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Resumo

O processo de geração automática de casos de teste de software pode produzir grandes suítes
que podem ser custosas para executar. Por causa disso, é necessária uma forma de selecionar um
subconjunto de casos de teste de forma a adequar a execução dos testes aos recursos disponíveis
no ambiente de testes. Essa tarefa é conhecida como seleção de casos de teste. Assim como a
execução dos testes, a seleção de casos de teste pode ser custosa, pois normalmente é realizada
de forma manual. Além disso, essa tarefa não é trivial, pois a mesma é equivalente ao problema
NP-Completo de cobertura de conjuntos. Portanto, técnicas de busca são indicadas na resolução
desse tipo de problema. Essa área de pesquisa é conhecida como Engenharia de Software
Baseada em Busca. A maioria dos trabalhos relacionados aos testes de software dentro dessa
área consideram apenas um único critério de seleção (objetivo). Entretanto, em alguns ambientes
de testes é necessário atender a mais de um objetivo durante o processo de seleção. Nesses
casos o problema de seleção é considerado como multicritério (ou multiobjetivo). Dentro
desse contexto, o presente trabalho propôs novas técnicas de busca (híbridas e não híbridas)
para a seleção multiobjetivo de casos de teste. Essas técnicas foram comparadas (através de
experimentos controlados) em relação à qualidade das fronteiras de Pareto retornadas e em
relação à capacidade de detecção de falhas. Adicionalmente, restrições impostas pelo ambiente
de testes foram consideradas e técnicas híbridas com mecanismos de tratamento de restrições
foram propostas e comparadas. Por fim, das técnicas propostas a técnica BSMPSO-FB (Binary

Speed-constrained Multi-objective Particle Swarm Optimization with Forward Selection and

Backward Elimination) foi a que obteve melhores resultados.

Palavras-chave: Seleção Multiobjetivo de Casos de Teste. Testes de Software. Inteligência
Artificial. Engenharia de Software. Técnicas de Busca. Engenharia de Software Baseada em
Busca.



Abstract

The automatic test generation process can produce large test suites that can be very expensive
to execute. Because of this, it is necessary to select a subset of test cases in order to fit the test
execution to the available resources. This task is known as test case selection. Like manual test
execution, test case selection can be very expensive because it, is usually performed by humans.
Furthermore, this is not a trivial task because it is equivalent to the NP-Complete set covering
problem. Hence, search techniques are well suited to deal with this problem. This research area
is known as Search Based Software Engineering. Most of the test case selection works considers
only one criterion (objective) at a time. But, some test environments need to consider more the
one objective during the test case selection. In this light, the problem is referred as multi-criteria
search (or multi-objective). According to this scenario, this work proposed new search techniques
(hybrid and non hybrid) for multi-objective test case selection. These techniques were compared
(through controlled experiments) by considering the quality of the returned Pareto frontiers and
its faults detection ability. Furthermore, environments constraints were considered and new
hybrid techniques with constraints treatment mechanisms were proposed and evaluated. In the
end the BSMPSO-FB (Binary Speed-constrained Multi-objective Particle Swarm Optimization

with Forward Selection and Backward Elimination) technique was the one with the best results.

Keywords: Multi-objective Test Case Selection. Software Testing. Artificial Intelligence.
Software Engineering. Search Techniques. Search Based Software Engineering.
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1
Introdução

Em mercados competitivos, onde estão inseridas companhias de desenvolvimento de
software, a entrega de produtos de má qualidade pode fazer com que essas companhias percam
rapidamente seus clientes. De forma a evitar isso, as mesmas devem garantir que a qualidade
dos seus produtos esteja de acordo com as expectativas dos seus clientes. Nesse contexto, as
atividades de testes de software são realizadas visando garantir a qualidade de um produto
de software. Essas atividades consistem em tentar detectar falhas no software através de sua
execução (manual ou automática) (JORGENSEN, 2008).

De acordo com Ramler e Wolfmaier (2006), o processo de testes de software é caro e
demorado, chegando a consumir cerca de 40% dos custos totais envolvidos no desenvolvimento
do software. Em vista disso, métodos e técnicas capazes de agilizar esse processo são necessários
para reduzir os custos associados.

A criação de casos de testes, que sejam efetivos, é um dos grandes desafios das estratégias
de testes de software atualmente utilizadas na indústria. O que se deseja é que os recursos
disponíveis sejam utilizados de forma otimizada, comprometendo o mínimo possível o orçamento
destinado à produção daquele produto de software (BORBA et al., 2010).

1.1 Motivação e Relevância

Uma das atividades realizadas durante os testes de software é a criação (geração) dos
testes. Geralmente essa atividade depende de especialistas humanos, que ficam responsáveis por
criar uma suíte de testes de forma a testar o programa da forma mais completa possível dentro
dos limites de recursos disponíveis na empresa. Essa atividade é considerada custosa, tanto por
necessitar de um especialista humano, quanto pelo fato de ser feita de forma manual.

Tendo isso em vista, pesquisadores desenvolveram ferramentas (estratégias) para geração
automática de casos de teste que são agrupados e formam uma ou mais suítes de testes. Para tal,
essas ferramentas se utilizam de alguma forma de especificação do software. Alguns exemplos
desses tipos de ferramenta são a TaRGeT (NOGUEIRA et al., 2007), o Autolink (FEIJS et al.,
2002) e o LTSBT (CARTAXO et al., 2008).

Ainda que estas ferramentas colaborem com a atividade de geração de testes, elas podem
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introduzir um outro problema: a elevada quantidade de casos de teste que formam a suíte gerada.
Essas ferramentas procuram criar tantos casos de teste quantos sejam necessários para cobrir,
como um todo, a especificação utilizada como entrada. Isso acaba resultando, geralmente, em
suítes de teste grandes. Contudo, não são apenas as suítes geradas automaticamente, através de
ferramentas, que podem apresentar uma quantidade elevada de casos de teste. Assim como a
geração automática, o processo manual também pode produzir suítes grandes.

Independentemente da abordagem utilizada na geração das suítes de teste (manual ou
automática), as suítes geradas são, em geral, grandes a fim de cobrir todas as funcionalidades do
software em teste. Por conseguinte, o processo de execução desses testes de software acaba por
se tornar uma atividade cara (custosa), uma vez que a execução de uma suíte de testes completa
pode consumir muitos recursos (tempo, pessoas, etc).

A criação de testes cuja execução possa ser feita de forma automática, ajuda a reduzir os
custos associados ao processo de execução das suítes de teste. Mas em geral, as duas formas de
execução (manual e automática) são combinadas, pois nem sempre é possível criar casos de teste
com execução automática por restrições tecnológicas ou porque se necessita de um feedback do
usuário. Mesmo num cenário onde é possível a execução automática de todos os testes de uma
suíte, o custo de execução pode ser alto. Portanto, é necessária alguma forma de selecionar uma
determinada quantidade de casos de teste (um subconjunto dos testes disponíveis) objetivando
adequar a execução dos testes aos recursos disponíveis (tempo, pessoas, dispositivos, etc.) para
execução dos mesmos. À essa atividade damos o nome de Seleção de Casos de Teste.

A seleção de um subconjunto apropriado de casos de teste de uma suíte não é uma tarefa
trivial. Tradicionalmente essa seleção pode ser baseada numa variedade de critérios (muitas vezes
heurísticos). Alguns critérios utilizados incluem partição em classes de equivalência, cobertura
de pedaços do código fonte (blocos, ramificações, decisões, caminhos) (FEIJS et al., 2002),
cobertura de especificações formais de requisitos (funcionais ou não-funcionais) (HAROLD;
GUPTA; SOFFA, 1993), similaridade de caminhos (CARTAXO; MACHADO; NETO, 2009),
relações de definição e uso (def-use) no código (HAROLD; GUPTA; SOFFA, 1993), dentre
outros.

De acordo com Lin e Huang (2009), esse problema não é trivial pois o mesmo é equiva-
lente ao problema NP-Completo de cobertura de conjuntos (GAREY; JOHNSON, 1979). Devido
a isso, é impraticável (computacionalmente) encontrar as soluções perfeitas para esse problema.
Nesse contexto, o problema de seleção de casos de teste pode ser definido em termos de um
processo de busca no qual se pretende encontrar um subconjunto de casos de teste, que atenda a
um determinado critério, dentro de um grande número de possibilidades (espaço de busca).

A utilização de técnicas de busca para resolução de problemas relacionados à engenharia
de software é uma área de pesquisa (HARMAN; JONES, 2001) conhecida como Engenharia
de Software Baseada em Busca (em inglês Search Based Software Engineering). A utilização
de técnicas de busca aplicadas aos testes de software é considerada como uma subárea desta.
Normalmente, os trabalhos que utilizam técnicas de busca na resolução de problemas relacio-
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nados aos testes de software se concentram na utilização de apenas um critério (objetivo) por
vez (MANSOUR; EL-FAKIH, 1999; MA; SHENG; YE, 2005; WALCOTT et al., 2006; LI;
HIERONS; HARMAN, 2007; KAUR; BHATT, 2011).

Contudo, muitas vezes o atendimento de apenas um critério (objetivo) não é suficiente.
Em muitos ambientes de testes, por exemplo em um contexto de seleção de casos de teste, pode
ser que se deseje utilizar vários critérios simultaneamente, pois nem sempre há consenso sobre
um critério ideal. Dessa forma, quando se considera o atendimento de mais de um critério, o
problema é considerado como busca multicritério (ou multiobjetivo) (HARMAN, 2011).

Existem duas formas clássicas de se trabalhar nesse sentido: (1) combinar os vários
objetivos em um só, ou (2) otimizar os objetivos separadamente. Na primeira forma utilizam-se
técnicas de busca de maneira clássica (com apenas uma função objetivo). O que muda é a forma
como essa função objetivo é formulada. Nessa abordagem os objetivos são combinados em
uma única função através de utilização de pesos ou heurísticas para definir a importância de
cada objetivo para o problema como um todo. A desvantagem evidente dessa abordagem é
a necessidade de um especialista com conhecimento sobre o ambiente para definir pesos ou
heurísticas que realmente reflitam o contexto onde as técnicas serão utilizadas. Exemplos dessas
técnicas podem ser encontrados em Black, Melachrinoudis e Kaeli (2004), Mirarab, Esfahani e
Tahvildari (2012), Wang, Ali e Gotlieb (2013).

A segunda abordagem, que é a utilizada no presente trabalho, utiliza técnicas um pouco
mais complexas que irão procurar várias soluções ótimas para o problema combinando todos
os objetivos. Tradicionalmente essas técnicas retornam um conjunto de soluções ótimas para o
usuário e o mesmo poderá escolher aquela que melhor se adeque ao seu contexto. Nessa linha
podemos citar os trabalhos relacionados de Yoo e Harman (2007), Maia et al. (2009), Yoo e
Harman (2010b), Yoo, Nilsson e Harman (2011), Yoo, Harman e Ur (2011), Lucia et al. (2012),
Kumari, Srinivas e Gupta (2012), Bozkurt (2013).

Dentre as técnicas de busca utilizadas nesses trabalhos verificamos que a grande maioria
das técnicas é baseada no bem difundido Algoritmo Genético. Porém, de acordo com Windisch,
Wappler e Wegener (2007), os algoritmos genéticos têm sido constantemente comparados com
outras técnicas de busca como, por exemplo, o algoritmo de Otimização por Enxames de
Partículas (sigla PSO, em inglês). De fato, vários trabalhos mostraram que PSO é aplicável
e até mesmo igualmente apto ou mesmo melhor que os algoritmos genéticos na resolução de
diversos problemas em outros contextos (EBERHART; SHI, 1998; HODGSON, 2002; CLOW;
WHITE, 2004; WEI; QIQIANG, 2004; HASSAN et al., 2005; REYES-SIERRA; COELLO,
2006; JONES, 2005) e no contexto de testes de software Windisch, Wappler e Wegener (2007),
Lefticaru e Ipate (2008), Carvalho et al. (2008), Sun e Wang (2010), Ahmed e Zamli (2011).

Não foi possível encontrar na literatura nenhum outro trabalho utilizando o PSO no
problema de seleção multiobjetivo de casos de teste além dos trabalhos derivados da presente
tese.

Outra característica importante concernente ao problema de seleção de casos de teste
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é a possível existência de restrições no ambiente de testes. Essas restrições podem influenciar
o processo de busca no que tange ao fato de tornar várias soluções inviáveis para o problema.
Exemplos de restrições podem ser: o custo (tempo) disponível para executar uma suíte, o
tamanho máximo desejado de uma suíte, a cobertura mínima de requisitos, etc (HARMAN,
2011; MIRARAB; ESFAHANI; TAHVILDARI, 2012). A presença de restrições no ambiente
de teste tem sido negligenciada pelos trabalhos de seleção multiobjetivo de casos de teste. De
fato, apenas o trabalho de Maia et al. (2009) formula o problema de seleção de caso de testes
incorporando restrições do ambiente de testes. Embora esse trabalho considere as restrições do
ambiente, nenhum estudo sobre o impacto dessas restrições ou proposição de novas técnicas
multiobjetivo com tratamento de restrições foi feito.

Tendo isso em vista, uma das contribuições deste trabalho é a proposição de novas
técnicas de busca com mecanismos de tratamento de restrições. Além disso, essas técnicas são
comparadas com uma das técnicas que não possui mecanismo de tratamento de restrições de
forma a avaliar qual o impacto disso nas soluções.

Outro aspecto negligenciado pelos trabalhos relacionados na área de seleção multiobjetivo
de casos de teste é a capacidade de detecção de falhas das técnicas utilizadas. Essa capacidade
de detecção de falhas diz respeito a quantidade de falhas que os testes são capazes de encontrar
quando executados. Apenas o trabalho de Yoo, Nilsson e Harman (2011) aborda a capacidade
de detecção de falhas da técnica utilizada. Entretanto, eles não comparam essa técnica com
nenhuma outra.

Os trabalhos relacionados que não abordam a capacidade de detecção de falhas têm
apenas se concentrado na comparação da qualidade das soluções retornadas pelas técnicas
utilizadas sob o ponto de vista de otimização. Isto é, verificar qual técnica consegue retornar
soluções melhores (melhores fronteiras de Pareto1) para o problema.

1.2 Objetivos

A seguir é apresentada uma síntese dos objetivos considerados no presente trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

Propor novas técnicas de busca para resolução do problema de seleção multiobjetivo de
casos de teste.

1.2.2 Objetivos Específicos

� Propor novas técnicas de busca para a resolução do problema de seleção multiobjetivo
de casos de teste em ambientes com restrições;

1Os conceitos relativos à otimização multiobjetivo e fronteiras de Pareto serão apresentados no próximo capítulo.
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� Avaliar o desempenho das técnicas propostas na resolução do problema de seleção
multiobjetivo de casos de teste;

� Comparar essas técnicas sob o ponto de vista de otimização e capacidade de detecção
de falhas;

� Avaliar o impacto da utilização de mecanismos de tratamento de restrições na quali-
dade das soluções.

1.3 Estrutura da Tese

Os próximos capítulos estão organizados da seguinte forma: o Capítulo 2 introduz os
conceitos relativos a testes de software, detalha o problema de seleção de casos de teste utilizando
técnicas de busca, assim como descreve as técnicas multiobjetivo utilizadas no como base; o
Capítulo 3 descreve as técnicas propostas neste trabalho; o Capítulo 4 apresenta os experimentos
realizados e a discussão dos resultados e o Capítulo 5 discute as conclusões e trabalhos futuros.
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2
Conceitos Fundamentais

O objetivo deste capítulo é apresentar os conceitos e algumas formalizações matemáticas
que se relacionam ao problema de Seleção Multiobjetivo de Casos de Teste (foco deste trabalho),
assim como descrever as técnicas multiobjetivo utilizadas como base para as técnicas propostas
(apresentadas no próximo capítulo). Inicialmente são introduzidos os conceitos sobre testes de
software. Após isso, os conceitos específicos a Minimização, Seleção e Priorização são mostrados.
Em sequência, é abordada a resolução do problema de Seleção através de utilização de técnicas
de busca. Dando continuidade, são apresentados os conceitos de Seleção Multiobjetivo e Seleção
Multiobjetivo com restrições. Por fim, são descritas as técnicas de busca Multiobjetivo utilizadas
como base das técnicas propostas nesse trabalho.

2.1 Testes de Software

De acordo com Myers e Sandler (2004), teste de software é um processo, ou uma série de
processos, utilizados para verificar se os programas de computadores (softwares) fazem aquilo
que foram designados fazer.

Durante todo o ciclo de desenvolvimento de um software existem diversas atividades
relacionadas aos testes de software. De forma a ilustrar como as atividades de teste se relacionam
ao ciclo de desenvolvimento, o conhecido Modelo V (DESIKAN; RAMESH, 2007) é apresentado
na Figura 2.1.

O modelo V considera que o ciclo de desenvolvimento de um software é formado por
várias fases. O lado esquerdo mostra as fases típicas de desenvolvimento de um software e o lado
direito apresenta as fases de testes. É possível observar que cada fase de testes está correlacionada
à uma fase de desenvolvimento. Essas fases de testes são responsáveis por verificar e/ou validar,
através da execução do software, se as especificações criadas durante as fases de desenvolvimento
foram devidamente atendidas.

Por exemplo, a fase de Requisitos de Negócio é responsável por especificar os requisitos
de negócio do cliente e sua fase de testes correspondente (Testes de Aceitação) objetiva verificar
se o software realmente atendeu essas especificações. A mesma lógica pode ser aplicada às
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Figura 2.1: Modelo V

demais fases1. É importante ressaltar que, dependendo do processo de desenvolvimento adotado,
cada fase de testes pode ser repetida quantas vezes sejam necessárias até que o programa esteja
pronto para seguir para a próxima fase de testes.

Na literatura é possível encontrar a existência de outros processos e/ou metodologias de
desenvolvimento de software, porém não é o escopo deste trabalho dar maiores detalhes sobre os
mesmos. O objetivo aqui é apenas introduzir alguns conceitos relativos aos testes de software
que servirão como base para o bom entendimento deste trabalho.

Além das fases de teste já mencionadas, existem alguns tipos de teste que não estão
diretamente relacionados a uma fase de teste específica. Podemos citar, por exemplo, os Testes
de Regressão, os Testes de Mutação e os Testes de Performance (DESIKAN; RAMESH, 2007;
MYERS; SANDLER, 2004).

