seja, E(T5_05%) # E(Ts—s50%) # E(T5-75%)-
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e A técnica 75 € dependente do nivel de cobertura no tocante ao potencial de
reducdo, ou seja, R(T5-o5%) # R(T5-s50%) # R(T5-75%);

e A técnica 75 é dependente do nivel de cobertura no tocante a densidade de

faltas, ou seja, D(T5_25%) # D(T5_50%) % D(T5_75%).

Esta anélise referente a dependéncia entre a técnica e a sua configuragdo foi realizada para
cada varidvel dependente do estudo experimental. Para obter conclusdes acerca das hipote-
ses € necessdrio realizar um teste estatistico. Pela configuracdo das hipéteses utilizadas, é
recomendada a utilizacdo do teste ANOVA. No entanto, para que este teste seja realizado,
diversas premissas devem ser satisfeitas. A primeira delas é que as amostras investigadas
possuam distribuicdo normal. Se as amostras ndo respeitam esta amostra, devemos partir
para a utilizacio de um teste ndo-paramétrico[Siegel and Junior 1988]. Portanto, se os dados
ndo seguirem uma distribui¢cao normal, serd utilizado o teste de Kruskal-Wallis.

Para a realizacdo do teste estatistico, € estabelecido um nivel de confianca de 95%, i.e. um
nivel de significancia «v igual a 0, 05. Os célculos estatisticos sao realizados pela ferramenta
Minitab, cujos resultados sdo apresentados durante esta Secdo. A verificagdao das hip6teses

levantadas para a técnica 75 € apresentada a seguir.

B.3.1 Inclusao

Para decidir qual o teste estatistico que seria adequado utilizar, foi efetuado o teste de nor-
malidade de Anderson-Darling. Os resultados deste teste para cada amostra, sdo exibidos na
Figura B.10.

Como, em todos os casos, o p foi menor que «, nao foi possivel aceitar a hipétese de
que os dados seguiam distribuicdo normal. Parte-se, portanto, para o uso do teste ndo-

paramétrico Kruskall-Walis. O resultado do teste Kruskall-Walis € mostrado a seguir:

Kruskal-Wallis Test on Resposta Inclusao

Fator
Inclusao N Median Ave Rank Z
T5_25 100 25,00 50,7 -14,10

T5_50 100 50,00 150,7 0,03
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Figura B.10: Resultados dos testes Anderson-Darling para T5_o59, T5_50% € T5_759 no to-

cante a propriedade de inclusdo.

T5_75 100 75,00 250,1 14,06
Overall 300 150,5

H = 264,34 DF

I
N
av)

= 0,0001
H = 265,20 DF

I
N
]

I

= 0,0001 (adjusted for ties)

O teste forneceu, como resultado um p igual a 0,0001, que € menor que o nivel de
significancia estabelecido para o teste. Dessa forma, € possivel rejeitar a hipétese nula de
que as populagdes sdo iguais. Portanto, para a propriedade de inclusdo, ha diferenca, ao nivel
de confianga de 95%, entre T5_a59, T5_50% € T5_75%. Conseqiientemente, é possivel afirmar

que a técnica T5 € dependente do nivel de configuracdo para a propriedade de inclusdo.
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B.3.2 Precisao

Inicialmente, foi realizado um teste de normalidade de Anderson-Darling nas amostras. Os
resultados destes testes sdo exibidos na Figura B.11, e sdo utilizados para decidir o teste

estatistico que deve ser utilizado.
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Figura B.11: Resultados dos testes Anderson-Darling para T5_o59, 15 509 € T5_75% no to-

cante a propriedade de precisao.

Considerando que o p foi menor que «, em todos os casos, ndo podemos aceitar a
hipétese de que os dados seguem uma distribuicdo normal. Diante disto, decidimos uti-
lizar o teste ndo-paramétrico de Kruskall-Walis, para verificar as hipéteses. O resultado do

teste Kruskall-Walis, realizado na ferramenta Minitab, € mostrado a seguir:

Kruskal-Wallis Test on Resposta Precisao

Fator
Precisao N Median Ave Rank Z
T5_25 100 24,32 50,5 -14,12

T5_50 100 48,65 150,5  -0,00
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T5_75 100 72,97 250,5 14,12
Overall 300 150,5
H = 265,74 DF =2 P = 0,0001

H = 266,59 DF

Il
N
o]

I

= 0,0001 (adjusted for ties)

O p obtido foi igual a 0, 0001, que € menor que . Com isto, € possivel rejeitar a hipotese
nula. Portanto, para a propriedade de precisdo, ha diferenca, ao nivel de confianca de 95%,
entre 15 _o59, 15 509 € T5_75%. Conseqlientemente, € possivel afirmar que a técnica 75 é

dependente do nivel de configuracio para a propriedade de precisao.

B.3.3 Eficiéncia

Assim como nas demais investigagdes desta Se¢do, o primeiro passo foi a realizacao de testes
de normalidade de Anderson-Darling para verificar se os dados seguiam uma distribuicao
normal. A Figura B.12 apresenta os graficos com os resultados desses testes.

Observando o p obtido, ndo foi possivel aceitar a hipétese de que os dados seguiam
distribui¢do normal. a partir deste resultado, decidimos, entdo, usar o teste estatistico de
Kruskal-Wallis. Este teste foi aplicado nos dados de eficiéncia utilizando a ferramenta

Minitab e os resultados sdo apresentados a seguir:

Kruskal-Wallis Test on Resposta Eficiencia

Fator

Eficiencia N Median Ave Rank Z
T5_25 100 10541 222,6 10,18
T5_50 100 7667 149,5 -0,14
T5_75 100 4792 79,4 -10,04
Overall 300 150,5

H = 136,35 DF

I
N
o]

I

= 0,0001
H = 136,86 DF

1
N
o]

I

= 0,0001 (adjusted for ties)

O p obtido foi igual a 0, 0001, que é menor que «, possibilitando a rejei¢do a hipdtese

nula. Portanto, para a propriedade de eficiéncia, hd diferenga, ao nivel de confianga de 95%,
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Figura B.12: Resultados dos testes Anderson-Darling para T5_o59, T5_50% € T5_75% no to-

cante a propriedade de eficiéncia.

entre T5_o59, 15 _50% € T5_75%. Conseqlientemente, € possivel afirmar que a técnica 75 é

dependente do nivel de configuracio para a propriedade de eficiéncia.