Os Testes de Regressão são aplicados sempre que uma nova versão (com modificações)
do programa P, chamada de P′, é criada. Seu objetivo é testar se as partes modificadas do
programa funcionam como esperado e se as partes não modificadas não foram afetadas por essas
modificações. Geralmente os Testes de Regressão são realizados sempre que houver correções
de defeitos e/ou introdução de novas funcionalidades no programa.

Já os Testes de Mutação têm por objetivo avaliar a qualidade de uma suíte de testes
através da inserção de pequenas modificações (chamadas de mutações) no código fonte. Após
isso, os testes são executados de forma a verificar se os mesmos foram capazes de detectar a
modificação introduzida. Casos os testes não identifiquem que ocorreu a mutação, ou seja, não

1Para mais detalhes acerca de cada fase consultar Desikan e Ramesh (2007)
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identifiquem que o comportamento esperado da execução do código foi modificado, isso significa
que os testes estão negligenciando algum aspecto que deveria ser testado. Os Testes de Mutação
são realizados sempre que se deseja verificar a qualidade de detecção de falhas de uma suíte.

Os Testes de Performance, por sua vez, são focados em determinar como o programa se
comporta em termos de performance (tempo de resposta, estabilidade, disponibilidade, etc) sob
cenários específicos. Esses cenários, geralmente, tentam sobrecarregar o software ou simular
situações onde a performance é crucial para o usuário. Os Testes de Performance costumam ser
realizados durante as fases de Testes de Sistema e Testes de Aceitação.

Além dessa divisão dos testes em fases, os testes de software podem ser divididos de
acordo com a abordagem utilizada: Testes Estruturais (caixa branca) ou Testes Funcionais (caixa
preta). De acordo com Desikan e Ramesh (2007), os testes estruturais testam as funcionali-
dades de um software através de acesso direto ao código do programa que o realiza. Para tal,
conhecimento sobre o código (estruturas, fluxo de dados, etc) são utilizados. De forma contrária,
os testes funcionais envolvem a utilização apenas das especificações do software (conjunto de
entradas e resultados esperados) para testar o programa. Portanto, não dependem de nenhum
conhecimento acerca do código do programa, apenas conhecimento sobre suas funcionalidades.

Na literatura também é possível encontrar uma divisão das atividades de testes em:
planejamento dos testes e execução dos testes. As atividades de planejamento dos testes ocorrem
antes que o código do programa esteja pronto para execução dos testes. Elas são realizadas
em conjunto com as atividades das fases de desenvolvimento do software e consistem em
planejar/criar/modificar os testes que serão depois executados de forma a validar e/ou verificar
os artefatos de software criados durante as fases de desenvolvimento. Por exemplo, as atividades
de Planejamento dos Testes de Integração são realizadas durante a fase de desenvolvimento
de alto-nível. A Figura 2.2 mostra um modelo V mais detalhado que divide as atividades em
planejamento e execução dos testes.

As atividades de execução dos testes, por sua vez, consistem na execução dos casos de
teste num dado programa P com entradas selecionadas a partir do espaço de entradas possíveis,
de forma a detectar falhas nesse programa. Esses casos de teste representam cenários de
utilização do software e são formados por: um conjunto de entradas/ações para testar o programa,
pré-condições de execução e condições de passar/falhar (resultados esperados).

Os casos de teste são criados e/ou modificados durante as atividades de planejamento
dos testes. Cada de teste é criado objetivando cobrir algum critério de adequação. Um critério de
adequação consiste em uma propriedade, definida pelo ambiente de testes, que deve ser atendida
pela suíte para que ela seja considerada adequada a testar o programa. Exemplos de critérios de
adequação são: cobertura de código, cobertura de casos de uso, cobertura de transições numa
máquina de estado, etc.

A criação e/ou modificação de casos de teste não é uma tarefa trivial, além de ser custosa
(em termos de tempo e pessoas). Procurando reduzir os custos de criação/modificação dos testes
pesquisadores desenvolveram técnicas para agilizar esse processo (como pode ser visto em Ali et
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Figura 2.2: Modelo V mais detalhado

al. (2010).
No caso das atividades de execução, os custos são associados a quantidade de recursos

(pessoas, dispositivos, tempo, etc) necessários para execução dos testes provenientes das fases de
planejamento. Uma situação comum, por exemplo, caso a quantidade de testes seja grande é que
não hajam recursos suficientes para execução de todos os testes. Devido a isso, uma maneira de
otimizar o processo de execução dos casos de teste deve ser buscada.

As próximas seções abordam formas de tentar reduzir o custo do processo de execução
dos testes.

2.1.1 Minimização, Seleção e Priorização

Objetivando reduzir os custos associados ao processo de execução de testes como um
todo, pesquisadores têm se focado em três maiores áreas de pesquisa: minimização de casos de
teste (também conhecida como redução de casos de testes), seleção de casos de teste e priorização
de casos de teste.

A minimização procura identificar e então eliminar casos de teste obsoletos e/ou redun-
dantes dentro de uma suíte. Já a seleção foca no problema de selecionar um subconjunto de
casos de teste com o propósito de satisfazer um determinado critério de seleção. Por fim, a
priorização busca encontrar uma ordenação ideal para os casos de teste de forma a maximizar
uma propriedade desejada como, por exemplo, antecipação de detecção de falhas.

Uma definição formal de minimização e seleção, adaptadas de Harman (2011), é dada a
seguir2:

2Está fora do escopo deste trabalho dar maiores detalhes acera do problema de priorização de casos de teste.
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Definição 2.1. Minimização/Seleção de Casos de Teste: Seja T uma suíte de testes e R um
objetivo de teste. T ′ é uma minimização/seleção de T , com respeito a R, se e somente se T ′ é um
subconjunto de T que maximiza R(T ).

Em geral, R é definido como um conjunto de requisitos (critérios) de adequação {r1, . . . ,rn}
a serem cobertos pela suíte de teste de tal forma que R(T ) representa o número de elementos em
{r1, . . . ,rn} cobertos por T . As técnicas de minimização/seleção tentam encontrar o T ′ mínimo,
o que significa que nenhuma outra suíte de testes minimizada deve ser menor que T ′.

Na minimização (redução) T ′ deve cobrir todos os elementos {r1, . . . ,rn}. Dessa forma,
T ′ é o menor subconjunto que cobre R integralmente. Por exemplo, seja o critério de adequação
cobrir todas as transições de um conjunto de máquinas de estado que especificam o compor-
tamento do programa que irá ser testado. Então, a suíte T ′ minimizada representaria o menor
subconjunto de casos de teste que cobrisse todas as transições das máquinas de estado.

A seleção de casos de teste é muito similar à minimização. De acordo com Harman
(2011), a minimização se refere à remoção permanente dos testes redundantes e/ou obsoletos
sob a perspectiva da cobertura dos requisitos de adequação. Na minimização, a suíte minimizada
T ′ tem a mesma cobertura dos critérios de adequação que T . Já a seleção, por sua vez, também
busca encontrar um subconjunto de casos de teste que cubram os critérios de adequação, mas
sem que haja uma remoção permanente dos casos de teste (apenas uma seleção temporária).
Além disso, na seleção a cobertura dos critérios de adequação de T ′ pode não ser a mesma de T .

Ambos problemas (minimização e seleção) são considerados como NP-Completos por
serem equivalentes ao conhecido problema de cobertura de conjuntos. Ademais, essa diferencia-
ção entre minimização e seleção é adotada apenas por alguns autores por ser bastante conceitual.
É comum encontrar na literatura os termos minimização e seleção usados como sinônimos.

É importante salientar que a maioria dos estudos sobre técnicas de seleção de casos de
teste estão relacionadas a área de Testes de Regressão. Seleção de Teste de Regressão (sigla
RTS em inglês), se refere às técnicas de seleção que são focadas em identificar quais partes
de um programa foram modificadas e selecionar quais testes são relevantes para testar essas
modificações. As técnicas RTS se diferem umas das outras de acordo com a forma como elas
definem, procuram e identificam essas modificações feitas nos programas.

O conceito de seleção de casos de teste adotado nesse trabalho se refere à seleção de
testes que maximizem a cobertura de algum critério de adequação. Esse conceito se difere um
pouco do RTS por ser mais geral. As técnicas RTS somente estão focadas em identificar e
selecionar todos os casos de teste que sejam relevantes para testar as modificações feitas num
determinado programa. Quer dizer, o critério de adequação de uma técnica RTS sempre é cobrir
todas as modificações feitas no programa.

Na literatura relacionada é possível observar que as abordagens para o problema de
minimização estão concentradas em criar diferentes heurísticas para resolução do problema
NP-Completo de cobertura de conjuntos (HAROLD; GUPTA; SOFFA, 1993; OFFUTT; PAN;
VOAS, 1995; CHEN; LAU, 1998; MARRE; BERTOLINO, 2003; TALLAM; GUPTA, 2006).
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Enquanto com relação às abordagens de seleção, elas se diferem umas das outras pelo uso de
diferentes requisitos de adequação que devem ser cobertos.

Podemos citar algumas abordagens de seleção (incluindo RTS) que têm sido estudadas:
análise de fluxo de dados (HARROLD; SOFFA, 1988; HARROLD; SOFFA, 1989; GUPTA;
HARROLD; SOFFA, 1992), execução simbólica (YAU; KISHIMOTO, 1987), particionamento
dinâmico (AGRAWAL et al., 1993), grafo de fluxo de controle (ROTHERMEL, 1996; ROTHER-
MEL; HARROLD, 1997), diferenças textuais no código-fonte (VOKOLOS; FRANKL, 1997;
VOKOLOS; FRANKL, 1998), firewall (LEUNG; WHITE, 1990; WHITE; LEUNG, 1992),
testes baseados em modelo (BRIAND; LABICHE; SOCCAR, 2002), similaridade (CARTAXO;
MACHADO; NETO, 2009; HEMMATI et al., 2010; HEMMATI; ARCURI; BRIAND, 2013;
ROGSTAD; BRIAND; TORKAR, 2013).

O principal problema dessas abordagens é que as mesmas são determinísticas e, caso
estejam trabalhando com um suíte de testes muito grande, o custo computacional pode ser
impraticável.

Procurando resolver esse problema alguns estudos recentes têm focado no uso de técnicas
de busca e otimização para seleção de casos de teste (assim como para minimização e priori-
zação). Dentre elas destacamos o uso de Têmpura Simulada (MANSOUR; EL-FAKIH, 1999),
Algoritmos Genéticos (MANSOUR; EL-FAKIH, 1999; MA; SHENG; YE, 2005; WALCOTT et
al., 2006; LI; HIERONS; HARMAN, 2007) e Otimização por Enxame de Partículas (KAUR;
BHATT, 2011).

A maioria dos trabalhos de seleção de casos de teste costuma trabalhar com apenas
um critério de seleção (adequação) por vez, pois torna mais simples o processo de busca.
Entretanto, de acordo com Yoo e Harman (2010b), as atividades de testes podem se beneficiar ao
considerarem múltiplos critérios de adequação, pois não há um único critério que seja sempre
ideal. Devido a isso, um problema das técnicas determinísticas e também das técnicas baseadas
em busca citadas anteriormente é a utilização de apenas um único critério de adequação (objetivo)
por vez.

Poucos estudos têm utilizado múltiplos critérios para seleção. As primeiras abordagens
nesse sentido combinavam os múltiplos critérios em um único critério. Para tal, eram usados
pesos ou alguma outra heurística para combinar os critérios (BLACK; MELACHRINOUDIS;
KAELI, 2004; MIRARAB; ESFAHANI; TAHVILDARI, 2012; WANG; ALI; GOTLIEB, 2013).
O problema com essas abordagens é não fornecer uma variedade de soluções para o testador es-
colher aquela que mais se adeque aos seus recursos disponíveis, pois as mesmas retornam apenas
uma solução final. Além disso, essas técnicas necessitam de um especialista ou conhecimento
prévio do ambiente de testes para dar valores corretos aos pesos e/ou criar heurísticas específicas
para combinar os critérios.

Levando isso em consideração, alguns estudos novos têm considerado o uso de múltiplos
critérios através do mapeamento de cada critério em um objetivo específico no processo de busca.
Esses estudos utilizam os conceitos de otimização de Pareto e retornam, ao final do processo,
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um conjunto de soluções ótimas ao testador (YOO; HARMAN, 2007; MAIA et al., 2009; YOO;
HARMAN, 2010b; YOO; NILSSON; HARMAN, 2011; YOO; HARMAN; UR, 2011; LUCIA et
al., 2012; KUMARI; SRINIVAS; GUPTA, 2012; BOZKURT, 2013). Esse conjunto de soluções
ótimas permite ao testador (usuário final) verificar as relações entre os objetivos e escolher a
solução que mais se adeque aos seus recursos disponíveis para execução dos testes.

De acordo com Harman (2011), o primeiro estudo nessa área de seleção/minimização
multiobjetivo de casos de teste foi o trabalho de Yoo e Harman (2007). Por isso, essa é
uma área de pesquisa considerada recente e existem ainda poucos trabalhos que abordam o
tratamento do problema de seleção de casos de teste dessa forma. É importante salientar que, de
acordo com Harman (2011), não há diferença entre seleção e minimização do ponto de vista de
busca/otimização.

A próxima seção dará mais detalhes sobre o problema de Seleção Multiobjetivo através
da utilização de técnicas de busca.

2.1.2 Seleção de Casos de Teste Utilizando Técnicas de Busca

Uma forma promissora de tratar o problema de seleção de casos de teste é através da
utilização de técnicas de busca (HARMAN, 2011). Essas técnicas exploram o espaço de soluções
possíveis (subconjuntos de testes), buscando pela solução (ou soluções no caso de técnicas
multiobjetivo) que melhor atenda ao critério (ou critérios) de adequação.

Devido ao fato desse problema ser considerado como NP-Completo, não é indicada a
utilização de técnicas de busca exaustiva (força bruta). Também não é recomendado utilizar
busca aleatória, pois a mesma dificilmente encontraria um subconjunto representativo caso o
problema tenha um grande espaço de busca. Levando isso em consideração, técnicas de busca
mais sofisticadas devem ser consideradas para tratar o problema de seleção de casos de teste.

Técnicas de busca demandam a utilização de uma ou mais funções de aptidão que irão
determinar a qualidade de cada solução possível (nesse caso um subconjunto de casos de teste).
Cada função de aptidão corresponde a um objetivo (critério de adequação) de teste diferente.

Independente da técnica a ser utilizada no processo de seleção, é necessário formular
o problema considerando o critério de adequação escolhido. Esse critério está relacionado à
abordagem de testes a ser utilizada (funcional ou estrutural).

Para os testes estruturais o critério de adequação mais comum é a cobertura de código
que representa o montante de pedaços de código-fonte do software (blocos, ramificações, linhas,
decisões, etc) que serão executados pelos testes selecionados (HAROLD; GUPTA; SOFFA,
1993). Já os teste funcionais normalmente adotam como critério de adequação a cobertura de
especificações formais (requisitos em forma textual, máquinas de estado, casos de uso, etc) dos
casos de teste (BORBA et al., 2010).
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2.1.2.1 Seleção Multiobjetivo de Casos de Teste

Muitos ambientes de teste apresentam múltiplos critérios de adequação que devem ser
considerados durante a seleção. Para tal, é possível a utilização de técnicas de busca multiobjetivo.
Essa abordagem multiobjetiva para o problema de seleção (aqui referenciada como Seleção
Multiobjetivo de casos de teste) é considerada uma área de pesquisa recente. De acordo com
Harman (2011), o trabalho de Yoo e Harman (2007) é considerado como o primeiro trabalho
dessa área.

Além do trabalho citado anteriormente, existem poucos trabalhos que abordam a utiliza-
ção de técnicas de busca para seleção multiobjetivo de casos de teste. É possível citar, apenas, os
trabalhos de Yoo e Harman (2007), Maia et al. (2009) Yoo e Harman (2010b), Yoo, Nilsson e
Harman (2011), Yoo, Harman e Ur (2011), Lucia et al. (2012), Kumari, Srinivas e Gupta (2012)
e Bozkurt (2013), que serão discutidos na seção 2.3.

A vantagem da utilização de técnicas de busca para Seleção Multiobjetivo de casos de
teste é que as mesmas permitem a otimização de vários objetivos simultaneamente, indepen-
dentemente dos objetivos serem complementares ou contrastantes. Para tal, são criadas funções
mapeando cada objetivo (critério de adequação). Além disso, outra vantagem de utilizar essas
técnicas é que elas retornam um conjunto de soluções ótimas que permitem ao testador ver como
os objetivos se relacionam e possibilitam a escolha da solução que melhor se adeque aos recursos
disponíveis no ambiente de testes.

Dentro do paradigma multiobjetivo não é trivial definir o que é uma solução ótima. O
problema é a presença de objetivos conflitantes onde, uma melhora em um objetivo pode acarretar
uma piora nos outros. O importante nesses casos é tentar encontrar soluções que balanceiem os
conflitos entre os objetivos. Essas soluções somente existem quando não é possível para uma
solução melhorar em um objetivo sem que haja uma regressão nos outros objetivos. Esse tipo de
solução é referida como solução não dominada. Geralmente, para um problema multiobjetivo
existem várias soluções não dominadas.

Formalmente, uma solução t = (t1, t2, . . . , tnt ) ∈ S é chamada de vetor decisão, onde
S⊆ℜnt é o espaço de busca (ou espaço de decisão) nt-dimensional. Já as avaliações da função
fk(t) formam o vetor objetivo f(t) = ( f1(t), f2(t), . . . , fnk(t))∈ O ⊆ ℜnk , onde O representa o
espaço objetivo.

O conjunto de vetores decisão (soluções) não dominados é chamado de Conjunto Pareto
Ótimo, já os vetores objetivos correspondentes formam a Fronteira Pareto Ótima. A seguir são
dadas definições formais a respeito de Dominância, Pareto Ótimo, conjunto Pareto Ótimo e
Fronteira Pareto Ótima:

Definição 2.2. Dominância: Um vetor decisão t1 domina um vetor decisão t2 (denotado por
t1 � t2), se e somente se

� t1 não é pior que t2 em todos os objetivos, i.e. fk(t1)≤ fk(t2),∀k = 1, . . . ,nk, e
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� t1 é estritamente melhor que t2 em pelo menos um objetivo, i.e. ∃k = 1, . . . ,nk : fk(t1)<

fk(t2).

Se alguma dessas condições não é alcançada, t1 não domina t2. O mesmo pode ser dito
sobre os vetores objetivo correspondentes, isto é, um vetor objetivo f1 domina um vetor objetivo
f2, se f1 não é pior que f2 em todos os valores dos objetivos e f1 é melhor que f2 em pelo menos
um valor de objetivo (denotado por f1 � f2).

A Figura 2.3 ilustra o conceito de dominância para um problema com duas funções
objetivo que se deseja minimizar (do ponto de vista de otimização), ou seja, onde f(t) =
( f1(t), f2(t)). A área cinza representa a área dominada por f, onde a presença de qualquer outro
vetor objetivo f′ implica que o mesmo é dominado por f (f� f′).

Figura 2.3: Dominância

A Figura 2.4 também ilustra o conceito de dominância a partir de seis vetores objetivo.
Através da Definição 2.2 é possível ver quais soluções dominam as outras. Por exemplo,
comparando-se os vetores 4 e 5 observamos que 5 é melhor que 4 para a função objetivo f1

( f1(5) < f1(4)) e também é melhor para a função objetivo f2 ( f2(5) < f2(4)). Como todas
as condições da Definição 2.2 foram satisfeitas, então o vetor 5 domina o vetor 4 (5 � 4).
Continuando com outro exemplo, se compararmos os vetores 1 e 3 é possível verificar que o
vetor 1 é melhor que o vetor 3 para a função objetivo f1 ( f1(1)< f1(3)), mas é pior para a função
objetivo f2 ( f2(1)� f2(3)). Portanto 1 não domina 3, nem 3 domina 1.
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Figura 2.4: Exemplo de seis vetores no espaço dos objetivos

É importante salientar que alguns autores dividem o conceito de dominância em domi-
nância fraca e dominância forte. A Definição 2.2, apresentada anteriormente, representa o caso
de dominância fraca.

Definição 2.3. Dominância Forte: Um vetor decisão t1 domina fortemente um vetor decisão t2

(denotado por t1 ≺ t2), se e somente se

� t1 é estritamente melhor que t2 em todos os objetivos, i.e. fk(t1)≤ fk(t2),∀k = 1, . . . ,nk.

Nesse trabalho é utilizado o conceito de dominância fraca, pois foi considerado que o
fato de t1 � t2 representa uma melhora de t1 sobre t2. Devido a isso, todas as referências à
dominância no restante desse trabalho utilizam o conceito de dominância fraca (Definição 2.2).

Definição 2.4. Pareto Ótimo: Um vetor decisão t∗ ∈ S é Pareto Ótimo se não existe um vetor
decisão, t 6= t∗ ∈ S, que o domine. Isto é @k : fk(t)< fk(t∗). Por sua vez, um vetor objetivo f∗(t)
é Pareto Ótimo se t é Pareto Ótimo.

Definição 2.5. Conjunto Pareto Ótimo: O conjunto de todos os vetores decisão que são Pareto
Ótimos formam o Conjunto Pareto Ótimo P∗. Isto é,

P∗ = {t∗ ∈ S|@t ∈ S : t� t∗}
�
 �	2.1
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O Conjunto Pareto Ótimo, P∗, contém soluções balanceadas para o problema multiob-
jetivo. Além disso, os vetores objetivo correspondentes ao Conjunto Pareto Ótimo formam a
Fronteira Pareto Ótima.

Definição 2.6. Fronteira Pareto Ótima: Dado o vetor objetivo f(t) e o Conjunto Pareto Ótimo
P∗, a Fronteira Pareto Ótima, PF∗ ⊆ O, é definida como:

PF∗ = {f = ( f1(t∗), f2(t∗), . . . , fk(t∗))|t∗ ∈ P}
�
 �	2.2

A Fronteira Pareto Ótima contém todos os vetores objetivos que não são dominados
por nenhum outro vetor objetivo (como pode ser visto na figura 2.5). A linha conectando os
vetores não dominados foi inserida apenas para dar a ideia da formação da fronteira, não havendo
nenhuma conexão real entre esses vetores.

Figura 2.5: Fronteira de Pareto

O objetivo das técnicas de busca multiobjetivo é encontrar fronteiras de Pareto que mais
se aproximem da Fronteira de Pareto Ótima. Entretanto muitas vezes encontrar a Fronteira
de Pareto Ótima (i. e. todos vetores decisão Pareto Ótimos em S) seja computacionalmente
impraticável. Portanto, uma boa técnica multiobjetivo busca encontrar uma aproximação à
fronteira de Pareto Ótima de tal forma que:
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� a distância para a Fronteira de Pareto Ótima seja minimizada, e

� o conjunto de vetores decisão não dominados (Conjunto Pareto Ótimo) seja o mais
diverso possível

A formulação do problema de seleção multiobjetivo de casos de teste, em conformidade
com os conceitos relacionados ao paradigma de otimização multiobjetivo apresentados, é dada a
seguir:

Definição 2.7. Seleção Multiobjetivo de Casos de Teste: O problema de seleção multiobjetivo
de casos de teste consiste em encontrar um subconjunto T ′ ⊂ T , tal que T ′ seja o Conjunto
Pareto Ótimo, ou uma aproximação deste, com respeito às funções objetivo.

2.1.2.2 Seleção Multiobjetivo com Restrições

Outro aspecto importante relacionado a seleção de casos de teste é a existência de
restrições no ambiente de testes. Essas restrições influenciam o processo de seleção, pois
restringem o espaço de busca (ou o espaço objetivo) criando regiões onde soluções ali presentes
se tornam inviáveis para o problema. Nesses casos o ideal seria a utilização de técnicas de busca
que contenham mecanismos de tratamento de restrições.

Dentro das possíveis restrições existentes, nós destacamos o custo (esforço) necessário
para executar uma suíte de testes. Por exemplo, é comum que o tempo disponível para execução
de uma suíte de testes seja reduzido.

Embora a existência de restrições seja algo muito impactante dentro do processo de
seleção de casos de teste, é possível observar que esse aspecto é ainda pouco abordado na
literatura de seleção de casos de teste. A maioria dos trabalhos que consideram isso estão
concentrados na área de priorização (YOO; HARMAN, 2010a).

Não é o propósito desse trabalho discutir quais critérios de adequação e/ou restrições são
mais importantes para o problema de seleção de casos de teste. É sugerida a leitura de Harman
(2011) para conhecimento de outros critérios e/ou restrições trabalhadas na literatura relacionada.

A Definição 2.8 (ENGELBRECHT, 2005), a seguir, formaliza o problema de otimização
com restrições:

Definição 2.8. Problema de Otimização com Restrições:

otimize f (t), t = (t1, . . . , tnt )

sujeito a gm(t)≤ 0, m = 1, . . . ,ng

hm(t) = 0, m = ng +1, . . . ,ng +nh

t j ∈ dom(t j)
�
 �	2.3

onde nt é a dimensão do problema; gm e hm são, respectivamente, as restrições de inegualdade e
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igualdade; ng e nh representam a quantidade dessas restrições; dom(t j) é o domínio da variável
t j.

A Figura 2.6 ilustra um processo de otimização com restrições. A área abaixo da restrição
de inegualdade é considerada inviável, qualquer solução dentro desse espaço não é uma solução
válida para o problema. De forma contrária, soluções dentro da área viável são consideradas
soluções válidas.

Figura 2.6: Otimização com restrições

Como dito anteriormente, é possível a existência de restrições em ambientes de testes.
Essas restrições são independentes da quantidade de critérios (objetivos) considerados durante a
seleção.

Dentro da literatura de otimização multiobjetivo com restrições existem diversos meca-
nismos de tratamento dessas restrições. Um dos mecanismos mais utilizados é o proposto por
Deb et al. (2000). Esse mecanismo é bastante similar ao proposto por Coello, Pulido e Lechuga
(2004) que será mostrado na seção 3.2. Outra forma de tratamento de restrições é através da
utilização de funções de penalidade para reparar as soluções inviáveis. Esse tipo de mecanismo
é bastante utilizado na otimização com restrições e apenas um objetivo. Nessa linha, Deb e
Kalyanmoy (2001) propõem a utilização de penalidade estática e penalidade dinâmica para
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reparar as soluções inviáveis. Já Coello e Christiansen (1999) propuseram a penalidade de morte
onde todas as soluções inviáveis, encontradas durante o processo de busca, são eliminadas.

Além da utilização de funções de penalidade, Yen e Leong (2010) propuseram transfor-
mar as restrições em objetivos a serem otimizados. Eles transformaram um problema com dois
objetivos e uma restrição em um problema com três objetivos e sem restrições. Por fim, alguns
trabalhos recentes têm procurado estudar o papel que soluções inviáveis podem ter durante o
processo de busca (SINGH; RAY; SARKER, 2013; YU et al., 2014). Esses trabalhos mostraram
que técnicas de busca guiadas por soluções inviáveis é uma forma promissora de abordagem
para o problema de otimização multiobjetivo com restrições.

Voltando ao contexto de seleção multiobjetivo de casos de teste, só foi possível encontrar
o trabalho de Maia et al. (2009). Nesse trabalho o mecanismo de restrições proposto por Deb et
al. (2000) é utilizado.

Finalmente, é possível definir formalmente o problema de seleção multiobjetivo com
restrições como:

Definição 2.9. Seleção Multiobjetivo de Casos de Teste com Restrições: O problema de
seleção multiobjetivo de casos de teste com restrições consiste em encontrar um subconjunto
T ′ ⊂ T , tal que T ′ seja o Conjunto Pareto Ótimo, ou uma aproximação deste, com respeito às
funções objetivo e sujeito à gm(t)≤ 0,m = 1, . . . ,ng e hm(t) = 0,m = ng +1, . . . ,ng +nh.

onde gm e hm são, respectivamente, as restrições de inegualdade e igualdade; ng e nh representam
a quantidade dessas restrições.

2.2 Técnicas de Busca

Como dito anteriormente, o presente trabalho pretende propor novas técnicas de busca
para resolução do problema de Seleção Multiobjetivo de Casos de Teste. A presente seção detalha
as técnicas que foram utilizadas como base para as técnicas propostas que serão apresentadas no
próximo capítulo.

Primeiramente, são apresentadas as técnicas baseadas no Algoritmo de Otimização
por Enxame de Partículas - PSO (KENNEDY; EBERHART, 1995). O PSO é um algoritmo
populacional que simula o comportamento social de um bando de pássaros. De acordo com
Kennedy e Eberhart (1995), a intenção inicial de utilizar o conceito de enxame de partículas era o
de simular a graciosidade e a coreografia de um bando de pássaros com o objetivo de descobrir os
padrões que governam sua habilidade de voarem de maneira síncrona e repentinamente mudarem
de direção conseguindo se reagrupar de maneira ótima. A partir dessa observação, criou-se uma
técnica de busca e otimização simples e eficiente.

Os indivíduos, no PSO, são chamados de partículas e "voam"através do espaço de busca,
sendo que mudanças de posição neste espaço são baseadas na tendência social dos indivíduos
imitarem o sucesso dos outros. Essas mudanças, que ocorrem com uma partícula do enxame,
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são influenciadas por sua própria experiência e pelo conhecimento obtido em sua vizinhança.
Assim, o comportamento de busca de uma partícula também é afetado pelas outras partículas do
enxame.

No PSO cada partícula representa uma solução candidata para o problema sendo resolvido
e a partícula é composta por quatro atributos principais: (1) sua posição t no espaço de busca (cada
posição representa uma solução), (2) sua velocidade v que indica em que direção a partícula está
se movimentando no espaço de busca, (3) sua melhor posição t̂ encontrada (também chamada
de memória da partícula ou guia local) e (4) a melhor posição ĝ encontrada na vizinhança
da partícula (também chamada de guia global). Por um determinado número de iterações as
partículas as partículas mudam sua posição e velocidade buscando alcançar melhores posições
de forma a otimizar a função (ou funções) que se deseja otimizar.

De acordo com Engelbrecht (2007), as partículas seguem um comportamento bem sim-
ples: emular o sucesso dos indivíduos da vizinhança e seus próprios sucessos. O comportamento
coletivo que emerge deste simples comportamento é a descoberta de regiões ótimas em um
espaço de busca que pode ser de uma dimensão elevada. A consequência de modelar esse
comportamento é que o processo de busca é tal que partículas são estocasticamente atraídas pelas
regiões que representam sucesso no espaço de busca.

O presente trabalho propõe a utilização de técnicas baseadas no algoritmo PSO pelo
fato do mesmo ter demonstrado sucesso em aplicações em diversos domínios (EBERHART;
SHI, 1998; HODGSON, 2002; TAŞGETIREN; LIANG, 2003; CLOW; WHITE, 2004; WEI;
QIQIANG, 2004; HASSAN et al., 2005; JONES, 2005; REYES-SIERRA; COELLO, 2006).
Além do presente trabalho (e publicações derivadas do mesmo) não foi possível encontrar a
utilização de técnicas baseadas no PSO aplicadas ao problema de seleção multiobjetivo de casos
de teste. Entretanto, os seguintes trabalhos utilizaram técnicas baseadas no PSO em problemas
relacionados aos testes de software: geração de casos de teste (WINDISCH; WAPPLER; WEGE-
NER, 2007; AHMED; ZAMLI, 2011), geração de dados de testes (LEFTICARU; IPATE, 2008),
predição de falhas (CARVALHO et al., 2008), minimização de suíte de testes (SUN; WANG,
2010).

Além das técnicas baseadas no PSO, esta seção também detalha as técnicas Non-

dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II) (DEB et al., 2000), Strength Pareto Evo-

lutionary Algorithm (SPEA2) (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001) e Two-Archive Evolu-

tionary Algorithm (TAEA) (PRADITWONG; YAO, 2006) que são utilizadas como base para
proposição de novas técnicas híbridas que serão apresentadas no próximo capítulo.

2.2.1 MOPSO-CDR

A técnica Multi-Objective Particle Swarm Optimization with Crowding Distance and

Roulette Wheel (MOPSO-CDR) (SANTANA; PONTES; BASTOS-FILHO, 2009) é baseada na
versão multiobjetivo do PSO proposta incialmente por Coello, Pulido e Lechuga (2004).
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A seguir os passos da técnica são sumarizados e maiores detalhes podem ser obtidos em
Santana, Pontes e Bastos-Filho (2009).

É importante ressaltar que todas as equações mostradas durante as descrições das técnicas
neste capítulo devem ser realizadas para cada dimensão do problema (cada dimensão das
soluções). As notações vetoriais são utilizadas para simplificar e facilitar a leitura das descrições
das técnicas.

O MOPSO-CDR utiliza um arquivo externo (EA) para armazenar as soluções não
dominadas encontradas pelas partículas durante o processo de busca. O EA pode ser visto como
um enxame secundário que interage com o enxame primário durante a definição dos valores de ĝ
e t̂.

1. Inicie aleatoriamente a posição t e velocidade v de cada partícula;

2. Avalie cada partícula de acordo com as funções objetivo utilizadas;

3. Armazene no EA as soluções consideradas não dominadas;

4. Gere o crowding distance3 de cada solução do EA;

5. Inicie a memória t̂ de cada partícula:

t̂ = t
�
 �	2.4

6. ENQUANTO o critério de parada não for atingido FAÇA

(a) Calcule a velocidade v de cada partícula como:

v = ωv+C1r1(t̂− t)+C2r2(ĝ− t)
�
 �	2.5

onde ω representa o peso de inércia (proposto por Shi e Eberhart (1998)),
r1 e r2 são valores aleatórios no intervalo [0,1] e C1 e C2 são constantes
que controlam o impacto de t̂ e ĝ no cálculo da velocidade da partícula.
O guia global ĝ nessa equação é definido como uma das soluções não
dominadas armazenadas no EA. O seguinte procedimento é utilizado para
selecionar ĝ para cada partícula:

i. Selecione uma das soluções do EA através da utilização da Sele-
ção por Roleta4. A probabilidade de selecionar uma determinada
solução do EA é proporcional ao seu valor de crowding distance,

3O cálculo de crowding distance utilizado é o mesmo proposto por Deb et al. (2000) e representa a distância
média de uma solução para as duas outras soluções vizinhas a ela no espaço objetivo. Esse valor indica o quão
populosa é a área onde a soluções se encontra.

4O mecanismo de Seleção por Roleta utilizado é o mesmo bastante difundido entre os algoritmos evolutivos.



2.2. TÉCNICAS DE BUSCA 40

ou seja, soluções localizadas em áreas com menor quantidade
de soluções tem maiores chances de serem selecionadas;

(b) Limite o valor da velocidade v como:

v =


vMAX , se v > vMAX

vMIN , se v < vMIN

v, caso contrário

�
 �	2.6

onde vMAX e vMIN são parâmetros que podem ser definidos pelo usuário.

(c) Calcule a nova posição t de cada partícula como:

t = t+v
�
 �	2.7

(d) Realize a mutação de cada partícula utilizando o operador de mutação
proposto por Coello, Pulido e Lechuga (2004);

(e) Avalie cada partícula utilizando as funções objetivo;

(f) Armazene as novas soluções não dominadas no EA e remova as soluções
do EA que, por ventura, tenham sido dominadas. Caso o EA tenha atingido
o limite máximo, são eliminadas as soluções que tenham menor valor de
crowding distance, ou seja, são eliminadas as soluções que estão em áreas
mais populosas;

(g) Atualize a memória da partícula t̂ usando a equação (2.4) caso t� t̂. Se
t � t̂ nem t̂ � t (i.e., nenhuma domina a outra), a técnica busca no EA
as soluções com mínima distância Euclidiana para t e t̂. Caso a solução
mais próxima a t tenha um valor de crowding distance maior que o da
solução mais próxima a t̂, então a equação (2.4) é utilizada. Caso contrário
t̂ permanece o mesmo;

7. FIM ENQUANTO

8. Retorne o EA como a fronteira de Pareto resultante do processo de busca.

2.2.2 SMPSO

Assim como o MOPSO-CDR, o Speed-constrained Multi-objective Particle Swarm

Optimization (SMPSO) (NEBRO et al., 2009) também é uma técnica de busca multiobjetivo
baseada no PSO. O SMPSO têm sido bastante utilizado pelos pesquisadores pelo fato de
apresentar melhor performance do que outras técnicas PSO multiobjetivo mais estabelecidas na
literatura.

A seguir são sumarizados os passos da técnica SMPSO e maiores detalhes podem ser
obtidos em Nebro et al. (2009).
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1. Inicie aleatoriamente a posição t e velocidade v de cada partícula;

2. Avalie cada partícula de acordo com as funções objetivo utilizadas;

3. Armazene no EA as soluções consideradas não dominadas;

4. Gere o crowding distance de cada solução do EA;

5. Inicie a memória t̂ de cada partícula utilizando a equação (2.4);

6. ENQUANTO o critério de parada não for atingido FAÇA

(a) Calcule a velocidade v de cada partícula utilizando a equação (2.5). O
seguinte procedimento é utilizado de forma a selecionar o guia global ĝ
para cada partícula:

i. Selecione aleatoriamente duas soluções do EA e escolha a que
tiver maior valor de crowding distance.