B.3.4 Potencial de Reducao

A variavel de potencial de reducdo caracteriza, para esta técnica, o proprio parametro de

configuracdo. Diante disto, nao foi necessdrio realizar andlises para verificar se a técnica se

comporta de forma diferente de acordo com o potencial de reducdo, pois o préprio parametro

de cobertura caracteriza o potencial de reducdo da técnica. Portanto, podemos aceitar a

hipétese de que a técnica apresenta resultados de potencial de reducao diferentes de acordo

com a configuracao fornecida.
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B.3.5 Densidade de Faltas

Os dados de densidade de faltas da técnica com as diferentes configuracdes de cobertura

foram submetidos a um teste de normalidade de Anderson-Darling. Os graficos resultantes

desta andlise sdo exibidos na Figura B.13.
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Figura B.13: Resultados dos testes Anderson-Darling para 15 o5, 15 _50% € T5_75% no to-

cante a propriedade de densidade de faltas.

Observando o p resultante do teste, verificamos que ndo € possivel aceitar a hipétese

de que as amostras seguem uma distribui¢cdo normal. Dessa forma, ndo podemos utilizar

ANOVA e partimos para o teste ndo-paramétrico correspondente, o teste de Kruskal-Wallis.

Este teste foi aplicado utilizando ferramenta Minitab, e os resultados sd@o apresentados a

seguir:

Kruskal-Wallis Test on Densidade de Faltas.

Fator:

Reducao/Faltas N Median Ave Rank Z
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T5_25 100 43,75 144,3 -0,87
T5_50 100 43,75 153,6 0,44
T5_75 100 43,75 153,5 0,43
Overall 300 150,5

H=0,76 DF =2 P = 0,684
H=0,77 DF = 2

P = 0,680 (adjusted for ties)

Como resultado do teste, foi obtido um p igual a 0, 684. Uma vez que o p obtido € maior
que o nivel de significancia estabelecido para o teste, ndo podemos rejeitar a hipétese nula.
Portanto, ndo podemos afirmar que os diferentes percentuais de cobertura da técnica apre-
sentam diferencas estatisticamente significativas na densidade de faltas da técnicas. Dessa
forma, para o estudo experimental, serd considerado apenas um nivel 7%, constituido pela

média aritmética dos dados de T5 com 25%, 50% e 75% de cobertura.



Apéndice C
Investigacao das Premissas de ANOVA

Considerando que os projetos experimentais descritos neste trabalho consistem de um tnico
fator (técnica de re-teste seletivo) com varios niveis categdricos (cada uma das técnicas
utilizadas no estudo experimental), o método indicado para verificar a semelhanga entre
estes niveis € a realizagdo de uma Andlise de Variancia (ANOVA). No entanto, para aplicar

ANOVA, € necessario que os dados obtidos respeitem algumas premissas. Sao elas:

As amostras devem possuir distribui¢do normal;

e Os erros possuem um distribui¢do normal;

A populacido amostrada é homoscedastica;

Os erros sao independentes dos niveis do fator;

e Os erros possuem uma mesma variancia para os diversos niveis do fator [Jain 1991].

Os dados obtidos com a execuc¢do do experimento foram dispostos na ferramenta Minitab.
A partir do uso dessa ferramenta, foi possivel realizar a investigacdo acerca das premissas
apresentadas. Todos os aspectos desta Se¢do foram investigados utilizado um nivel de con-
fianca de 95% (a0 = 0, 05). Os resultados desta investiga¢do, organizados por projeto expe-

rimental, sdo apresentados a seguir.

196
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C.1 Premissas de ANOVA - Projeto Experimental 1

Os primeiros dados analisados correspondem ao Projeto Experimental 1, que investiga a
propriedade de inclusdo de cada técnica de re-teste seletivo executada no experimento de-
scrito na Secao 5.10.2. Foram realizadas 100 replicacdes do experimento, e os dados para
os 8 niveis (17,15, T3;, T3¢, Ty, T5_o59%, T5_50% € T5_759%) do fator foram armazenados. Estes
dados foram submetidos a ferramenta Minitab, que ao realizar a andlise das premissas da

ANOVA apresentou os graficos da Figura C.1.
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Figura C.1: Investigacdo da adequacdo dos dados residuais as premissas de ANOVA no

tocante a inclusao.

A primeira premissa a ser obedecida € que os dados de cada amostra devem seguir uma
distribui¢do normal. Realizando um teste de Anderson-Darling, foi possivel observar, como
apresentado no Apéndice A, que os dados ndo seguem uma distribui¢do normal, e portanto,

ANOVA nio poderia ser utilizado nesta andlise. No entanto, para prover uma visao geral das
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propriedades dos dados, as demais premissas foram também verificadas.

A partir dos graficos da Figura C.1, é possivel observar se as premissas apresentadas no
inicio deste apéndice sdo respeitadas. O primeiro grafico da figura, indica a distribui¢ao dos
residuos dos dados. Pelo gréfico da Figura C.1 (a), os residuos dos dados (pontos vermel-
hos no grafico) deveriam estar dispostos sobre a linha azul (linha que indica a distribui¢dao
normal, neste grafico). Porém, € possivel observar que os residuos nao estdo dispostos sobre
esta linha, e portanto, os residuos dos dados ndo seguem uma distribuicdo normal, o que
viola uma das premissa de ANOVA.