(b) Multiplique a velocidade v pelo fator de constrição χ definido como:

χ =
2

2−ϕ−
√

ϕ2−4ϕ

�
 �	2.8

onde

ϕ =

{
C1 +C2, se C1 +C2 > 4
0, se C1 +C2 ≤ 4

�
 �	2.9

(c) Limite o valor da velocidade v utilizando a equação (2.6);

(d) Calcule a nova posição t de cada partícula utilizando a equação (2.7);

(e) Realize a mutação (bitwise mutation) em 15% das partículas com probabi-
lidade de 1/l. Onde l é o tamanho do vetor t (da mesma forma proposta
por Deb et al. (2000));

(f) Avalie cada partícula utilizando as funções objetivo;

(g) Armazene as novas soluções não dominadas no EA e remova as soluções
do EA que, por ventura, tenham sido dominadas. Caso o EA tenha atingido
o limite máximo, são eliminadas as soluções que tenham menor valor de
crowding distance, ou seja, são eliminadas as soluções que estão em áreas
mais populosas;

(h) Atualize a memória da partícula t̂ usando a equação (2.4) caso t� t̂. Se
t� t̂ nem t̂� t a memória também é atualizada usando a equação (2.4);

7. FIM ENQUANTO

8. Retorne o EA como a fronteira de Pareto resultante do processo de busca.
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2.2.3 NSGA-II

O NSGA-II (DEB et al., 2000) é uma técnica de busca multiobjetivo bastante utilizada
na literatura. De fato, a mesma pode ser considerada como um benchmark pois é muito utilizada
como base de comparação em trabalhos que envolvam otimização multiobjetivo.

A seguir são sumarizados os passos do NSGA-II e os detalhes específicos de implemen-
tação podem ser obtidos em Deb et al. (2000).

1. Crie uma população inicial aleatória;

2. Ordene a população utilizando o mecanismo conhecido como fast nondominated

sorting5;

3. ENQUANTO o critério de parada não for atingido FAÇA

(a) Realize seleção por tornamento binária, crossover e mutação6 na popula-
ção para gerar os descendentes;

(b) Faça uma união da população atual e a população de descendentes;

(c) Ordene essa união utilizando o fast nondominated sorting;

(d) Selecione as soluções com melhores valores para formar a nova população;

4. FIM ENQUANTO

5. Retorne a população como resultado do processo de busca.

2.2.4 SPEA2

A técnica evolucionária multiobjetivo SPEA2 (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001)
é uma nova versão da técnica SPEA dos mesmos autores. Essa técnica é bastante utilizada na
literatura de otimização multiobjetivo.

Os passos a seguir detalham o funcionamento da técnica SPEA2 e maiores detalhes
podem ser obtidos em Zitzler, Laumanns e Thiele (2001).

1. Crie uma população inicial aleatória;

2. ENQUANTO o critério de parada não for atingido FAÇA

(a) Calcule a avaliação de cada solução de acordo com os objetivos;

5Mecanismo de ordenação que consiste na divisão das soluções da população em diversas fronteiras com
diferentes níveis de não dominância. Detalhes específicos desse mecanismo podem ser obtidos em Deb et al. (2000).

6Mecanismos padrões encontrados na literatura de algoritmos evolutivos
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(b) Calcule o fitness de cada indivíduo da população e do EA;
Cada indivíduo recebe um valor de fitness que corresponde à quantidade
de soluções que o mesmo domina e a densidade da área onde o mesmo se
encontra inserido.

(c) Armazene todas as soluções não dominada da população no EA;

(d) Realize seleção por tornamento binária, crossover e mutação para gerar
uma nova população;

3. FIM ENQUANTO

4. Retorne o EA como resultado do processo de busca.

2.2.5 TAEA

A técnica TAEA (PRADITWONG; YAO, 2006), diferentemente da maioria das técnicas
evolucionárias multiobjetivo, trabalha com dois arquivos externos. Um dos arquivos é chamado
de arquivo de convergência (CA) que armazena soluções não dominadas que em algum momento
dominaram alguma outra solução não dominada anterior. O segundo arquivo é chamado de
arquivo de diversidade onde são armazenadas soluções não dominadas que não dominaram
nenhuma outra solução não dominada anterior.

1. Crie uma população inicial aleatória;

2. ENQUANTO o critério de parada não for atingido FAÇA

(a) Calcule a avaliação de cada solução de acordo com os objetivos;

(b) Atualize os arquivos externos CA e DA com as soluções não dominadas;

(c) Realize seleção por tornamento binária com uma probabilidade p de sele-
cionar de cada um dos arquivos externos, crossover e mutação para gerar
uma nova população;
onde a probabilidade p é um parâmetro definido pelo usuário.

3. FIM ENQUANTO

4. Retorne a união de CA com DA como resultado do processo de busca.

2.3 Trabalhos Relacionados

Nesta seção são abordados os trabalhos relacionados especificamente ao problema de
Seleção Multiobjetivo de Casos de Teste, pois esse é o problema foco do presente trabalho.

O trabalho de Yoo e Harman (2007), foi o primeiro a introduzir os conceitos de Pareto
dentro do contexto do problema de seleção de casos de teste, além de descrever os benefícios
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potenciais da utilização de técnicas multiobjetivo para tal. Os múltiplos objetivos utilizados
foram: cobertura de código-fonte, histórico de detecção de falhas e custo de execução. Os
estudos empíricos apresentados formularam o problema de seleção com dois objetivos (cobertura
de código e custo de execução), assim como também com os três objetivos. Os autores utilizaram
três algoritmos: (1) uma reformulação de um algoritmo guloso que combinava os objetivos
em um só através da utilização de pesos, (2) o bem difundido Algoritmo Genético NSGA-II
(Non Dominating Sorting Genetic Algorithm) de Deb et al. (2000) e, (3) o vNSGA-II que
é uma variação do NSGA-II proposta pelos autores. Esses algoritmos foram aplicados no
contexto de seleção multiobjetivo de casos de teste estruturais de cinco programas obtidos do
repositório SIR (Software-artifact Infrastructure Repository - Do, Elbaum e Rothermel (2005)).
O objetivo principal do trabalho foi verificar se a utilização de técnicas de busca multiobjetivo
apresentaria melhoras em relação à utilização da utilização de um algoritmo guloso. Os resultados
apresentados mostraram que as técnicas baseadas em busca, na maioria das vezes, foram melhores
que o algoritmo guloso (mas existiram casos onde o algoritmo guloso foi melhor). Devido a
isso, os autores propuseram a ideia de fazer um híbrido entre as técnicas e o algoritmo guloso,
como um trabalho futuro, na esperança de que os resultados combinados seriam melhor que
os apresentados. Além disso, pelos resultados apresentados não era possível concluir qual das
técnicas de busca utilizadas era melhor que a outra, pois para pequenos programas o NSGA-II
foi melhor e para programas maiores o algoritmo guloso foi melhor.

Maia et al. (2009) utilizaram como objetivos: os riscos associados aos casos de teste,
tempo de execução e importância dos requisitos (sob a ótica do cliente). Além disso, três
restrições do ambiente de testes foram consideradas: o tempo máximo de execução, o tempo
disponível para alocação de recursos (pessoas) para executar os testes e a existência de casos
de teste pré-requeridos. Dados de um projeto de software foram coletados e utilizados nos
experimentos onde o algoritmo NSGA-II foi comparado com uma abordagem randômica. Por
fim, os autores concluíram que era possível otimizar o problema de seleção de casos de teste
numa visão multiobjetivo e que o algoritmo NSGA-II retorna melhores soluções do que a
abordagem randômica.

Yoo e Harman (2010b), evoluindo o trabalho anterior (YOO; HARMAN, 2007), criaram
uma abordagem híbrida para seleção multiobjetivo de casos de teste estruturais. Essa abordagem
híbrida, nomeada de HNSGA-II, combinava dois algoritmos utilizados no trabalho anterior:
o NSGA-II e o algoritmo guloso. Nos experimentos apresentados, a abordagem híbrida foi
comparada com a estratégia gulosa (sozinha) em cinco programas também obtidos do SIR, mas
diferentes dos utilizados no trabalho anterior. Os mesmos objetivos do trabalho anterior foram
utilizados nessa comparação. Através da análise dos resultados obtidos, os autores concluíram
que a abordagem híbrida foi melhor que a abordagem gulosa.

O próximo trabalho de Yoo, Nilsson e Harman (2011) nessa área focou-se, dessa vez,
num ambiente industrial maior. Eles reportaram a experiência e resultados iniciais de um
projeto que integrava técnicas de busca multiobjetivo dentro do processo de testes da empresa
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Google. Nesse trabalho, eles utilizaram um algoritmo evolucionário conhecido como TAEA
(Two-Archive Multi-Objective Evolutionary Algorithm) proposto por Praditwong e Yao (2006).
Os objetivos utilizados, por sua vez, foram a cobertura de dependências no código-fonte, histórico
de detecção de falhas e custo de execução. O objetivo principal desse trabalho foi redução do
tempo necessário para detecção prévia de falhas antes da integração do código-fonte (que é feita
em etapas). A partir dos resultados dos experimentos os autores relataram que obtiveram uma
redução de 33% a 82% no tempo do processo de execução dos testes se comparado à execução
de todos os testes.

Em um outro estudo posterior, Yoo, Harman e Ur (2011) estudaram a escalabilidade de
três técnicas (NSGA-II, TAEA e SPEA2) aplicadas ao problema de seleção multiobjetivo de
casos de teste. Eles demonstraram que a utilização de arquiteturas paralelas (implementadas em
hardware) pode aumentar a velocidade dessas técnicas em até 25 vezes. Os objetivos utilizados
(cobertura de código e custo de execução) foram formulados de uma maneira que fosse permitido
calculá-los de forma paralela através de uma matriz. Por fim, eles concluíram que a utilização de
paralelismo pode melhorar a performance das técnicas multiobjetivo quando aplicadas à suítes
grandes.

O trabalho de Lucia et al. (2012), por sua vez, propôs mecanismos para melhorar a
diversidade do algoritmo vNSGA-II de Yoo e Harman (2007). Para tal, dois novos algoritmos
foram propostos. Um dos algoritmos, o FS-vNSGA-II, utilizou-se dos conceitos de fitness

sharing para penalizar soluções em áreas muito populosa. Já o outro algoritmo, o DF-vNSGA-II,
utilizou uma função de densidade procurando forçar uma distribuição mais uniforme das soluções
do algoritmo. Os resultados obtidos mostraram que os dois novos algoritmos propostos foram
melhores que o algoritmo base vNSGA-II, mas não foi possível afirmar qual dos dois foi melhor
comparando-os.

Kumari, Srinivas e Gupta (2012) apresentaram o algoritmo QMDEA (Quantum-inspired
Multi-objective Differential Evolution Algorithm) que combinava características de Evolução
Diferencial e Computação Quântica esperando obter melhores fronteiras de Pareto. A perfor-
mance do QMDEA foi verificada em duas aplicações do mundo real e os resultados obtidos
foram comparados com os resultados do algoritmo NSGA-II. Através dessa comparação, os
autores concluíram que a performance do QMDEA foi superior ao NSGA-II.

Por fim, Bozkurt (2013) formulou o objetivo de custo em termos do custo monetário de
invocação de um serviço durante a execução dos testes. Em seu contexto de sistemas centrados
em serviços, cada serviço têm um custo monetário associado à sua invocação. Durante a
execução dos testes, esses custos de invocação são mais importantes que o tempo que se gasta
para execução. Além desse objetivo, ele utilizou um objetivo chamado de confiabilidade que
representa uma medida associada a confiabilidade das entradas de teste. Por fim, o último
objetivo utilizado foi a cobertura de código. O autor utilizou o algoritmo híbrido proposto
por Yoo e Harman (2010b) e o comparou com o NSGA-II. Os resultados obtidos mostraram
evidências da efetividade dos objetivos propostos no contexto de sistemas centrados em serviços,
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além de confirmar a melhor performance do algoritmo HNSGA-II sobre o NSGA-II.
Como pôde ser observado na literatura relacionada apresentada, ainda existem poucos

trabalhos sobre seleção multiobjetivo de casos de teste. Além disso, é possível ver três maiores
oportunidades de pesquisa nessa área: (1) investigar a aplicação de outras técnicas de busca no
problema de seleção multiobjetivo de casos de teste, (2) investigar o comportamento das técnicas
de seleção de casos de teste multiobjetivo já propostas em ambientes de teste diversos (diferentes
objetivos e/ou restrições) e (3) encontrar formas de melhorar os resultados das técnicas de
seleção já propostas. Os objetivos deste trabalho, como foram apresentados na Seção 1.2, estão
relacionados (com diferentes intensidades) a cada uma dessas oportunidades de pesquisa.

A tabela 2.1, a seguir, tem o objetivo de mostrar informações sobre os trabalhos rela-
cionados possibilitando, assim, estabelecer um comparativo entre esses trabalhos e o que foi
proposto neste trabalho e apresentado durante este capítulo.

Os pontos fortes foram destacados sob o ponto de vista de inovação apresentada pelo
trabalho. Já os pontos fracos foram destacados de forma a mostrar o que esses trabalhos não
fizeram e que o presente trabalho abordou.

Tabela 2.1: Comparativo dos trabalhos relacionados

Referência Técnicas Objetivos Resultados Pontos Fortes Pontos Fracos

Yoo e Harman (2007)

1. Algoritmo
Guloso

2. NSGA-II

3. vNSGA-II

1. Cobertura de
código

2. Custo de
execução

3. Histórico de
detecção de
falhas

Melhor
Técnica:
1. NSGA-II
(pequenos
programas)

2. Algoritmo
Guloso
(programas
maiores)

• Primeiro trabalho
com formulação
multiobjetivo para
seleção de casos
de teste;

• Comparou as
técnicas apenas
observando as
fronteiras de Pareto,
sem abordar a
capacidade de
detecção de
falhas;

• Não abordou a
existência de
restrições;

Continua na próxima página
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Tabela 2.1 – Continuação da tabela

Referência Técnicas Objetivos Resultados Pontos Fortes Pontos Fracos

Maia et al. (2009)
1. NSGA-II

2. Randômico

1. Riscos

2. Tempo de
execução

3. Importância dos
requisitos

Além de incorporar
restrições:
1. Tempo máximo
de execução

2. Tempo disponível
para alocação
de recursos

3. Testes
pré-requeridos

Melhor
Técnica:
NSGA-II

• Primeiro trabalho
que considera
restrições no
processo de busca;

• Primeiro trabalho
que considera
os riscos e
importância dos
requisitos;

• Não propôs
nenhuma nova
técnica;

• Comparou as
técnicas apenas
observando as
fronteiras de Pareto,
sem abordar a
capacidade de
detecção de
falhas;

• Não ficou claro
se os resultados
foram comparados
através de testes
estatísticos;

• Não fez estudo
de impacto das
restrições sobre a
qualidade das
soluções;

• Não apresenta
dados das suítes
utilizadas;

Yoo e Harman (2010b)

1. Algoritmo
Guloso

2. HNSGA-II

1. Cobertura de
código

2. Custo de
execução

3. Histórico de
detecção de
falhas

Melhor
Técnica:
HNSGA-II

• Primeiro trabalho
com proposição
de um algoritmo
híbrido;

• Comparou as
técnicas apenas
observando as
fronteiras de Pareto,
sem abordar a
capacidade de
detecção de
falhas;

• Não abordou a
existência de
restrições;

Yoo, Nilsson e Harman (2011) 1. TAEA

1. Cobertura de
dependência no
código

2. Custo de
execução

3. Histórico de
detecção de
falhas

Redução do
tempo do
processo
utilizado
pela empresa
para detecção
prévia de
falhas antes
da integração
do código

• Primeiro trabalho
inserido num
contexto de uma
empresa de grande
porte (contexto
industrial);

• Primeiro trabalho
que aborda a
capacidade de
detecção de
falhas;

• Não comparou
com outras
técnicas

• Não abordou a
existência de
restrições;

Continua na próxima página
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Tabela 2.1 – Continuação da tabela

Referência Técnicas Objetivos Resultados Pontos Fortes Pontos Fracos

Yoo, Harman e Ur (2011)

1. NSGA-II

2. SPEA2

3. TAEA

1. Cobertura de
código

2. Custo de
execução

Implementações
paralelas
podem ser
até 25x mais
rápidas se
comparadas às
implementações
tradicionais;

• Primeiro trabalho
que aborda
paralelização
das técnicas;

• Primeiro trabalho
que estuda o
tempo de
execução
das técnicas;

• Não fez uma
comparação clara
de qual técnica
apresenta melhores
resultados;

• Não abordou
a capacidade de
detecção de
falhas;

• Não abordou a
existência de
restrições;

Lucia et al. (2012)

1. vNSGA-II

2. FS-vNSGA-II

3. DF-vNSGA-II

1. Cobertura de
código

2. Custo de
execução

Tanto o
FS-vNSGA-II
quanto o
DF-vNSGA-II
foram melhores
que o vNSGA-II,
mas nenhum foi
melhor que o
outro;

• Primeiro trabalho
que estuda
o impacto de
utilização de
mecanismos para
aumentar a
diversidade das
soluções;

• Comparou as
técnicas apenas
observando as
fronteiras de Pareto,
sem abordar a
capacidade de
detecção de
falhas;

• Não abordou a
existência de
restrições;

• Utilizou poucas
suítes de pequeno
tamanho;

Kumari, Srinivas e Gupta (2012)
1. QMDEA

2. NSGA-II

1. Cobertura de
código

2. Custo de
execução

Melhor
Técnica:
QMDEA

• Primeiro trabalho
a aplicar o QMDEA
ao problema de
seleção multiobjetivo
de casos de teste;

• Comparou as
técnicas apenas
observando as
fronteiras de Pareto,
sem abordar a
capacidade de
detecção de
falhas;

• Não abordou a
existência de
restrições;

• Utilizou poucas
suítes de pequeno
tamanho;

Continua na próxima página
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Tabela 2.1 – Continuação da tabela

Referência Técnicas Objetivos Resultados Pontos Fortes Pontos Fracos

Bozkurt (2013)

1. Algoritmo
Guloso

2. HNSGA-II
3. NSGA-II

1. Cobertura de
código

2. Custo
monetário de
invocação dos
serviços

3. Confiabilidade

Melhor
Técnica:
HNSGA-II

Redução dos
custos monetários
de execução
dos testes.

• Primeiro trabalho
abordar questões de
custos monetários;

• Comparou as
técnicas apenas
observando as
fronteiras de Pareto,
sem abordar a
capacidade de
detecção de
falhas;

• Não abordou a
existência de
restrições;

• Utilizou poucas
suítes;

2.4 Considerações Finais

Este capítulo introduziu os conceitos fundamentaies para entendimento da tese. Como
mencionado, o processo de testes pode ser custoso o que leva a criação de mecanismos para
reduzir esses custos. Três áreas de pesquisa relacionadas que tentam reduzir os custos do
processo de teste foram apresentadas: minimização, seleção e priorização. Um foco maior foi
dado ao problema de seleção de casos de teste por ser este o assunto principal deste trabalho. Em
sequência foi mostrada a abordagem de resolução do problema de seleção através da utilização
de técnicas de busca. A partir disso, foi mencionado que em determinados ambientes de teste
podem existir mais de um critério de seleção e os conceitos relacionados à seleção multiobjetivo
de casos de teste foram apresentadas. Após, devido a possibilidade de existência de restrições, os
conceitos relacionados à seleção multiobjetivo com restrições foram mostrados. A seguir foram
sumarizadas as técnicas de busca que foram utilizadas como base para as técnicas propostas
nesta tese. Por fim, os trabalhos relacionados foram mostrados.

No próximo capítulo serão apresentadas as técnicas propostas neste trabalho.
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3
Métodos Propostos

Neste capítulo é apresentado todo o trabalho desenvolvido. Inicialmente são apresentadas
as técnicas de busca híbridas e não híbridas propostas para a resolução do problema de Seleção
Multiobjetivo de Casos de Teste. Após isso, são descritas as técnicas que contém mecanismos de
tratamento de restrições. Por fim, os trabalhos relacionados a este são abordados.

3.1 Técnicas de Busca Propostas para o Problema de Seleção Multiobjetivo de Casos de
Teste

3.1.1 Formulação do Problema

Antes de descrever as técnicas propostas é necessário mostrar como o problema foi
formulado sob o ponto de vista de um processo de busca. Além disso, os critérios de seleção
(objetivos) utilizados também são apresentados.

Uma solução para o problema é um vetor binário representando um subconjunto de casos
de teste a ser utilizado no processo de execução dos testes. Seja T = {T1,T2, . . . ,Tnt} uma suíte
de testes com nt casos de teste. Uma solução é definida como t = (t1, t2, . . . , tnt ), onde t j ∈ {0,1}
indica a presença (1), ou ausência (0), do caso de teste Tj dentro do subconjunto selecionado.

Neste trabalho foram considerados os seguintes objetivos: (1) Cobertura de Requisitos
(requisitos esses que são ramificações de código fonte) e (2) Custo de Execução (o custo
necessário para executar um caso de teste).

Não é o propósito deste trabalho discutir quais objetivos são mais adequados para o
problema de seleção multiobjetivo de casos de teste. Dentre os objetivos presentes na literatura
(HARMAN, 2011), os aqui utilizados são adequados por representarem situações reais (e
comuns) encontradas em ambientes de teste.

O objetivo de Cobertura (a ser maximizado) representa o montante (porcentagem) de
requisitos (ramificações de código-fonte) coberto por uma solução t em comparação com o
montante coberto originalmente por T . Formalmente, seja R = {R1,R2, . . . ,Rnk} um conjunto de
nk requisitos da suíte original T . Seja C(Tj) uma função que retorna o subconjunto dos requisitos
de R coberto pelo caso de teste Tj. Então, a Cobertura de uma solução t é dada como:
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Cobertura(t) = 100∗
|
⋃

t j=1{C(Tj)}|
nk

�
 �	3.1

onde
⋃

t j=1{F(Tj)} é a união dos subconjuntos dos requisitos cobertos pelos casos de teste Tj

selecionados (onde t j = 1).
A outra função objetivo (a ser minimizada) é o Custo de execução (o custo necessário

para executar cada caso de teste). Formalmente, cada caso de teste Tj ∈ T tem um valor de custo
c j associado. O custo total de uma solução t é definido como:

Custo(t) = ∑
t j=1

c j
�
 �	3.2

As técnicas de busca propostas neste trabalho procuram otimizar esses dois objetivos de
forma a fornecer um conjunto de soluções ótimas ao testador para que o mesmo possa escolher
aquela que mais se adeque aos recursos disponíveis em seu ambiente.

3.1.2 Técnicas Não Híbridas

Como dito anteriormente, o PSO foi utilizado como base para proposição das técnicas
não híbridas deste trabalho. Duas técnicas são aqui propostas: (1) Binary Multi-Objective

Particle Swarm Optimization with Crowding Distance and Roulette Wheel (BMOPSO-CDR) e
(2) Binary Speed-constrained Multi-objective Particle Swarm Optimization (BSMPSO).

A técnica BMOPSO-CDR (SOUZA et al., 2011) foi uma variante proposta pelos presen-
tes autores através da combinação entre o PSO binário de Kennedy e Eberhart (1997), pois o
problema de seleção de testes aqui foi formulado como um problema de busca em espaço binário,
e a técnica PSO multiobjetivo MOPSO-CDR proposta por Santana, Pontes e Bastos-Filho (2009),
pois o presente trabalho considera mais de um objetivo durante o processo de seleção. A técnica
multiobjetivo MOPSO-CDR ainda não havia sido adaptada para trabalhar em problemas binários,
portanto uma das contribuições do presente trabalho também foi a criação de uma variante do
MOPSO-CDR para problemas com espaço de busca binários.

No BMOPSO-CDR substituímos a equação 2.7 do MOPSO-CDR (apresentado na seção
2.2.1) pelas seguintes equações:

t =

{
1, se r3 ≤ sig(v)
0, caso contrário

�
 �	3.3

onde r3 é um número aleatório no intervalo entre [0,1] e sig(v) é a função sigmoidal
definida como:

sig(v) =
1

1+ e−v

�
 �	3.4

As equações 3.3 e 3.4 foram propostas por Kennedy e Eberhart (1997) de forma a
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certificar que as novas posições sejam binárias. O valor da posição t tende a ser 1 quando a
velocidade v assume valores altos. Já t tende a ser 0 para valores de velocidade v baixos.

Da mesma forma, a técnica BSMPSO aqui proposta foi uma variante criada a partir da
adaptação do PSO binário de Kennedy e Eberhart (1997) combinada com uma adaptação da
técnica PSO multiobjetivo SMPSO proposta por Nebro et al. (2009). Embora essa técnica seja
bastante utilizada, não foi possível encontrar na literatura nenhum trabalho que propusesse uma
variante do SMPSO para problemas binários. Portanto, uma das contribuições deste trabalho foi
a proposição da técnica BSMPSO que é uma variante do SMPSO voltada para espaços de busca
binários.

Também no BSMPSO, substituímos a equação 2.7 pelas equações 3.3 e 3.4.
Além dessas duas técnicas não híbridas (BMOPSO-CDR e BSMPSO), no capítulo 4 as

técnicas (também não híbridas) NSGA-II (DEB et al., 2000), SPEA2 (ZITZLER; LAUMANNS;
THIELE, 2001) e TAEA (PRADITWONG; YAO, 2006) são utilizadas nos experimentos realiza-
dos neste trabalho.

3.1.3 Técnicas Híbridas

Neste trabalho a utilização de mecanismos de busca local para criação de técnicas híbridas
é proposta de forma a tentar melhorar as soluções das técnicas mencionadas anteriormente (que
tem uma característica de busca mais global). A intenção desse tipo de mecanismo é explorar a
vizinhança das soluções no espaço de busca procurando obter novas soluções melhores por perto,
ou seja, esses mecanismos objetivam refinar as soluções existentes.

As seguintes técnicas de busca com comportamento local foram utilizadas neste tra-
balho: (1) Forward Selection (FS) e Backward Elimination (BE)1 (KOHAVI; JOHN, 1997;
WEBB, 2002), (2) 1-opt (PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998), (3) Additional Greedy (AG)
(ELBAUM; MALISHEVSKY; ROTHERMEL, 2000; YOO; HARMAN, 2007) e (4) Busca
Harmônica - Harmony Search (HS) (GEEM; KIM; LOGANATHAN, 2001; WANG et al., 2010).

3.1.3.1 Mecanismo FB

O mecanismo Forward Selection and Backward Elimination (FB) é baseado nas técnicas
Forward Selection e Backward Elimination. De acordo com Webb (2002), a técnica Forward

Selection (ou Sequential Forward Selection) é uma técnica de busca que constrói uma solução
pela adição de novos nós de forma iterativa até que um critério de parada seja alcançado. Já a
técnica Backward Elimination (ou Sequential Backward Selection) age de forma contrária ao
construir soluções através da eliminação de nós da solução corrente. As figuras 3.1 e 3.2 ilustram
o processo de busca dessas técnicas.

1As nomenclaturas dessas técnicas são as utilizadas na área de feature selection conforme pode ser verificado
em Kohavi e John (1997).
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Figura 3.1: Ilustração do processo de busca da técnica Forward Selection a partir de um vetor
binário (solução).

Figura 3.2: Ilustração do processo de busca da técnica Backward Elimination a partir de um vetor
binário (solução).

Tomando como base as ideias das técnicas Forward Selection e Backward Elimination, o
mecanismo de busca local FB foi proposto e utilizado para criar as seguintes técnicas híbridas:
(1) Binary Multi-Objective Particle Swarm Optimization with Crowding Distance, Roulette

Wheel, Forward Selection and Backward Elimination (BMOPSO-CDR-FB), (2) Binary Speed-

constrained Multi-objective Particle Swarm Optimization with Forward Selection and Backward

Elimination (BSMPSO-FB), (3) Non-dominated Sorting Genetic Algorithm with Forward Se-

lection and Backward Elimination (NSGA-II-FB), (4) Strength Pareto Evolutionary Algorithm

with Forward Selection and Backward Elimination (SPEA2-FB) e (5) Two-Archive Evolutionary

Algorithm with Forward Selection and Backward Elimination (TAEA-FB). Esse mecanismo,
assim como os outros mecanismos de busca local que serão apresentados nas próximas seções,
foi introduzido no final do loop principal das técnicas não híbridas.

A seguir os passos do mecanismo FB são sumarizados:

1. Selecione 10% das soluções não dominadas armazenadas no EA (ou equivalente
caso a técnica não tenha um arquivo externo) através da Seleção por Roleta. Para
utilizar essa seleção primeiro as soluções devem ter seu crowding distance calculado.
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Algumas técnicas não híbridas já tinham esse valor calculado para as soluções do
EA, nos outros casos esse cálculo foi introduzido e utilizado apenas no mecanismo
de busca local;

2. Selecione aleatoriamente um objetivo para cada solução t previamente selecionada.

3. SE o objetivo é para ser maximizado, ENTÃO utilize o mecanismo FS, SENÃO
utilize o BE.

O mecanismo FS itera sobre uma solução t (chamada de solução corrente) de tal forma
que para cada caso de teste t j ainda não presente em t, ou seja para cada t j = 0, uma nova solução
candidata t′ é produzida fazendo com que t j← 1. Após isso, cada solução t′ é avaliada de acordo
com a função objetivo previamente selecionada. A solução t′ que não seja dominada pelo EA
e que tenha o melhor valor de avaliação da função objetivo é escolhida como a nova solução
corrente e o mecanismo FS é realizado novamente de forma recursiva. Isso é repetido até que
todas as t′ criadas sejam dominadas pela EA ou que não haja mais possibilidade de adicionar
testes na solução corrente, ou seja t j = 1 ∀t j ∈ t.

O mecanismo BE age de forma contrária ao FS. Ele itera sobre a solução corrente t de
tal forma que para cada teste presente em t (t j = 1) uma nova solução candidata t′ é produzida
fazendo com que t j← 0. Em sequência, as soluções candidatas são avaliadas de acordo com a
função objetivo previamente escolhida e aquela que represente o melhor valor de avaliação da
função e que não seja dominada pela EA é escolhida como a nova solução corrente. A partir daí
o processo se repete recursivamente até que todas as soluções t′ sejam dominadas pela EA ou
que não seja possível remover mais nenhum teste da solução.

Além disso, todas as soluções candidatas t′ não dominadas pelo EA encontradas durante
o processo de busca dos mecanismos são utilizadas para atualizar o EA.

É importante ressaltar que a forma de atualização do EA (ou equivalente) utilizado pelos
mecanismos de busca local, propostos nesse trabalho, é a mesma utilizada pelas técnicas nas
quais esses mecanismos foram inseridos.

3.1.3.2 Mecanismo 1-opt

A técnica de busca local 1-opt é uma variação da técnica conhecida como k-opt (PAPADI-
MITRIOU; STEIGLITZ, 1998) e consiste em utilizar uma solução corrente t para criar novas so-
luções candidatas t′ mudando um elemento de cada vez. As seguintes técnicas híbridas foram cri-
adas utilizando o mecanismo de busca local 1-opt: (1) Binary Multi-Objective Particle Swarm Op-

timization with Crowding Distance, Roulette Wheel and 1-opt (BMOPSO-CDR-1opt), (2) Binary

Speed-constrained Multi-objective Particle Swarm Optimization with 1-opt (BSMPSO-1opt),
(3) Non-dominated Sorting Genetic Algorithm with 1-opt (NSGA-II-1opt), (4) Strength Pareto

Evolutionary Algorithm with 1-opt (SPEA2-1opt) e (5) Two-Archive Evolutionary Algorithm

with 1-opt (TAEA-1opt).
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Os seguintes passos descrevem o funcionamento do mecanismo 1-opt proposto nesse
trabalho:

1. Selecione 10% das soluções não dominadas (da mesma forma apresentada no meca-
nismo FB);

2. PARA CADA solução t FAÇA

(a) PARA CADA teste t j ∈ t FAÇA

i. Mude o bit de t j de forma a criar uma nova solução candidata t′.
Isto é, se t j = 0 então t j← 1, senão o contrário.

ii. Avalie t′ através das funções objetivo;

(b) Atualize o EA com todas as soluções t′ que não forem dominadas por ele.

3.1.3.3 Mecanismo AG

A técnica conhecida como Additional Greedy (ELBAUM; MALISHEVSKY; ROTHER-
MEL, 2000; YOO; HARMAN, 2007) começa com uma solução vazia e iterativamente adiciona
novos testes que tenham o melhor valor de cobertura por custo.

Utilizando os dados presentes na tabela 3.1 é possível exemplificar os passos dessa
técnica. Primeiramente seria escolhido T3 que tem o valor de cobertura por custo de 0,3

2 = 0,15,
onde T1 =

0,4
3 ≈ 0,13, T2 =

0,4
5 = 0,08, T4 =

0,5
6 ≈ 0,07 e T5 =

0,3
3 = 0,1. No próximo passo a

técnica escolheria T1 =
0,3
3 = 1, onde T2 =

0,4
5 = 0,08, T4 =

0,3
7 ≈ 0,04 e T5 =

0,2
3 ≈ 0,07. Na

sequência seria escolhido T5 ≈ 0,07 (T2 = 0,06 e T4 ≈ 0,03). Esse processo é repetido enquanto
houver testes cujo valor de cobertura por custo seja maior que zero.

Tabela 3.1: Exemplo de uma suíte de testes

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 Custo de Execução
T1 X X X X 3
T2 X X X X 5
T3 X X X 2
T4 X X X X X 7
T5 X X X 3

O mecanismo de busca local AG foi proposto a partir da adaptação da técnica Additional

Greedy apresentada anteriormente. Esse mecanismo foi utilizado na criação das seguintes técni-
cas híbridas: (1) Binary Multi-Objective Particle Swarm Optimization with Crowding Distance,

Roulette Wheel and Additional Greedy (BMOPSO-CDR-AG), (2) Binary Speed-constrained

Multi-objective Particle Swarm Optimization with Additional Greedy (BSMPSO-AG), (3) Non-

dominated Sorting Genetic Algorithm with Additional Greedy (NSGA-II-AG), (4) Strength

Pareto Evolutionary Algorithm with Additional Greedy (SPEA2-AG) e (5) Two-Archive Evolu-

tionary Algorithm with Additional Greedy (TAEA-AG). A seguir são mostrados os passos do
mecanismo AG:
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1. Selecione 10% das soluções não dominadas (da mesma forma apresentada no meca-
nismo FB);

2. PARA CADA solução t FAÇA

(a) REPITA

i. PARA CADA teste t j ∈ t onde t j = 0 FAÇA

A. Crie uma nova solução candidata t′ fazendo com que
t j← 1;

B. Calcule o valor de custo por cobertura de t′;

ii. Escolha como a nova solução corrente a t′ que tenha maior valor
de cobertura por custo;

(b) ATÉ QUE não seja possível encontrar uma t′ com valor de cobertura por
custo maior que zero;

(c) Armazene no EA todas as soluções t′ que não forem dominadas por ele.

3.1.3.4 Mecanismo HS

A técnica conhecida como Busca Harmônica (HS) (GEEM; KIM; LOGANATHAN,
2001) foi inspirada no processo musical da busca pela harmonia perfeita. Essa técnica imita o
processo de busca que um músico realiza para encontrar uma harmonia agradável. As harmonias
na música são análogas aos pontos num espaço de busca e as improvisações do músico são
análogas aos operadores das técnicas de busca.

Essa técnica tem atraído atenção dos pesquisadores por sua característica de fácil imple-
mentação e boa capacidade de otimização. Além disso, a mesma tem sido aplicada com sucesso
em diversos problemas com espaço de busca discreto/binário (WANG et al., 2011; WANG et al.,
2010; AFKHAMI; MA’ROUZI; SOLEIMANI, 2013). Entretanto, não foi possível encontrar na
literatura nenhum outro trabalho que utilize essa técnica no contexto de seleção de testes (além
das publicações derivadas deste trabalho).

A técnica HS inicia seu processo de busca criando harmonias (soluções) aleatoriamente
e as armazenando num conjunto chamado de memória harmônica (HM). A HM é utilizada
durante todo o processo de busca para armazenar as melhores harmonias encontradas. Após a
inicialização da HM, o processo de improvisação se inicia. O processo de improvisação (processo
de busca) é controlado por 3 operadores2:

1. Operador de consideração da memória harmônica (HMCO): responsável por criar
uma nova harmonia através da utilização de harmonias já presentes na HM. O HMCO
acontece com uma probabilidade definida pelo parâmetro HMCR.