Uma outra premissa estd relacionada com a homoscedasticidade dos dados. O grifico da
Figura C.1 (b) apresenta o espalhamento dos residuos dos dados. Para que os dados sejam
homoscedasticos, os residuos deste grafico devem estar espalhados de forma semelhante. No
entanto, no grafico da Figura C.1 (b), este espalhamento € heterogéneo e indica que os dados
analisados nao sao homosceddsticos, violando, portanto, outra premissa da ANOVA.

Na Figura C.1 (c), verificamos o histograma dos erros. Pelo histograma, podemos ver-
ificar que os erros possuem uma distribui¢cdo pouco préxima da distribui¢io normal. No
entanto, alguns valores de erros s@o mais recorrentes que os demais (e.g. erro = 0), o
que pode comprometer a premissa de que os erros sdo independentes dos niveis dos fatores.
O gréfico da Figura C.1 (d), apresenta a ordem das observagdes. Este grifico relaciona a
independéncia e a homoscedasticidade dos residuos. Para que as observacdes sejam inde-
pendentes, este grafico ndo deve apresentar tendéncias. No entanto, alguns trechos do grafico
ndo apresentam variancia (o que evidencia uma tendéncia nos dados), ou seja, as premissas
de homoscedasticidade e independéncia dos erros ndo foram respeitadas.

Como foi possivel constatar, os dados do experimento nio respeitam as premissas da
ANOVA, portanto, ndo é adequado utilizd-la para a andlise deste experimento. Diante
disto, para obter o resultado dos testes de hipoteses, € necessdria a utilizacdo do teste ndo-

paramétrico correspondente a ANOVA, o teste de Kruskal-Wallis.

C.2 Premissas de ANOVA - Projeto Experimental 2

Esta subsecdo apresenta a verificacdo realizada para observar se os dados obtidos sobre a

precisdo das técnicas respeitam as premissas da ANOVA. Foram realizadas 100 execugdes
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em cada um dos 8 niveis do fator (17, 15, T53;, T3¢, T4, T5_259%, T5_50% € T5_75%). Estes dados
foram entdo submetidos a ferramenta Minitab, para realizar a verificacdo das premissas de

ANOVA. Os resultados desta verificacdo podem ser observados na Figura C.2.
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Figura C.2: Investigacdo da adequagdo dos dados residuais as premissas de ANOVA no

tocante a precisao.

De acordo com as premissas de ANOVA, € necessario que os dados possuam uma dis-
tribuicdo normal. Como verificamos a partir dos testes de Anderson-Darling (Apéndice A),
essa premissa ndo é respeitada, pois os dados ndo apresentaram distribuicdo normal. Ver-
ificando os gréficos da Figura C.2, € possivel observar que outras premissas de ANOVA
também nao sdo respeitadas.

Na Figura C.2 (a), podemos observar que os residuos (pontos vermelhos no grafico) nao
seguem uma distribui¢do normal, pois ndo estdo sobre a linha azul do grafico. A homoscedas-

ticidade dos erros € verificada no grafico da Figura C.2 (b). De acordo com este grafico, os
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erros dos dados ndo apresentam homoscedasticidade (i.e. possuem um espalhamento het-
erogéneo), e portanto, outra premissa da ANOVA ndo é respeitada.

Na Figura C.2 (c), verificamos um histograma dos erros. Apesar de apresentar uma
distribui¢do pouco proxima da distribui¢cdo normal, este histograma real¢a a frequéncia alta
de alguns erros (e.g. zero), o que viola a premissa de que os erros sdo independentes dos
niveis do fator. Observando o gréifico da Figura C.2 (d), podemos verificar a independéncia e
a homoscedasticidade dos residuos. Como alguns trechos deste grafico apresentam algumas
tendéncias, ndo podemos afirmar que os erros sdo homoscedésticos e independentes.

A partir dos aspectos analisados nos graficos da Figura C.2, ndo podemos aplicar
ANOVA no experimento de precisdo, pois diversas das premissas necessdrias para a real-
izagdo do teste de ANOVA ndo foram respeitadas. Diante disto, decidimos aplicar o teste de

Kruskal-Wallis, que € o teste ndo-paramétrico correspondente ao teste de ANOVA.

C.3 Premissas de ANOVA - Projeto Experimental 3

As premissas de ANOVA também foram verificadas para os dados de eficiéncia. Os dados
das 100 repeti¢des dos 9 niveis do fator (11, Ts;, Toe, T5:, T3¢, Ty, T5_25%, T5_50% € T5_75%),
foram submetidos a ferramenta Minitab para verificar as premissas de ANOVA. Os resulta-
dos gerados pelo Minitab sdo apresentados na Figura C.3.

Realizando um teste de Anderson-Darling para um teste de normalidade nas amostras de
cada nivel (Apéndice A, verificamos que nenhuma delas segue a distribui¢cdo normal. Desta
forma, a primeira das premissas de ANOVA ndo € respeitada, inviabilizando a aplicacao
deste teste no Projeto Experimental 3. Verificando o gréafico da Figura C.3 (a), observamos
que outra premissa da ANOVA ¢é violada. Neste grafico, € possivel verificar que os erros das
amostras ndo seguem uma distribui¢do normal.