2Foram utilizadas as mesmas nomenclaturas presentes em Wang et al. (2011).
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2. Operador de seleção aleatória (RSO): aleatoriamente modifica uma harmonia criando
uma nova. Esse operador também é controlado pelo parâmetro HMCR de tal forma
que sua probabilidade é igual a 1 - HMCR. Ou seja, ela somente será utilizada caso o
operador HMCO não seja utilizado.

3. Operador de ajuste da afinação (PAO): controla quando uma harmonia vai sofrer
um ajuste de afinação após o HMCO. O operador PAO sempre acontece depois do
HMCO com uma probabilidade definida pelo parâmetro PAR.

Ao final do processo de improvisação se a nova harmonia é melhor do que a pior harmonia
do HM então ela vai ser armazenada no HM e a pior harmonia será removida. Esse processo
continua até que um critério de parada seja alcançado. Como uma alternativa à atualização
sequencial do HM (como mostrado anteriormente), Wang et al. (2010) propuseram uma estratégia
de atualização paralela onde um número NGC de harmonias são criadas e improvisadas (através
dos operadores apresentados) antes da atualização do HM. Essa estratégia paralela apresentou
melhores resultados nos estudos conduzidos por eles.

O mecanismo HS proposto neste trabalho é uma adaptação da variante da técnica HS pro-
posta por Wang et al. (2010) em problemas como um objetivo. Esse mecanismo foi utilizado para
criar as técnicas híbridas: (1) Binary Multi-Objective Particle Swarm Optimization with Crow-

ding Distance, Roulette Wheel and Harmony Search (BMOPSO-CDR-HS), (2) Binary Speed-

constrained Multi-objective Particle Swarm Optimization with Harmony Search (BSMPSO-HS),
(3) Non-dominated Sorting Genetic Algorithm with Harmony Search (NSGA-II-HS), (4) Strength

Pareto Evolutionary Algorithm with Harmony Search (SPEA2-HS) e (5) Two-Archive Evolutio-

nary Algorithm with Harmony Search (TAEA-HS).
A seguir são mostrados os passos do mecanismo HS:

1. Crie NGC soluções t vazias;

2. PARA CADA solução t FAÇA

(a) SE r1 ≤ HMCR ENTÃO

i. Aplique o operador HMCO:

t = tk
�
 �	3.5

onde tk corresponde a k-ésima solução aleatoriamente escolhida
do EA;

ii. SE r3 ≤ PAR ENTÃO

A. Aplique o operador PAO:

t = ĝ
�
 �	3.6
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onde ĝ é selecionado do EA utilizando a Seleção por
Roleta considerando os valores de crowding distance.
A solução ĝ é selecionada previamente e será a mesma
utilizada para todas as NGC soluções criadas;

(b) SENÃO

i. Aplique o operador RSO:

t =

{
1, se r2 ≤ 0,5
0, caso contrário

�
 �	3.7

onde r1, r2 e r3 são valores aleatórios no intervalo [0,1];

3. Atualize o EA com todas as soluções não dominadas criadas nos passos anteriores;

4. Repita o processo acima pelo número de vezes definidas pelo parâmetro NIR (número
de repetições do processo de improvisação).

É importante ressaltar que embora a técnica HS não seja considerada uma técnica de
busca local, os autores deste trabalho propuseram o mecanismos HS como local devido ao fato
que somente o utilizam para melhorar as soluções não dominadas já presentes no EA. Por isso,
para todos os efeitos, daqui para a frente o mecanismo HS será sempre referido como busca local
no restante deste trabalho.

3.2 Técnicas de Busca Propostas para o Problema de Seleção Multiobjetivo de Casos de
Teste com Restrições

Como mencionado no capítulo 2, é comum que em ambientes de teste existam restrições
que devem ser atendidas. Na literatura não foi possível identificar nenhum outro trabalho
que propusesse técnicas de busca e estudasse a qualidade das fronteiras de Pareto produzidas,
a capacidade de detecção de falhas e o impacto que a introdução de restrições pode ter nos
resultados dessas técnicas. Portanto, uma das contribuições originais do presente trabalho é de,
além de propor novas técnicas para o problema de Seleção Multiobjetivo de Casos de Teste (com
e sem restrições), realizar estudos iniciais comparando essas técnicas de busca num ambiente com
restrições e verificar qual o impacto que essas restrições podem ter na qualidade das fronteiras
de Pareto e na capacidade de detecção de falhas dessas técnicas.

De acordo com os resultados apresentados no capítulo 4, as seguintes técnicas de busca hí-
bridas e com tratamento de restrições propostas foram: (1) Constrained Binary Speed-constrained

Multi-objective Particle Swarm Optimization with Coello’s approach (CBSMPSO-FB-C) e (2)
Constrained Binary Speed-constrained Multi-objective Particle Swarm Optimization with Er-

dong’s Fitness approach (CBSMPSO-FB-F).
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A técnica CBSMPSO-FB-C foi criada através da combinação da técnica BSMPSO-FB
(seção 3.1.3) com o mecanismo de tratamento de restrições proposto por Coello, Pulido e Lechuga
(2004). Esse mecanismo utiliza as seguintes regras quando duas soluções são comparadas em
relação a dominância:

� Se ambas soluções são viáveis os conceitos de dominância apresentados anterior-
mente são utilizados;

� Se uma é viável e a outra é inviável, a viável é considerada dominante;

� Se ambas são inviáveis, aquela que violar as restrições em menor quantidade domina
a outra.

Esse mecanismo simples é bastante semelhante ao proposto por Deb et al. (2000) e
ambos são amplamente utilizados na literatura.

Como dito anteriormente, alguns trabalhos recentes (SINGH; RAY; SARKER, 2013; YU
et al., 2014) têm focado no estudo do papel que soluções inviáveis podem ter no processo de
busca como um todo. Para eles as soluções inviáveis podem guardar informações importantes
que poderiam levar o processo de busca a novas regiões promissoras. Devido a isso, neste
trabalho é proposta a técnica CBSMPSO-FB-F que mantém um determinado número de soluções
inviáveis na esperança de que as mesmas sejam capazes de conduzir o processo de busca a novas
regiões promissoras. Essa técnica é baseada na técnica proposta por Yu et al. (2014) e atribui
valores de fitness para cada solução inviável de forma a indicar a importância dessa solução para
o processo de busca.

Na técnica CBSMPSO-FB-F o EA somente armazena soluções não dominadas que sejam
consideradas viáveis. Além disso, um outro arquivo (chamado de L2) é utilizado para manter um
determinado número de soluções não dominadas que sejam inviáveis.

Diferentemente do BSMPSO-FB, no CBSMPSO-FB-F a solução selecionada como guia
global ĝ (utilizada na equação 2.5) tem uma probabilidade de 50% de ser proveniente do L2 ao
invés do EA. Dessa forma, o enxame "voa"em direção a ambos arquivos durante todo o processo
de busca.

A cada iteração, após a atualização do EA (que é o mesmo procedimento herdado do
BSMPSO-FB), ocorre a atualização do L2. Para cada solução inviável do L2 é feita uma checagem
para verificar se a mesma é não dominada em relação aos membros do EA. Toda solução que
seja dominada por algum membro do EA é removida do L2. Após isso, são adicionadas no L2

todas as soluções inviáveis presentes no enxame (população corrente) que não sejam dominadas
por nenhum membro do EA.

Para cada solução inviável presente em L2 é associado um valor de fitness f̄ . Esse valor
é formado pela conjunção da quantidade de violações das restrições, pela informação obtida
através da atualização da memória t̂ das partículas e pela densidade da região onde a solução
está localizada. O mesmo é utilizado sempre que o guia global tiver que ser selecionado a partir
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do L2. Para tal, a técnica seleciona aleatoriamente duas soluções inviáveis e a que tiver maior
valor f̄ é escolhida como o guia global.

O primeiro componente utilizado no cálculo do valor f̄ está relacionado à violação
das restrições. Para cada solução t inviável presente em L2 é calculado o valor de v̂m(t) que
corresponde à quantidade da violação da restrição m pela solução t. A partir disso v̄(t) é calculado
como:

v̄(t) =
1

ng +nh
∑

m∈{m|v̂max
m 6=0}

v̂m(t)
v̂max

m

�
 �	3.8

onde v̂max
m é o maior valor de violação da restrição m encontrado em L2 ou no enxame

corrente ou em todos as memórias t̂.
Outro componente utilizado no cálculo do valor f̄ é a densidade d(t). Esse valor é obtido

através do cálculo do crowding distance da solução t e representa o qual populosa (densa) é a
região onde essa solução está localizada.

O terceiro componente do cálculo do valor f̄ é a quantidade de votos recebida pelas
soluções inviáveis presentes em L2. Toda nova solução adicionada em L2 recebe um valor de
votos ñ(t) = 0. Esse valor guarda a quantidade de votos que t recebeu desde que entrou em L2.
Toda vez que vez que uma solução t ∈ L2 é escolhida para ser o valor ĝ durante a atualização de
velocidade, a técnica checa se a partícula que utilizou essa solução atualizou ou não sua memória
t̂. Caso positivo ñ(t) é incrementado, caso contrário é decrementado. O valor de ñ(t) é limitado
por um valor máximo (ñmax) e por um valor mínimo (ñmin) definidos pelo usuário. Além disso,
antes de ser utilizado no cálculo do f̄ o valor ñ(t) é normalizado da seguinte forma:

n̄(t) =
ñ(t)− ñmin

ñmax− ñmin

�
 �	3.9

Finalmente, o valor f̄ é dado como:

f̄ (t) =
1− v̄(t)+ n̄(t)

d(t)−1

�
 �	3.10

Adicionalmente, o tamanho do L2 é o mesmo tamanho do EA e sempre que o mesmo
atinja seu tamanho máximo as soluções com menor valor f̄ são eliminadas.

3.3 Considerações Finais

Neste capítulo foram descritas as técnicas de busca não híbridas e híbridas propostas.
Em sequência, foram também descritas as técnicas com mecanismos de tratamento de restrições.
Por fim, os trabalhos relacionados foram abordados.

No próximo capítulo são mostrados os experimentos realizados de forma a avaliar as
técnicas propostas, assim como são discutidos os resultados destes experimentos.
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4
Experimentos e Resultados

Este capítulo apresenta os experimentos realizados e as discussões dos resultados das com-
parações entre as seguintes técnicas propostas neste trabalho: BMOPSO-CDR, BMOPSO-CDR-
FB, BMOPSO-CDR-1opt, BMOPSO-CDR-AG, BMOPSO-CDR-HS, BSMPSO, BSMPSO-
FB, BSMPSO-1opt, BSMPSO-AG, BSMPSO-HS, NSGA-II-FB, NSGA-II-1opt, NSGA-II-
AG, NSGA-II-HS, SPEA2-FB, SPEA2-1opt, SPEA2-AG, SPEA2-HS, TAEA-FB, TAEA-1opt,
TAEA-AG, TAEA-HS, CBSMPSO-FB-C e CBSMPSO-FB-F. Detalhes sobre essas técnicas
podem ser vistos no capítulo 3.

Além dessas, as técnicas não híbridas TAEA, NSGA-II e SPEA2, que serviram de base
para a proposição das técnicas híbridas mencionadas anteriormente, também foram utilizadas
nos experimentos.

4.1 Organização dos Experimentos

Nesta seção são mostrados os objetos de estudo utilizados, as questões de estudo consi-
deradas, a preparação dos experimentos considerando essas questões, as métricas utilizadas nas
avaliações das técnicas e as configurações de execução dos experimentos e das técnicas.

4.1.1 Objetos de Estudo

Os objetos de estudo utilizados nesse trabalho foram programas obtidos no Software-

Artifact Infrastructure Repository (SIR) e o programa Google Guava Core Libraries (GUAVA).
Os programas obtidos a partir do SIR (DO; ELBAUM; ROTHERMEL, 2005) são extensi-

vamente utilizados em estudos na área de Testes de Software. Estudos esses que os utilizam como
benchmarks e estão concentrados (em sua maioria) na área específica de Testes de Regressão.
Os seguintes programas foram selecionados: (1) flex (analisador léxico), (2) grep (utilitário de
expressão regular), (3) gzip (utilitário de compressão), (4) print tokens (analisador léxico), (5)
print tokens 2 (analisador léxico), (6) replace (ferramenta de busca e substituição), (7) schedule

(agendador de prioridades), (8) schedule 2 (agendador de prioridades), (9) sed (editor de textos),
(10) space (interpretador de uma linguagem de definição de matrizes), (11) tcas (sistema anti-
colisão de aeronaves) e (12) totinfo (utilitário de computação de estatísticas). Esses programas
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estão disponíveis no SIR de forma padronizada e contendo diversas informações relacionadas.
Além desses programas já extensivamente estudados na literatura, o presente trabalho uti-

lizou também o programa GUAVA (GUAVA. . . , 2015). O GUAVA é um conjunto de bibliotecas
de programação que fornecem funcionalidades extras às oferecidas pela linguagem Java. Dentre
essas funcionalidades as mais importantes são: coleções, caching, tipos primitivos estendidos,
concorrência, annotations, processamento de strings e operações de entrada e saída.

O objetivo de utilizar o GUAVA é aumentar a diversidade e possibilidade de extrapolação
dos resultados aqui obtidos através da utilização de um programa considerado maior, mais
complexo e bastante difundido no contexto industrial de desenvolvimento de software. Diferen-
temente dos programas provenientes do SIR, o código fonte do GUAVA foi obtido diretamente
de seu repositório de desenvolvimento na plataforma GitHub1.

Em adição aos motivos supracitados, a escolha do programa GUAVA foi também devida
à existência de poucos estudos na área de testes de software que o envolvam. De fato, existem
apenas alguns estudos recentes nas áreas de Priorização de Casos de Teste de Regressão (BIAN
et al., 2015) e Geração de Casos de Testes (CAMPOS et al., 2015; DAKA et al., 2015). Em
relação ao problema de Seleção Multiobjetivo de Casos de Teste não foi possível encontrar
nenhum outro estudo que o utilizasse.

Para cada um dos programas do SIR, assim como para o programa GUAVA, uma suíte de
testes foi selecionada aleatoriamente dentre as disponíveis. A tabela 4.1 apresenta as informações
para cada programa acerca da quantidade de testes (presentes nas suítes selecionadas), número
de requisitos cobertos e valor de redundância média (em porcentagem). O valor de redundância
média se refere à redundância de cobertura de requisitos entre os testes. É esperado que quanto
maior a redundância mais fácil seja para o processo de busca encontrar soluções que cubram
uma maior quantidade de requisitos. Para medir essa redundância o Coeficiente de Similaridade
de Jaccard (equação 4.1) foi utilizado. Formalmente, dados dois Casos de Teste cobrindo,
respectivamente, os conjuntos de requisitos A e B, o Coeficiente de Similaridade de Jaccard é
definido como:

J(A,B) =
|A∩B|
|A∪B|

�
 �	4.1

Outro aspecto importante relacionado aos objetos de estudo diz respeito às informações
referentes à cobertura de requisitos e custos de execução associados a cada teste. Como os
programas SIR utilizados foram escritos em linguagem C, as ferramentas utilizadas para coletar
os dados de cobertura de requisitos e custo de execução foram, respectivamente, o gcov (presente
nativamente no Linux) e o Valgrind (NETHERCOTE; SEWARD, 2003). Para o GUAVA (escrito
em Java) foram utilizadas, respectivamente, as ferramentas Jacoco e JUnit2.

1A versão 19 utilizada neste trabalho está disponível em: https://github.com/google/guava/tree/v19.0
2Essas ferramentas são amplamente utilizadas por times de desenvolvimento de software para coletar métricas

de código-fonte. As mesmas estão disponíveis gratuitamente na internet.
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Tabela 4.1: Detalhes sobre os programas utilizados como objetos de estudo

Programa # Testes # Requisitos Redundância média
flex 567 1757 61%
grep 809 1812 46%
gzip 214 894 68%
print tokens 323 102 62%
print tokens 2 389 156 66%
replace 395 169 48%
schedule 228 62 69%
schedule 2 238 82 81%
sed 370 1551 56%
space 160 850 51%
tcas 84 61 29%
totinfo 205 79 71%
guava 1067 6533 7%

4.1.2 Questões de Estudo e Preparação dos Experimentos

Neste trabalho as questões de estudo (apresentadas a seguir) foram desenvolvidas de
forma a guiar a preparação dos experimentos que procuravam responder essas questões. Elas
refletem os questionamentos acerca das técnicas de busca propostas para o problema de Seleção
Multiobjetivo de Casos de Teste.

Questão de Estudo 1. As técnicas híbridas propostas neste trabalho produzem melhores fron-
teiras de Pareto do que as técnicas não híbridas para os programas do SIR?

O objetivo da questão de estudo 1 foi verificar se, de fato, as introduções de mecanismos
de busca local para criação das técnicas híbridas foram capazes de produzir melhores resultados
do que as técnicas não híbridas utilizadas como base. Para responder essa questão as técnicas
foram divididas em 5 subgrupos conforme apresentado na tabela 4.2.

Tabela 4.2: Divisão dos Subgrupos

Subgrupo 1 Subgrupo 2 Subgrupo 3 Subgrupo 4 Subgrupo 5
BMOPSO-CDR BSMPSO NSGA-II SPEA2 TAEA
BMOPSO-CDR-FB BSMPSO-FB NSGA-II-FB SPEA2-FB TAEA-FB
BMOPSO-CDR-1opt BSMPSO-1opt NSGA-II-1opt SPEA2-1opt TAEA-1opt
BMOPSO-CDR-AG BSMPSO-AG NSGA-II-AG SPEA2-AG TAEA-AG
BMOPSO-CDR-HS BSMPSO-HS NSGA-II-HS SPEA2-HS TAEA-HS

Questão de Estudo 2. Qual melhor técnica dentro de cada subgrupo com relação às fronteiras
de Pareto para os programas do SIR?
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Através da questão de estudo 2 foi possível selecionar dentro de cada um dos subgrupos
a técnica que produziu melhores resultados. Isso possibilitou diminuir a quantidade de técnicas
comparadas de forma a permitir a realização de experimentos mais focados para responder as
próximas questões de estudo. A partir desse momento as melhores técnicas de cada subgrupo
serão referidas apenas como as melhores técnicas.

Questão de Estudo 3. Qual das melhores técnicas produz fronteira de Pareto superior e apresenta
melhor tempo de execução do que as outras para o programa GUAVA?

Em adição à questão de estudo 2, através da questão de estudo 3 procurou-se verificar
qual das melhores técnicas produzia melhor fronteira de Pareto para o GUAVA.

É importante ressaltar que essa comparação de fronteiras de Pareto é bastante comum na
literatura (como mostrado na seção 2.3) para verificar a performance de técnicas sob o ponto de
vista de otimização.

Questão de Estudo 4. Qual das melhores técnicas apresenta melhor capacidade de detecção de
falhas no GUAVA?

Como mencionado anteriormente, embora a capacidade de detecção de falhas seja um
importante aspecto para Seleção de Casos de Teste (e para o processo de Testes de Software
como um todo), poucos trabalhos fazem algum tipo de estudo nessa direção. Levando isso
em consideração, o objetivo da questão de estudo 4 foi o de verificar o comportamento das
técnicas propostas com relação à capacidade de detecção de falhas. Não foi possível encontrar
na literatura relacionada nenhum outro trabalho que estude tanto a capacidade de produção de
fronteiras de Pareto (otimização) quanto a capacidade de detecção de falhas no problema de
Seleção Multiobjetivo de Casos de Teste. Portanto, essa é uma das contribuições originais deste
trabalho.

O ideal seria ter acesso previamente às informações relativas às falhas encontradas
associadas a cada teste quando se deseja medir a performance de técnicas de seleção quanto a
capacidade de detecção de falhas. De acordo com Mirarab, Esfahani e Tahvildari (2012), falhas
reais são difíceis de encontrar em número suficiente para permitir a realização de experimentos
controlados (como é o caso dos experimentos deste trabalho). Devido a isso, pesquisadores
utilizam falhas artificialmente introduzidas no código fonte dos programas a serem testados.
Essas falhas podem ser manualmente introduzidas ou pode-se utilizar a técnica conhecida como
Testes de Mutação para produzir essas falhas. De acordo com Andrews, Briand e Labiche (2005),
falhas introduzidas através do processo de mutação são melhores do que falhas introduzidas
manualmente, pois são capazes de representar melhor as falhas reais no que tange o propósito
de detecção de falhas. Devido a isso, esse trabalho utilizou da técnica de Teste de Mutação
para permitir que se fosse medida a capacidade de detecção de falhas das técnicas propostas em
conformidade com o objetivo da questão de estudo 4.

As próximas questões de estudo procuraram realizar alguns estudos iniciais no que
concerne à comparação entre a melhor técnica até o momento (escolhida através das respostas
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às perguntas anteriores) e duas técnicas propostas com mecanismos explícitos de tratamento
de restrições. Não foi possível encontrar na literatura nenhum outro estudo que comparasse
a capacidade de otimização (através das fronteiras de Pareto) e capacidade de detecção de
falhas de técnicas com e sem mecanismos de tratamento de restrições no problema de Seleção
Multiobjetivo de Casos de Teste, ou seja, que comparasse de alguma forma o impacto da
introdução de restrições no ambiente. Portanto, uma das contribuições originais do presente
trabalho foi a realização de estudos inicias acerca desse assunto.

Questão de Estudo 5. Considerando um ambiente com restrições, a melhor técnica até o
momento (sem mecanismo de tratamento de restrições) produz fronteiras de Pareto equivalentes
às técnicas com mecanismo explícito de tratamento de restrições no programa GUAVA?

Como dito anteriormente, é comum que haja restrições presentes no ambiente de testes.
Essas restrições podem afetar de forma direta como o processo de seleção será feito. Para
responder à questão de estudo 5 foram criados quatro cenários que procuravam simular situações
reais de ambientes com restrições: (1) Cobertura de Requisitos >= 50%, (2) Custo de Execução<=
50%, (3) Cobertura de Requisitos >= 90%, (4) Custo de Execução <= 10%. Os primeiros dois
cenários representam situações medianas onde busca-se reduzir o espaço objetivo em 50%, já os
dois últimos cenários representam situações consideradas críticas pois reduzem o espaço objetivo
em 90% de seu tamanho.

O objetivo da questão de estudo 5 foi verificar se a técnica que não tinha mecanismo
explícito de tratamento restrições era capaz de produzir fronteiras de Pareto equivalente às
técnicas que possuíam mecanismos explícitos de tratamento de restrições.

Questão de Estudo 6. Considerando o mesmo ambiente com restrições, a melhor técnica até o
momento (sem mecanismo de tratamento de restrições) tem capacidade de detecção de falhas
equivalente às técnicas com mecanismo explícito de tratamento de restrições no programa
GUAVA?

Finalmente, através da resposta à questão de estudo 6 foi possível verificar se a técnica
sem mecanismo de restrições era capaz de detectar falhas da mesma forma que as técnicas com
mecanismo de tratamento de restrições.

4.1.3 Métricas

Para todos os experimentos as fronteiras de Pareto obtidas (resultados) foram avaliadas
de acordo com cinco diferentes métricas de qualidade normalmente adotadas na literatura de
otimização multiobjetivo. Cada uma das métricas apresentadas a seguir avalia um aspecto
desejado das fronteiras de Pareto:

1. Hypervolume (HV) (DEB; KALYANMOY, 2001): representa o tamanho do espaço
de busca objetivo O dominado pela fronteira de Pareto (PF). Também é conhecido
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como área sob a curva. Quanto maior o valor de HV melhor a fronteira de Pareto
PF .

2. Distância Geracional - Generational Distance (GD) (COELLO; LAMONT; VELDHUI-
ZEN, 2007): a métrica GD mede o quão distante, em média, uma PF está da fronteira
de Pareto ótima (PF∗). Quanto menor o valor de GD melhor a PF .

3. Distância Geracional Inversa - Inverted Generational Distance (IGD) (COELLO;
LAMONT; VELDHUIZEN, 2007): representa o inverso da métrica GD pois mede
a distância média da PF∗ com relação à uma PF . A métrica IGD é complementar
a métrica GD e objetiva reduzir o problema de quando a PF tem poucas soluções
agrupadas o que poderia dar um bom resultado para a métrica GD. Já o resultado
da métrica IGD é afetado pela distribuição das soluções da PF em relação à PF∗.
Quanto menor o valor de IGD melhor a PF .

4. Cobertura do Pareto de Referência - Coverage (CVR): Essa métrica utilizada nesse
trabalho é baseada na métrica coverage (DEB; KALYANMOY, 2001). A métrica
CVR representa a proporção da quantidade de soluções de soluções da PF∗ que
dominam as soluções presente em uma PF . Quanto menor o valor de CVR melhor a
PF .

5. Espalhamento Máximo - Maximum Spread (MS) (ZITZLER; DEB; THIELE, 2000):
representa a extensão máxima (no espaço objetivo O) coberta pela PF . Quanto maior
o valor de MS melhor a PF .

Tanto a métrica GD quanto a métrica IGD necessitam que PF∗ seja conhecida. Infe-
lizmente para problemas com grande espaço de busca, como os utilizados neste trabalho, é
computacionalmente difícil saber PF∗ a priori. Nesses casos, ao invés de se utilizar a PF∗ no cál-
culo dessas métricas, é possível construir uma fronteira de Pareto (aqui chamada de PFre f erence) e
utilizá-la no lugar da PF∗ (como sugerido por Yoo e Harman (2010b)). A PFre f erence representa
todas as soluções não dominadas resultantes da união de todas as fronteiras de Pareto encontradas
durante as execuções das técnicas. É importante ressaltar que a métrica CVR também utilizou a
PFre f erence no lugar da PF∗.

4.1.4 Configurações de Execução dos Experimentos e das Técnicas

Todas as técnicas propostas neste trabalho foram executadas 100 vezes (como sugerido
por Arcuri e Briand (2014)) devido à natureza aleatória inerente às mesmas. O critério de parada
utilizado foi o de 50.000 avaliações das funções objetivo para os programas do SIR e 100.000
para o GUAVA3. Continuando, os dados de cada fronteira de Pareto (resultante das execuções

3Em testes preliminares o programa Guava demonstrou necessitar de uma maior quantidade de avalições da
função objetivo para convergir.
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das técnicas) foram normalizados e os dados acerca de cada uma das métricas (apresentadas na
seção 4.1.3) foram coletados objetivando responder as questões de estudo formuladas na seção
4.1.2. Além disso, dados sobre a convergência das técnicas para cada métrica também foram
coletados.

Todas as comparações entre as técnicas foram inicialmente feitas através do teste estatís-
tico não-paramétrico Kruskal-Wallis, o qual não depende que os dados analisados pertençam a
uma distribuição normal4. Este teste é indicado para verificar se mais de duas amostras provém
da mesma distribuição. Por isso, como todas as comparações apresentadas neste trabalho en-
volveram inicialmente mais de duas técnicas, o teste Kruskal-Wallis foi utilizado para verificar
se havia diferença entre elas. Caso o valor p do teste fosse menor que 0,05 (nível de confiança
utilizado em todo este trabalho) a hipótese nula era rejeitada em favor da hipótese alternativa que
diz que pelo menos duas das técnicas foram diferentes entre si.

Adicionalmente, o teste estatístico de múltiplas comparações Steel-Dwass foi realizado
sempre que o teste de Kruskal-Wallis indicasse a rejeição da hipótese nula. Esse teste foi
realizado no intuito de verificar quais pares de técnicas eram consideradas estatisticamente
diferentes entre si.

Com relação à configuração das técnicas, todas utilizaram 200 indivíduos (ou 200
partículas no caso das técnicas baseadas em PSO)5. Além disso, todas as técnicas que utilizavam
arquivo externo tinham como limite 200 soluções não dominadas nesse arquivo. Prosseguindo, a
técnica BMOPSO-CDR e suas híbridas utilizaram constantes C1 e C2 iguais a 2 e peso de inércia
com decrescimento linear de 0,9 até 0,4. Por sua vez, a técnica BSMPSO (e híbridas) utilizaram
peso de inércia aleatório entre 0,1 e 0,5 e constantes C1 e C2 aleatoriamente no intervalo entre
1,5 e 2,5. Além disso, todas as técnicas baseadas em PSO utilizaram velocidade máxima igual a
4 e velocidade mínima igual a -4. Esse valores utilizados foram os sugeridos pelos criadores das
técnicas utilizadas como base no desenvolvimento das técnicas propostas.

Tanto as técnicas NSGA-II, SPEA2 e TAEA (e suas híbridas correspondentes) utilizaram
taxa de cruzamento de 0,9. Além disso, as técnicas baseadas em SPEA2 utilizaram taxa de muta-
ção de 0,006. Por sua vez a técnica TAEA e suas híbridas utilizaram uma taxa de probabilidade
de 0,5 de selecionar indivíduos do arquivo externo CA ou DA. Por fim, O mecanismo HS das
técnicas híbridas utilizou NGC e NIR iguais a 20, HMCR igual 0,9 e PAR igual a 0,03. Todas
essas configurações são derivadas dos trabalhos que propuseram essas técnicas.

Por fim, todas as execuções das técnicas foram realizadas na mesma máquina com
sistema operacional Windows 7 Home Premium, processador Intel core i7 2.2 GHz e memória
RAM de 6 GB.

4Os dados coletados foram preliminarmente verificados e não atendiam à uma distribuição normal.
5Valor padrão utilizado na literatura de otimização multiobjetivo. Testes preliminarem indicaram ser que o valor

é adequado.
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4.2 Resultados para Cada Subgrupo

Nesta seção são apresentadas as discussões dos resultados em cada subgrupo (conforme
definido na seção 4.1.2) objetivando responder as questões de estudo 1 e 2. Tabelas apresentadas
no Apêndice A contém os dados das médias, desvios padrão e valores p (referentes ao teste
estatístico Kruskal-Wallis) para cada subgrupo e para cada programa do SIR. As médias
destacadas em negrito indicam que a técnica correspondente foi considerada estatisticamente
a melhor (ou igual à melhor) dentre do conjunto de técnicas comparadas. Já os valores p em
negrito indicam quando o teste Kruskal-Wallis rejeitou a hipótese nula para o respectivo conjunto
de técnicas, ou seja, indicam quando pelo menos duas das técnicas são estatisticamente diferentes
entre si.

Também estão presentes no Apêndice A as tabelas que mostram os dados do teste
estatístico de múltiplas comparações Steel-Dwass para os casos onde o valor p do teste Kruskal-
Wallis foi menor que 0,05. Os dados dessa tabela se referem às comparações entre cada par
de técnicas e quando o valor p é menor que 0,05 a hipótese nula é rejeitada e o respectivo par
de técnicas é considerado diferente (nesses casos o valor p está destacado em negrito). Caso
contrário, o par de técnicas é considerado estatisticamente igual.

Adicionalmente, as figuras dos boxplots servem como um auxílio para visualizar a
distribuição dos dados de cada técnica. Embora essas figuras sejam referenciadas durante
o decorrer do capítulo, todas discussões apresentadas basearam-se, quantitativamente, nos
resultados dos testes estatísticos. Da mesma forma as figuras dos gráficos de convergência
permitem uma visualização macro do comportamento de otimização e convergência das técnicas
ao longo das avaliações das funções objetivo.

É importante destacar que ao longo deste trabalho sempre que for afirmado que uma
técnica é melhor em uma determinada situação, essa técnica pode estar representando umas das
seguintes situações: (1) a técnica apresentou o melhor valor (estatísticamente superior) observado
ou (2) apresentou um valor estatisticamente igual ao melhor valor observado. Essas situações
foram consideradas equivalentes nas comparações apresentadas neste capítulo.

4.2.1 Subgrupo 1 - BMOPSO-CDR

De acordo com os dados apresentados nas tabelas A.1, A.3, A.5, A.2, A.4 e A.6, assim
como as figuras A.1, A.2 e A.3, verifica-se que nas métricas HV, GD e IGD as técnicas híbridas
BMOPSO-CDR-FB, BMOPSO-CDR-1opt e BMOPSO-CDR-HS obtiveram melhores fronteiras
de Pareto do que a técnica não híbrida BMOPSO-CDR para todos os programas SIR estudados.
Em contrapartida, conforme visto nas tabelas A.7 e A.9 e nas figuras A.4 e A.5, nas métricas
CVR e MS apenas a técnica híbrida BMOPSO-CDR-FB foi sempre melhor que a técnica não
híbrida BMOPSO-CDR.

Na métrica CVR a técnica híbrida BMOPSO-CDR-1opt foi melhor que a não híbrida
apenas para os programas schedule, schedule 2, tcas e totinfo, e a técnica BMOPSO-CDR-HS



4.2. RESULTADOS PARA CADA SUBGRUPO 69

apenas para o programa tcas. Para os outros programas tanto a técnica BMOPSO-CDR-1opt
quanto a técnica BMOPSO-CDR-HS foram estatisticamente iguais à BMOPSO-CDR além
de serem consideradas completamente dominadas pela PFre f erence

6. Já na métrica MS tanto a
técnica BMOPSO-CDR-1opt quanto a técnica BMOPSO-CDR-HS foram superiores na maioria
dos casos observados.

Com relação à comparação entre a técnica híbrida BMOPSO-CDR-AG e a técnica não
híbrida BMOPSO-CDR, a primeira sempre obteve resultados inferiores nas métricas HV e IGD.
Considerando a métrica GD a técnica BMOPSO-CDR-AG foi estatisticamente igual ou melhor
na maioria dos casos, entretanto, ainda obteve resultados inferiores em 2 casos. Continuando,
na métrica CVR ela foi estatisticamente igual para todos os casos e ambas completamente
dominadas pela PFre f erence. Por fim, na métrica MS ela foi sempre pior ou estatisticamente igual.

Outro fato observável nas tabelas supracitadas é que a técnica BMOPSO-CDR-FB
apresentou resultados superiores a todas as outras para todos os programas do SIR nas métricas
HV, IGD, CVR e MS, e na maioria dos programas na métrica GD.

É importante ressaltar que para o programa grep na métrica CVR o valor p do teste
Kruskal-Wallis foi maior que 0,05 (como pode ser verificado na tabela A.7). Isso indica que
todas as técnicas, nesse caso específico, foram consideradas estatisticamente iguais. De fato,
todas elas tiveram média igual a 1, valor esse indicativo de que todas as fronteiras de Pareto
retornadas pelas técnicas do subgrupo 1 na métrica CVR e programa grep foram completamente
dominadas pela fronteira PFre f erence.

Através dos gráficos de convergência A.26 até A.30 é observável que a técnica BMOPSO-
CDR-FB apresentou um comportamento de convergência e otimização superior às demais
técnicas (verificável através das curvas acentuadas de convergência para valores mais ótimos em
estágios iniciais das avaliações das funções objetivo). Além disso, é interessante destacar que,
para as métricas HV, GD e IGD, a técnica BMOPSO-CDR-HS demonstra uma capacidade de
otimização superior às demais nas primeiras avaliações das funções objetivo, mas logo converge
prematuramente e é ultrapassada pela técnica BMOPSO-CDR-FB.

Continuando, a técnica BMOPSO-CDR-1opt demonstra um comportamento instável em
seu processo de otimização, pois as vezes apresenta uma curva acentuada de otimização em
estágios mais tardios do processo de busca e as vezes se mantém com pouca evolução durante
todo o processo. Por fim, as técnicas BMOPSO-CDR-AG e BMOPSO-CDR na maioria dos casos
demonstram pouca evolução no decorrer das avaliações das funções objetivo, indicando dessa
forma uma provável convergência prematura e incapacidade de sair de ótimos locais. Em adição,
é importante destacar que, em geral, as técnicas convergiam em torno das 12.500 avaliações da
função objetivo (exceto para a técnica BMOPSO-CDR-1opt e para todas as técnicas na métrica
CVR).

Levando os dados em consideração, para a questão de estudo 1 a resposta é que apenas
a técnica híbrida BMOPSO-CDR-FB foi melhor que a técnica não híbrida BMOPSO-CDR

6O conceito relativo ao PFre f erence foi explicado na seção 4.1.3.
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Tabela 4.3: Quantidade de vezes que cada técnica foi considerada melhor (ou estatisticamente
igual a melhor) para cada métrica - Subgrupo 1

BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS
HV 0 12 1 0 0
GD 0 11 0 0 1
IGD 0 12 3 0 0
CVR 1 12 1 1 1
MS 0 12 1 0 0

em todas as métricas e para todos os programas do SIR. As técnicas BMOPSO-CDR-1opt
e BMOPSO-CDR-HS foram melhores na maioria dos casos estudados. Em contrapartida, a
técnica BMOPSO-CDR-AG foi pior ou igual na maioria das vezes, demonstrando assim que o
mecanismo de busca local AG não trouxe (em geral) uma capacidade de evolução dos resultados
para a técnica não híbrida. Entretanto, para as outras técnicas é possível considerar que na
maioria dos casos os mecanismos de busca local utilizados para criação das técnicas híbridas de
fato melhoraram os resultados.