Observando o grafico da Figura C.3 (b), verificamos que ndo ha homoscedasticidade
nos erros obtidos a partir dos dados de eficiéncia. A ausé€ncia de homoscedasticidade é
verificada pela heterogeneidade dos residuos plotados no grafico. Observando o histograma
da Figura C.3 (c), verificamos que os erros ndo sdo independentes dos niveis do fator, pois
alguns residuos possuem uma frequéncia muito alta. Na Figura C.3 (d), o gréfico que exibe a

ordem das observacoes apresenta algumas tendéncias em trechos do grafico. Estas tendéncias
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Figura C.3: Investigacdo da adequag@o dos dados residuais as premissas de ANOVA no

tocante a eficiéncia.

indicam que os erros nao sao homoscedasticos nem independentes.

Portanto, apds verificar os graficos da Figura C.3, observamos que diversas premissas da
ANOVA nio sdo respeitadas pelos dados. Diante disto, ndo € adequado utilizarmos o teste
de ANOVA para o Projeto Experimental 3. A partir destas observacdes decidimos utilizar o

teste ndo-paramétrico de Kruskal-Wallis para a anélise da eficiéncia das técnicas.

C.4 Premissas de ANOVA - Projeto Experimental 4

O dados do potencial de redugdo das técnicas foram investigados para verificar se estes
violam as premissas de ANOVA. Estes dados correspondem aos 8 niveis do fator inves-

tigado (11,15, T5;, T3¢, Ty, Ts_959%, Ts_s50% € Ts_75%). Foram realizadas 100 execugdes de
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cada técnica, e os resultados obtidos foram submetidos a ferramenta Minitab. Os graficos

dos residuos sdo apresentados na Figura C.4.
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Figura C.4: Investigacdo da adequag@o dos dados residuais as premissas de ANOVA no

tocante ao potencial de reducgdo.

A partir do teste de normalidade de Anderson-Darling realizado nos dados (Apéndice
A), verificamos que os dados ndo seguem uma distribuicao normal, o que ja viola uma das
premissas de ANOVA. O préximo aspecto analizado € a distribui¢ao dos residuos dos dados.
Esta dsitribuicao pode ser observada no grafico da Figura C.4 (a). Uma vez que os residuos
ndo estdo dispostos sobre a linha azul, correspondente a distribui¢ao normal, ndo podemos,
entdo, afirmar que os residuos sdo normalmente distribuidos. Ainda sob esta perspectiva,
os residuos dos dados ndo apresentam homoscedasticidade, pois estdo dispostos de forma
heterogénea no grafico da Figura C.4 (b). Diante destes aspectos, duas premissas de ANOVA

sao violadas.
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Na Figura C.4 (c), observamos o histogramas dos residuos. Assim, como nos demais pro-
jetos experimentais observados, este histograma revela que alguns erros sdo mais frequentes
que os demais, violando a premissa de independéncia entre os erros e os niveis do fator. Para
concluir a andlise das premissas de ANOVA no projeto experimental 4, observamos o grafico
da Figura C.4 (d), que apresenta os residuos e a ordem das observagdes. As tendéncias pre-
sentes neste grafico, indicam que ndo ha homoscedasticidade nem independéncia nos erros,
violando, portanto, outra das premissas de ANOVA.

A partir dos aspectos analisados, as premissas de ANOVA ndo foram respeitadas pelos
dados de potencial de reducdo. Portanto, ndo € adequado utilizar ANOVA na etapa de andlise
dos dados. Esta caracteristica indica que o investigador deve utilizar o teste nao-paramétrico

de Kruskal-Wallis, para obter os resultados apropriados dos testes de hipdteses.

C.5 Premissas de ANOVA - Projeto Experimental 5

O projeto Experimental 5 também foi analisado, para verificar se os dados de densidade
de faltas das técnicas violam as premissas de ANOVA. Diante disto, os residuos dos dados
obtidos das 100 execugdes dos 5 niveis do fator (11,75, 13,7y, e T5) foram submetidos a
ferrmanta Minitab, e os resultados sdo apresentados no grafico da Figura C.5.

O primeiro aspecto observado é se os proprios dados seguem uma distribuicao normal.
Como verificado no Apéndice A, através dos testes de normalidade de Anderson-Darling,
apenas os dados de densidade das técnicas 7} e 75 seguem uma distribui¢do normal. Porém,
para que a premissa de ANOVA seja satisfeita, os dados de todos os niveis devem seguir uma
distribui¢do normal, e como os dados de 75, 73 e T} ndo sdo normalmente distribuidos, esta
premissa nao € satisfeita.

Assim como foi realizado nos demais projetos experimentais, passamos, em seguida para
a andlise dos residuos dos dados. Inicialmente, observamos o grafico da Figura C.5 (a) para
verificar se os residuos seguem uma distribuicao normal. Como estes nao estdo posiciona-
dos sobre a linha azul, podemos concluir que os residuos dos dados ndo sdo normalmente
distribuidos. O préximo passo € verificar a homoscedasticidade dos dados na Figura C.5
(b). Observando a disposi¢ao heterogénea dos residuos no grafico, ndo podemos afirmar que

os dados sdo homosceddsticos. A partir destas duas andlises iniciais, verificamos que duas
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Figura C.5: Investigacdo da adequag@o dos dados residuais as premissas de ANOVA no

tocante a densidade de faltas.

premissas de ANOVA sio violadas pelos dados.

O proximo elemento analisado € a independéncia dos residuos com relacdo aos niveis
do fator. Observando o histograma da Figura C.5 (c), verificamos que alguns valores sdo
mais frequentes que os demais, indicando que os residuos ndo sio independentes dos niveis.
Por fim, observamos os residuos pelas ordem em que foram observados, € novamente, veri-
ficamos que alguns trechos apresentam variancia nula, o que indica a presenca de tendéncias
neste grafico. Diante disto ndo podemos afirmar que os residuos sao homoscedasticos e
independentes dos niveis do fator.

ApOs verificar os graficos da Figura C.5 observamos que as premissas de ANOVA nao
sdo respeitadas pelos dados de densidade de faltas das técnicas. Portanto, ndo é adequada a

utilizacdo de ANOVA para o teste de hipdteses. Diante disto, decidimos utilizar o teste de
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Kruskal-Wallis para obter os resultados das hipdteses estruturadas nos projetos experimentais

de cada varidvel dependente.



Apéndice D
Analise de Desempenho das Técnicas

Neste apéndice € apresentada a andlise realizada com as técnicas, para obter um desempenho
comparativo das técnicas de re-teste seletivo analisadas neste estudo experimental. Esta
andlise é fundamentada nos resultados descritos no Capitulo 7, assim como € utilizada para
complementar a andlise realizada no referido capitulo. Cada sec@o deste apéndice descreve

a andlise para uma varidvel dependente analisada.

D.1 Desempenho das Técnicas — Inclusao

Ap6s verificar (através do teste de Kruskal-Wallis) que as técnicas sdo diferentes entre si,
procuramos entdo comparar o desempenho de inclusdo de cada técnica, procurando identi-
ficar a técnica com melhor inclusdo. De acordo com os dados observados, as técnicas 17, 15
e T possuiram variancia nula e médias 50; 92,857 e 78,571 , respectivamente. Dados so-
bre inclusdo de nenhuma outra técnica observada apresentaram comportamento similar (i.e.
variancia nula). Para auxiliar na definicdo de hipdteses sobre a inclusdo das técnicas, um
intervalo de confianga dos dados foi construido, como ilustrado na Figura D.1.

Observando os intervalos de confianga, verificamos que 75 apresentou o melhor resultado
de inclusdo, seguido por 7. Portanto, como ndao ha sobreposicdo, entre os intervalos de
confianga de T5 e T}y, e a média de 75 > T}, podemos afimar que 75 possui um desempenho
melhor que 7}.

O préximo Intervalo de confianga com melhor desempenho € o de T5_75%. A disposi¢do

deste Intervalo de Confian¢a, quando comparado com o de 77, indica que Ty > T5_75%, uma

206
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Figura D.1: Intervalos de confianca para a varidvel dependente inclusio.

vez que o intervalo de confianga de 75 — 75% é [72.097,74.616] e ndo contém 75.571, a
média de T}.

De acordo com os Intervalos de Confianga, € necessario investigar o desempenho de 7}
e T5_50%. Observando os intervalos de confianca destas duas técnicas, verificamos que a
média de 7 (50) encontra-se no intervalo de confianga de T5_s509 ([47.512, 50.272]). Logo,
nao & possivel afirmar que 77 e T5_50% sdo diferentes.

Para as demais técnicas, uma vez que nao hd uma clara separacdo dos intervalos de
confianga, € preciso realizar o teste estatistico Mann-Whitney. As técnicas foram ordenadas
a partir da disposi¢do dos intervalos de confianca na Figura D.1, e entdo, foi estabelecida a

seguinte ordem entre as técnicas.
Ts 50% > T3e > T3i > T5-25%

A partir desta ordenacdo foram estabelecidas as seguintes hipéteses nulas e alternativas:

HO 4 : Ts 509 = T3 H1, : T5 509 > T3
HOp : T3, =1T5; Hlg : T3, > T3
HOc : T3y = T5_o59 Hlc : T3 > T5_ 959

Estas hip6teses foram verificadas e os resultados de cada verificacdo segue abaixo.
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D.1.1 Verificacaode H04 e Hlp

O desempenho de inclusdo entre 75 50 € 13, € verificado pelas hipoteses H04 e H1 4.
Lembrando que a partir do teste de Anderson-Darling, verificamos que os dados de 75 50y €
T3, (Apéndice A) ndo seguem uma distribui¢do normal, utilizamos o teste nao-paramétrico
de Mann-Whintey da ferramenta Minitab para o teste de hipéteses. Os dados deste teste,

com um nivel de significancia («) de 0, 05 sdo apresentados a seguir:

Mann-Whitney Test and CI: T5_50; T3_E

N Median
T5_50 100 50,000
T3_E 100 35,714

Point estimate for ETA1-ETA2 is 14,286 95,0 Percent CI for ETA1-ETA2 is (12,500;14,286)
W = 14699,0
Test of ETAl = ETA2 vs ETAl > ETA2 is significant at 0,00001

The test is significant at 0,00001 (adjusted for ties)

Como podemos ver no resultado do teste de Mann-Whitney, o p (p = 0,00001) € menor
que o nivel de significancia (o« = 0, 05). Portanto podemos rejeitar a hipétese nula, com 95%
de nivel de confianca em favor da hipdtese alternativa. Ou seja, para um nivel de confianca

de 95%, podemos afirmar que T5_50, possui melhor inclusdo que T3..

D.1.2 Verificacaode HOp e Hlp

A partir das hipéteses HOp e H1p, podemos investigar qual técnica dentre 75, e T5; pos-
sui um melhor desempenho de inclusdo. Verificando que tanto 75, e T3; apresentam uma
variancia e que nao possuem uma distribuicao normal (Apéndice A), aplicamos o Teste de
Mann-Whitney para o teste de hipoteses. Os resultados do teste, para um nivel de significan-

cia () de 0, 05 sdo apresentados a seguir:

Mann-Whitney Test and CI: T3_E; T3_I
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N Median
T3_E 100 35,714
T3_I 100 33,929

Point estimate for ETAl1-ETA2 is 1,786

95,0 Percent CI for ETAl-ETA2 is (1,786;1,786)

W = 12364,5

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl > ETA2 is significant at 0,00001

The test is significant at 0,00001 (adjusted for ties)

A partir dos resultados obtidos no teste de Mann-Whitney, para a comparagdo entre 75,

e 13;, observamos que o p (p = 0,00001) € menor que o nivel de significancia estabelecido.

Portanto, podemos rejeitar, com 95% de nivel de confianca a hipétese nula, em favor da

hipétese alternativa. Ou seja, 75, possui um desempenho de inclusdo melhor que 75;.

D.1.3 Verificacao de H0c e H1¢

O desempenho de inclusdo entre 7T5; e T5 o594 € verificado pelas hipéteses HO- e Hlc.

Partimos entdo para o teste de ndo-paramétrico de Mann-Whitney, uma vez que as amostras

de T5; e T5_25% ndo seguem uma distribuicao normal (Apéndice A). Os resultados do teste,

para um nivel de significancia («) de 0, 05 sdo apresentados a seguir:

Mann-Whitney Test and CI: T3_I; T5_25

N Median
T3_I 100 33,929
T5_25 100 25,000

Point estimate for ETAl-ETA2 is 10,714

95,0 Percent CI for ETA1l-ETA2 is (8,930;12,501)

W = 14651,0

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl > ETA2 is significant at 0,00001

The test is significant at 0,00001 (adjusted for ties)

O p obtido como resultado do teste (p = 0,00001) € menor que o nivel de sigificancia

(a = 0, 05) estabelecido para o teste. Diante disto, rejeitamos a hipotese nula, em favor da
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hipétese alternativa. Portanto, podemos afirmar que, para um nivel de confianca de 95%, a

técnica T5; possui um desempenho de inclusao melhor que a técnica T5_o59.

D.1.4 Conclusoes sobre o Desempenho de Inclusao

Como foi possivel observar nos testes realizados com o desempenho de inclusdo entre os
pares de técnicas, podemos concluir que as técnicas estdo ordenadas quanto ao desempenho

de inclusdo, da seguinte forma:
To > Ty > Ts q59, > T = T5_509 > T3¢ > T3 > T5_ 259

Onde, a técnica com a melhor inclusio foi 75, enquanto que a técnica que apresentou o

menor desempenho em inclusdo, dentre as analisadas, foi T5_o59.

D.2 Desempenho das Técnicas — Precisao

A partir dos resultados observados no teste de Kruskal-Wallis para a precisdo das técnicas
(Secdo 7.3), verificamos a necessidade de analisar o desempenho comparativo da precisdo
das técnicas. Diante disto, os dados foram investigados, e foram construidos Intervalos de
Confianca, que permitisse a constru¢ao de hipdteses baseadas no desempenho das técnicas.

Os Intervalos de Confianca construidos podem ser observados na Figura D.2.

Intervalos de Confianca para Precisdo
95% CI for the Mean
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Figura D.2: Intervalos de confianca para a varidvel dependente precisao.
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De acordo com os dados observados, as técnicas 75 e T possuiram variancia nula e mé-

dias 85,135 e 35,135 , respectivamente. Dados sobre precisdo de nenhuma outra técnica

observada apresentaram comportamento similar. De acordo com a disposic@o destes inter-

valos de confianga, € possivel afirmar que 75 > T5_ 759 > T5_50% > 1, > T5;, uma vez que

ndo ha sobreposicao entre estes intervalos de confianca. No entanto, para as demais técnicas,

¢ preciso realizar o teste Mann-Whitney.

Para as demais técnicas, e a partir da disposicao dos intervalos de confianga da Figura

D.2, as seguintes Hip6teses foram construidas:

HOp : 15, =1} Hlp : T35 > T}
HOg : 11 =1Ts, Hlg : Ty > T;,
HOp : T3¢ = T5-25% Hlp : T3¢ > T5-25%

D.2.1 Verificacaode HOp e H1p

As hipéteses HOp e H1p, verificam o desempenho de precisdo entre 75; e 7. Utilizando

o teste de Mann-Whintey da ferramenta Minitab, para um nivel de confianca de 95% (i.e.

a = 0,05) temos os seguintes resultados:

Mann-Whitney Test and CI: T3_I; T1

N Median
T3_I 100 29,730
Tl 100 27,778

Point estimate for ETA1-ETA2 is 1,952

95,0 Percent CI for ETA1-ETA2 is (0,601;1,952)

W = 12082,0

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl > ETA2 is significant at 0,00001

The test is significant at 0,00001 (adjusted for ties)

Observando os resultados dos testes, verificamos que o p (p = 0,00001) foi menor que o

nivel de significancia (o = 0, 05), portanto, rejeitamos a hipétese nula, em favor da hipétese

alternativa. Ou seja, podemos afirmar com 95% de confianga, que 7T3; possui uma melhor

precisdo que 7}.
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D.2.2 Verificacaode HOrp e Hlp

O desempenho de precisao entre 77 e 75, € verificado pelas hipoteses HOg e H1p. Para re-
alizar este teste de hipétese, submetemos os dados dessas técnicas ao teste de Mann-Whitney
da ferramenta Minitab. Para um nivel de confianga de 95%, obtivemos os seguintes resulta-

dos:

Mann-Whitney Test and CI: T1l; T3_E

N Median
Tl 100 27,778
T3_E 100 25,676

Point estimate for ETA1l-ETA2 is 2,102

95,0 Percent CI for ETA1l-ETA2 is (2,102;3,453)

W = 12660,0

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl > ETA2 is significant at 0,00001

The test is significant at 0,00001 (adjusted for ties)

O p obtido como resultado do teste (p = 0,00001) é menor que o nivel de significancia
estabelecido para o teste (o« = 0, 05), indicando que a hipotese nula pode ser rejeitada em
favor da hipétese alternativa. Diante disto, podemos afirmar com um nivel de confianca de

95%, que T} possui melhor desempenho de precisdo que T5,.

D.2.3 Verificacidode HOre Hlp

Para investigar o desempenho de precisdo entre 75, € T5_o5%, realizamos um teste de hipote-
ses com HOp e H1p. Aplicando o teste de Mann-Whitney da ferramenta Minitab, sob um

nivel de confianca de 95%, obtivemos os seguintes resultados.

Mann-Whitney Test and CI: T3_E; T5-25
N Median

T3_E 100 25,676

T5-25 100 24,324
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Point estimate for ETA1-ETA2 is -0,000

95,0 Percent CI for ETA1l-ETA2 is (-0,000;1,351)

W = 10356,0

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl > ETA2 is significant at 0,2277

The test is significant at 0,2229 (adjusted for ties)

A partir dos resultados do teste, verificamos que o p resultante (p = 0, 2229) € maior que
o nivel de significincia estabelecido (o = 0, 05). Portanto, ndo podemos rejeitar a hipdtese
nula em favor da hipétese alternativa. Ou seja, para um nivel de confianga de 95%, ndo

podemos rejeitar a hipotese de que a precisdo de 75, € melhor que a precisdo de 75 _o5%.

D.2.4 Conclusoes sobre o Desempenho de Precisao

A partir dos resultados obtidos com os testes visuais dos Intervalos de Confianga, assim
como, os resultados dos testes de hipdteses (utilizando o teste de Mann-Whitney), obtivemos

a seguinte ordenacio (decrescente) de precisdo entre as técnicas analisadas:
Ty > T5 759 > Tss0% > Ty > T3 > T1 > T3e = T5_25%.

Onde, a técnica com a melhor precisao foi 75, enquanto que as técnicas que apresentaram

o menor desempenho em precisdo, dentre as analisadas, foram 75, € T5_o59.

D.3 Desempenho das Técnicas — Eficiéncia

De acordo com os dados sobre eficiéncia (em nanossegundos) observados, nenhuma técnica
possuiu variancia nula. Para auxiliar na definicao de hip6teses sobre as técnicas, intervalos
de confianca foram construidos, como ilustrado na figura D.3.

Na Figura D.3 (a), é possivel observar que 7 é a menos eficiente dentre as técnicas, pois
demora mais tempo que todas as outras. E possivel afirmar também que 7'l < Th; < Th., de
acordo com a Figura D.3 (b).

Para decidir se 75, ou se 73, é mais eficiente, um teste Mann-Whitney unilateral foi

realizado. Os resultados do teste sdo mostrados a seguir:
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Figura D.3: Intervalos de confianca para a varidvel dependente eficiéncia.
N Median
T3_E 100 14430249
T3_I 100 14510029

Point estimate for ETA1-ETA2 is -103980

W = 8985,5

95,0 Percent CI for ETAl-ETA2 is (-183762;-25637)

The test is significant at 0,0047 (adjusted for ties)

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl < ETA2 is significant at 0,0047

De acordo com o teste realizado, é possivel concluir que 75, € menos eficiente que 75;,

pois p = 0.0047 < 0.05 = a. Um teste similar serd aplicado entre as técnicas Ty e T5_o5%,

resultado em:
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N Median
T5_25 100 10541
T4 100 10541

Point estimate for ETA1-ETA2 is -0

95,0 Percent CI for ETA1-ETA2 is (-1;1)

W = 10050,0

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl < ETA2 is significant at 0,5000

The test is significant at 0,5000 (adjusted for ties)

Uma vez que o p é maior que o «, ndo ha evidéncias de que 7} seja mais eficiente que

T5_95%. Um teste bilaterial serd realizado para verificar se ha diferencas entre estas técnicas:

N Median
T4 100 10541
T5_25 100 10541

Point estimate for ETALl-ETA2 is -0

95,0 Percent CI for ETA1-ETA2 is (-1;1)

W = 10050,0

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl not = ETA2 is significant at 1,0000

The test is significant at 1,0000 (adjusted for ties)

Como p também € maior que «, ndo ha evidéncias para rejei¢cao da hipétese nula. Por-
tanto, considera-se que 7y = T5_o5%. Para finalizar as conclusdes sobre as técnicas a respeito

da eficiéncia, serd verificado se ha diferencas entre as técnicas 15 509 € T5_75%:

N Median
T5_50 100 7667,0
T5_75 100 4792,0

Point estimate for ETA1-ETA2 is 2875,0
95,0 Percent CI for ETA1-ETA2 is (2873,9;2875,0)
W = 13606,0
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Test of ETAl = ETA2 vs ETAl not = ETA2 is significant at 0,00001

The test is significant at 0,00001 (adjusted for ties)

Como p foi menor que «, entdo ha diferencas entre as técnicas. Um teste unilateral serd

realizado para verificar se T5_ 509 > T5_75%:

N Median
T5_50 100 7667,0
T5_75 100 4792,0

Point estimate for ETA1-ETA2 is 2875,0

95,0 Percent CI for ETA1-ETA2 is (2873,9;2875,0)

W = 13606,0

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl not = ETA2 is significant at 0,00001

The test is significant at 0,00001 (adjusted for ties)

De acordo com o teste realizado, p < « e, portanto, rejeita-se a hipdtese nula que as
técnicas sdo iguais e aceita-se a hipotese de que T5_ 509 > T5_75%.

Por  fim, para a  varidvel dependente  eficiéncia, pode-se  afir-
mar que as técnicas se comportam da seguinte maneira:

T1 < Ty <The <Tze < T3y <Ty=T5 959 < T5_50% < Ts_75%.

D.4 Desempenho das Técnicas — Potencial de Reducao

Utilizando o teste de Kurskal-Wallis, verificamos que as técnicas possuem comportamentos
distintos, com relag@o ao seu respectivo pontencial de redugdo. A partir destes resultados, de-
cidimos realizar uma investigacdo para obter um desempenho comparativo entre o potencial
de reducdo das técnicas. Considerando que a maioria das técnicas (15, Ty, T _o5%, 15 _50% €
Ts_75%) apresentaram variancia nula, ndo seria adequada a realizacdo de testes de hipoteses.
Diante disto, observamos os intervalos de confianca do potencial de reduc¢do de cada técnica,

para estabelecer o desempenho comparativo entre as técnicas.
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Os intervalos de confianca das técnicas foram calculados, com um nivel de confianga de
95%, a partir dos dados obtidos durante a execugdo do experimento. O grifico da Figura
D.4 (a) apresenta os intervalos de confianca de cada técnica (eixo-x) obtidos a partir do
seu respectivo potencial de redugdo (em porcentagem) apresentados no eixo-y. Uma vez
que a escala do potencial de redugdo das técnicas dificulta a vizualiz¢do dos intervalos de

confianga, o grifico da Figura D.4 (a) foi separado nos graficos das Figuras D.4 (b), (c) e (d).

Intervalos de Confianca para o Potencial de Reducao das Téonicas Intervalos de Confianca para T5-25; T3_I; T3_E (Potencial de Reducio)
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Figura D.4: Intervalos de confiancga para o potencial de reducdo. (a) Todas as técnicas. (b)

T5_95%, T3; € Tae. (¢) Th, Ts_50% € Ty. (d) T5_759 € Ts.

Uma vez que os intervalos de confianga ndo se sobrepdem, a ordem observada nos in-
tervalos de confianca caracteriza o préprio desempenho das técnicas. Ou seja, as técnicas

apresentam a seguinte ordenacao (descrescente) de desempenho no potencial de reducdo:

T5 957 > T5; > T5c > T1 > T5_ 509, > Ty > Ts 759 > 15

Portanto, as técnicas com melhores desempenhos de potencial de reducio sdao 75 o959 r

T5;, enquanto que 75 apresentou o menor desempenho.
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D.5 Desempenho das Técnicas — Densidade de Faltas

Com o objetivo de caracterizar o desempenho comparativo das técnicas de re-teste seletivo
referente a densidade de faltas, intervalos de confianca foram construidos a partir dos dados
obtidos na execuc¢do do experimento. Dentre os dados observados a densidade de faltas de
T, e T, apresentaram variancia nula, com média 38, 23 e 62, 85, respectivamente. Como
estas técnicas ndo apresentaram variancia, a média encontrada pode ser comparada com os
intervalos de confianca das demais técnicas para observar o desempenho de densidade de
faltas. Os intervalos de confianca dos dados foram construidos e sdo apresentados na Figura

D.S.
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Figura D.5: Intervalos de confianca para a densidade de faltas das técnicas.

Observando os intervalos de confianga, verificamos que a maior média encontrada é 7T},
seguida pelo intervalo de confianca de 7'3e. Como a média de T} (62, 85) € maior que inter-
valo de confianca de T3, ([49, 028; 49, 736]), podemos dizer que Ty > T3.. Os intervalos de
confianca que seguem 73 sdo os de 7} e T5. Considerando que estes intervalos se sobrepdem,
€ necessdrio realizar uma investigacao mais precisa acerca do desempenho de densidade de
faltas destas duas técnicas. Diante disto, é recomenddvel partir para um teste de hipéteses.
Entdo, estabelecemos as hipdteses H0qs (Hipdtese Nula) e H 1 (Hipdtese Alternativa) de

forma que:

HOg: D(T}) = D(T5)
Hle: D(T)) # D(T5)
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Considerando que os dados de densidade de faltas de 7} e 75 apresentaram distribui¢do
normal (Apéndice A), é possivel aplicarmos o teste paramétrico ¢ de Student para realizar o
teste de hipéteses. Este teste foi realizado, sob um nivel de confianca de 95% utilizando a

ferramenta Minitab, e os resultados sio apresentados a seguir:

Two-Sample T-Test and CI: T1l; TS5

Two-sample T for Tl vs T5

N Mean StDev SE Mean

Tl 100 41,28 5,55 0,55

T5 100 42,38 4,63 0,46

Difference = mu (Tl) - mu (T5)

Estimate for difference: -1,097

95\% CI for difference: (-2,522; 0,329)

T-Test of difference = 0 (vs not =): T-Value = -1,52 P-Value = 0,131 DF = 191

Observando o resultado do teste, verificamos que o p encontrado (p = 0, 131) € maior
que o nivel de significancia utilizado no teste (& = 0,05). Portanto, com 95% de nivel
de confianca, ndo podemos rejeitar a hipdtese nula, o que indica que 7} e 75 apresen-
tam uma densidade de faltas semelhante. E importante lembrar que o teste-t é um teste
paramétrico, e a quantidade de execugdes das técnicas realizadas, contribuem significati-
vamente para a confianca neste resultado, ja que o teste-t possui um alto poder estatistico
[Jain 1991, Siegel and Junior 1988].

A tltima técnica a ser analisada é 75, e como podemos observar, sua média (38, 23) é
menor que os intervalos de confianga de todas as outras técnicas (77,15, T5 e T);). Portanto,
podemos dizer que 7, apresentou o menor desempenho de densidade de faltas dentre as
técnicas analisadas.

A partir dos resultados observados nesta andlise, podemos resumir o desempenho de

densidade de faltas das técnicas analisadas neste experimento da seguinte forma:
Ty>T3>T =15 > 15

Ou seja, as técnicas com os melhores desempenhos foram 77 e 75, enquanto que a técnica

com o menor desempenho foi 75. A partir dos resultados do teste-t realizado (sob um nivel
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de confianca de 95%) com T} e T5 ndo foi possivel, rejeitar a hipétese de que 77 e T5 sdo

diferentes entre si, com relac@o a densidade de faltas.