Por fim, a tabela 4.3 apresenta um resumo da quantidade de vezes que cada técnica foi
considerada melhor em cada métrica. Através desses dados, em adição aos resultados discutidos
anteriormente para esse subgrupo, é possível afirmar que em resposta à questão de estudo 2 a
melhor técnica é a BMOPSO-CDR-FB.

4.2.2 Subgrupo 2 - BSMPSO

As técnicas híbridas BSMPSO-FB, BSMPSO-1opt e BSMPSO-HS foram sempre superi-
ores à técnica não híbrida BSMPSO (de acordo com as tabelas A.11, A.13, A.15, A.12, A.14,
A.16 e figuras A.6, A.7, A.8) nas métricas HV, GD, IGD para os programas do SIR.

Com relação às métricas CVR e MS (tabelas A.17, A.19, A.18, A.20 e figuras A.9 e
A.10) apenas a técnica híbrida BSMPSO-FB foi melhor que a técnica não híbrida BSMPSO para
todos os casos (exceto para o programa grep na métrica CVR onde o teste de Kruskal-Wallis
indicou que todas as técnicas eram iguais).

Continuando com a observação da métrica CVR, a técnica BSMPSO-1opt foi melhor
que a técnica BSMPSO para os programas schedule 2, tcas e totinfo e igual para os outros
programas. Por sua vez a técnica BSMPSO-HS somente foi melhor para o programa tcas e igual
para os demais programas. Além disso, na métrica MS a técnica BSMPSO-1opt foi melhor para
a maioria dos programas (igual para o programa sed e pior para os programas gzip e replace).
Já a técnica BSMPSO-HS (também na métrica MS) foi pior para os programas flex, gzip e sed;
igual para os programas print tokens 2 e space; e melhor para os outros programas.

É importante destacar que, da mesma forma como aconteceu no Subgrupo 1, o teste de
Kruskal-Wallis apresentou um valor p maior que 0,05 para o programa grep na métrica CVR e
todas as fronteiras de Pareto das técnicas foram completamente dominadas pela PFre f erence.

Comparando-se as técnicas BSMPSO-AG e BSMPSO verifica-se que para a métrica HV
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a primeira foi pior que a segunda para todos os programas, exceto para o programa tcas onde
foram consideradas estatisticamente iguais. Em contrapartida, para a métrica GD a primeira
apresentou resultados melhores ou iguais para 10 dos 12 programas. Entretanto, para a métrica
IGD a segunda obteve resultados superiores para todos os programas (exceto para o programa
tcas onde foram consideradas estatisticamente iguais). Adicionalmente, ambas as técnicas
obtiveram resultados equivalentes para todos os programas para a métrica CVR. Por fim, de
acordo com os dados relacionados à métrica MS, a técnica BSMPSO-AG não foi melhor que a
técnica BSMPSO para nenhum dos programas, sendo apenas igual em alguns casos.

De todas as técnicas mencionadas anteriormente, a técnica BSMPSO-FB apresentou
resultados superiores aos das outras para a maioria dos casos estudados. De fato, ela foi a melhor
técnica nas métricas HV, IGD, CVR e MS assim como melhor na maioria dos casos na métrica
GD.

Finalmente, os gráficos de convergência A.31 até A.35 mostram a repetição dos mes-
mos padrões mencionados anteriormente no subgrupo 1 (com as devidas correlações entre os
mecanismos de busca local utilizados na criação das técnicas híbridas).

Com relação à questão de estudo 1 a única técnica híbrida que sempre foi melhor (ou
comparativamente igual como melhor) à técnica não híbrida BSMPSO foi a BSMPSO-FB. Já
as técnicas BSMPSO-1opt e BSMPSO-HS foram melhores na maioria dos casos observados,
embora as vezes iguais ou piores. Por fim, a técnica BSMPSO-AG demonstrou ser inferior ou
igual para a maioria dos programas estudados.

Para a questão de estudo 2 os resultados mostraram claramente que a melhor técnica do
Subgrupo 2 é a BSMPSO-FB. Como pode ser observado na tabela 4.4, apenas 2 vezes (para a
métrica GD) ela não foi considerada como a melhor técnica.

Dos dados observados para o Subgrupo 2, o mecanismo de busca local FB de fato trouxe
melhorias à técnica BSMPSO. Os mecanismos 1-opt e HS em geral são capazes de introduzir
alguma evolução nos resultados da técnica BSMPSO. Por fim, o mecanismo AG não trouxe
nenhuma melhoria significativa além de em vários casos deteriorar à capacidade de otimização
da BSMPSO.

Tabela 4.4: Quantidade de vezes que cada técnica foi considerada melhor (ou estatisticamente
igual a melhor) para cada métrica - Subgrupo 2

BSMPSO BSMPSO-FB BSMPSO-1opt BSMPSO-AG BSMPSO-HS
HV 0 12 0 0 0
GD 0 10 1 0 1
IGD 0 12 1 0 0
CVR 1 12 1 1 1
MS 0 12 0 0 0
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4.2.3 Subgrupo 3 - NSGA-II

Os resultados do Subgrupo 3 foram um pouco diferentes dos subgrupos anteriores, pois
o mecanismo de busca local FB não melhorou em todas as situações estudadas a técnica não
híbrida. De acordo com as tabelas A.21 até A.29, as tabelas A.22 até A.30 e as figuras A.11 até
A.15, a técnica híbrida NSGA-II-FB foi melhor que a técnica não híbrida NSGA-II na maioria
das métricas. Apenas no caso da métrica GD houve um caso em que a técnica NSGA-II-FB
obteve um resultado inferior (programa grep) e um caso em que o resultado foi equivalente
(programa flex). Sem contar a mesma situação que ocorreu nos subgrupos anteriores com respeito
ao programa grep na métrica CVR onde o resultado do teste de Kruskal-Wallis não rejeitou a
hipótese nula. Por sua vez, a técnica híbrida NSGA-II-HS foi melhor que a não híbrida para
as métricas HV, GD, IGD e MS. No caso da métrica CVR ela foi equivalente para todos os
programas (exceto para o tcas onde foi melhor).

Em sequência, a técnica híbrida NSGA-II-1opt obteve uma performance inconstante em
comparação com a técnica não híbrida NSGA-II. Apenas na métrica MS ela obteve resultados
melhores que a última para todos os programas. Além disso, na métrica CVR ela foi melhor,
sempre melhor ou igual. Entretanto, nas métricas HV, GD e IGD ela obteve resultados as vezes
melhores ou iguais ou piores. Já a técnica NSGA-II-AG obteve resultados em sua maioria iguais
ou inferiores à técnica NSGA-II.

É possível destacar novamente que o teste de Kruskal-Wallis apresentou um valor p
maior que 0,05 para o programa grep na métrica CVR e todas as fronteiras de Pareto das técnicas
foram completamente dominadas pela PFre f erence.

Ademais, embora a técnica NSGA-II-1opt tenha sido considerada a melhor em diversas
situações, a técnica NSGA-II-FB foi a melhor na maior quantidade de vezes em todas as métricas
observadas. Por fim, os gráficos de convergência A.36 até A.40 novamente reproduzem os
mesmos padrões observados nos subgrupos 1 e 2.

Em resposta à questão de estudo 1 as técnicas híbridas NSGA-II-FB, NSGA-II-1opt e
NSGA-II-HS foram melhores que a técnica não híbrida NSGA-II na grande maioria dos casos
observados. Já a técnica híbrida NSGA-II-AG demonstrou ser pior ou igual na maioria das
métricas observadas. Devido a isso é possível afirmar que o mecanismo de busca local AG
nem sempre foi capaz de melhorar a técnica NSGA-II. Ao invés disso, em muitos casos esse
mecanismo deteriorou a performance da técnica não híbrida.

É importante destacar também que nesse subgrupo, diferentemente dos subgrupos anteri-
ores, houve mais casos (poucos) onde os mecanismos de busca local 1opt e HS não melhoraram
(ou até mesmo deterioram) os resultados da técnica não híbrida nas métricas estudadas. Isso
indica que a técnica NSGA-II por si só apresenta resultados razoáveis e/ou que esses mecanismos
de busca local de certa forma podem introduzir algum tipo de conflito com a capacidade de
otimização da técnica NSGA-II. Essa verificação não está no escopo deste trabalho podendo ser
considerada como um possível trabalho futuro.
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Finalmente, a técnica que obteve melhores fronteiras de Pareto, de forma geral, de
acordo com as métricas estudadas foi a técnica NSGA-II-FB (como pode ser visto na tabela 4.5).
Portanto a técnica NSGA-II-FB é a resposta da questão de estudo 2 para o Subgrupo 3.

Tabela 4.5: Quantidade de vezes que cada técnica foi considerada melhor (ou estatisticamente
igual a melhor) para cada métrica - Subgrupo 3

NSGA-II NSGA-II-FB NSGA-II-1opt NSGA-II-AG NSGA-II-HS
HV 0 8 5 0 1
GD 0 8 5 0 3
IGD 0 11 3 0 2
CVR 1 9 4 1 1
MS 0 10 3 0 1

4.2.4 Subgrupo 4 - SPEA2

Os resultados deste subgrupo foram os mais divergentes comparados aos outros subgru-
pos. Em todas as métricas os resultados apresentados pela técnica não híbrida SPEA2 foram
em sua grande maioria melhores que os resultados obtidos pelas técnicas híbridas SPEA2-1opt,
SPEA2-HS e SPEA2-AG (segundo os dados das tabelas A.31 até A.39, das tabelas A.32 até
A.40 e das figuras A.16 até A.20)

Apenas a técnica híbrida SPEA2-FB teve resultados comparáveis a técnica não híbrida.
Na métrica HV a técnica SPEA2-FB foi superior à não híbrida em 4 programas, igual em 3 e
pior em 5. Em seguida, na métrica GD, foi melhor em 3, igual em 3 e pior em 6 programas. Na
métrica IGD foi melhor em 5, igual em 1 e pior em 6 programas. Continuando, na métrica CVR
foi melhor em 6, igual em 3 e pior em 3 programas. Por fim, na métrica MS foi melhor em 8,
igual em 2 e pior em 2 programas.

Com uma pequena margem a frente a técnica SPEA2-FB foi considerada como a melhor
do subgrupo por aparecer um maior número de vezes como a melhor técnica na observação dos
melhores valores obtidos nas métricas estudadas.

Em relação à capacidade de convergência das técnicas deste subgrupo observa-se (nas
figuras A.41 até A.45) que nas métricas HV e GD, em geral, todas as técnicas apresentam curvas
de otimização com comportamentos semelhantes (apenas com valores diferentes). Nas métricas
IGD, CVR e MS a técnica SPEA2-FB destaca-se, em alguns casos, das demais técnicas por
apresentar curvas de convergência acentuadas bem antes das outras.

Os resultados dos estudos envolvendo o Subgrupo 4 divergem dos outros subgrupos
apresentados até o momento. Na grande maioria dos casos estudados os mecanismos de busca
local 1opt, HS e AG deterioraram, ou não trouxeram nenhuma evolução aos resultados da técnica
SPEA2. Entretanto, quando comparados os resultados da técnica híbrida SPEA2-FB com os
resultados da técnica não híbrida SPEA2 é observável que em alguns casos um se sobressai sobre
o outro.
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Tabela 4.6: Quantidade de vezes que cada técnica foi considerada melhor (ou estatisticamente
igual a melhor) para cada métrica - Subgrupo 4

SPEA2 SPEA2-FB SPEA2-1opt SPEA2-AG SPEA2-HS
HV 8 7 1 0 0
GD 9 6 1 0 0
IGD 7 6 1 0 0
CVR 6 9 0 0 0
MS 3 9 2 0 2

Como resposta à questão de estudo 1 considera-se que apenas a técnica híbrida SPEA2-
FB foi capaz de aperfeiçoar a técnica não híbrida SPEA2. Embora não em todas as situações.

Nas métricas HV, GD, IGD e CVR os resultados das técnicas SPEA2-FB e SPEA2 foram
quase similares (um superando o outro por uma pequena margem na quantidade de vezes), mas
para a métrica MS verificou-se que a SPEA2-FB foi bem melhor que a SPEA2. Além disso,
contando-se o número de vezes que cada técnica foi considerada melhor nas métricas (como
pode ser visto na tabela 4.6) a técnica SPEA2-FB foi 37 vezes considerada como a melhor contra
33 vezes da técnica SPEA2. Devido a isso, a resposta da questão de estudo 2 foi considerada a
técnica SPEA2-FB.

É importante ressaltar que a técnica SPEA2 demonstrou um comportamento bem estável
e com bons resultados. A maioria dos mecanismos de busca local propostos não foram capazes
de trazer uma melhoria significativa à esta técnica. De fato, a maioria desses mecanismos
acabaram por deteriorar seus resultados. Levando isso em consideração, seria interessante que
mais estudos que utilizassem essa técnica no problema de Seleção Multiobjetivo de Casos de
Teste fossem realizados, pois além dessa técnica ter demonstrado bons resultados, a mesma é
ainda pouco estudada no contexto deste problema. Esses novos estudos podem ser considerados
como trabalhos futuros pois não estão no escopo do presente trabalho.

4.2.5 Subgrupo 5 - TAEA

Nos dados apresentados nas tabelas A.41 até A.49, nas tabelas A.42 até A.50 e nas
figuras A.21 até A.25 é possível verificar que as técnicas híbridas TAEA-FB, TAEA-1opt e
TAEA-HS sempre obtiveram resultados considerados superiores aos resultados da técnica não
híbrida TAEA nas métricas HV, GD e IGD. Já na métrica CVR apenas a TAEA-FB foi melhor
em todos os casos (exceto para o programa grep onde o teste de Kruskal-Wallis indicou que
todas a técnicas do subgrupo eram equivalentes).

Continuando com a observação da métrica CVR, as técnicas TAEA-1opt e TAEA-HS
foram iguais à técnica não híbrida (exceto para o programa tcas onde elas foram superiores).
Por fim, com relação à métrica MS é observável que novamente as técnicas híbridas TAEA-FB,
TAEA-1opt e TAEA-HS foram melhores em todos os casos, exceto para o programa gzip onde
a técnica TAEA-1opt foi considerada equivalente. Levando isso em consideração, a técnica
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TAEA-FB pode ser considerada a melhor deste subgrupo.
Na comparação entre as técnicas TAEA-AG e TAEA a primeira foi melhor ou igual

em todos os casos nas métricas GD e MS e pior ou igual em todos os casos nas métricas HV,
IGD e CVR. Esses resultados também foram observados nos outros subgrupos nas técnicas
híbridas que utilizaram o mecanismo de busca local AG. Por fim, novamente os gráficos de
convergência (figuras A.46 até A.50) mostram os mesmos padrões de comportamento observados
nos primeiros subgrupos, onde a técnica híbrida com o mecanismo de busca local FB se destaca
das demais em capacidade de convergência e otimização. Além disso, a técnica híbrida com
mecanismo AG e a técnica não híbrida demonstram pouca evolução ao longo das avaliações das
funções objetivo.

Em resposta à questão de estudo 1 a única técnica híbrida que sempre foi melhor (ou
comparativamente igual como melhor) à técnica não híbrida TAEA foi a TAEA-FB. As técnicas
TAEA-1opt e TAEA-HS foram melhores na maioria dos casos observados, embora as vezes
iguais. Por fim, a técnica TAEA-AG demonstrou ser estatisticamente igual ou pior para a maioria
dos programas estudados (em poucos casos melhor).

Com relação à questão de estudo 2 os resultados observados indicaram claramente que
em todas as métricas a melhor técnica do Subgrupo 5 é a TAEA-FB. Como pode ser observado
na tabela 4.7, apenas nas métricas HV e GD ela não foi a melhor em todos os casos.

Levando isso em consideração é possível afirmar que o mecanismo de busca local FB
de fato foi capaz de melhorar a técnica TAEA. Adicionalmente, os resultados dos mecanismos
1-opt e HS na maioria das vezes foram capazes de demonstrar evolução nos resultados da técnica
TAEA. Finalmente, o mecanismo AG não introduziu uma melhoria significativa, pois em raras
situações o mecanismo obteve um resultado melhor. Em geral, o mecanismo obteve resultados
iguais ou deteriorou os resultados em comparação com a técnica não híbrida.

Tabela 4.7: Quantidade de vezes que cada técnica foi considerada melhor (ou estatisticamente
igual a melhor) para cada métrica - Subgrupo 5

TAEA TAEA-FB TAEA-1opt TAEA-AG TAEA-HS
HV 0 11 1 0 1
GD 0 11 1 1 2
IGD 0 12 1 0 1
CVR 1 12 1 1 1
MS 0 12 1 0 1

4.2.6 Considerações Finais dos subgrupos

Levando em consideração as informações apresentadas anteriormente para cada subgrupo
é possível constatar que o mecanismo de busca local FB se sobressaiu sobre os demais. Em
uma visão macro esse mecanismo foi capaz de prover fronteiras de Pareto superiores às demais
técnicas (principalmente se comparada às versões não híbridas). Além disso, os resultados dos
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outros mecanismos de busca local variaram de acordo com a técnica não híbrida a qual foram
combinados.

É possível destacar, também, os resultados inferiores obtidos pelo mecanismo de busca
local AG nas técnicas híbridas. Na maioria dos casos esse mecanismo não trouxe nenhuma evo-
lução aos resultados das técnicas não híbridas e/ou deteriorou os resultados. Por fim, as melhores
técnicas consideradas para cada subgrupo foram: (1) BMOPSO-CDR-FB, (2) BSMPSO-FB,
(3) NSGA-II-FB, (4) SPEA2-FB e (5) TAEA-FB. Por isso, essas técnicas serão comparadas no
próximo capítulo no programa GUAVA de forma a responder às questões de estudos 3 e 4.

4.3 Resultados das Melhores Técnicas

Nesta seção as discussões referentes às comparações das melhores técnicas (provenientes
de cada subgrupo) são apresentadas. As fronteiras de Pareto dessas técnicas foram comparadas
(utilizando-se as métricas já apresentadas) no programa GUAVA. Além disso, utilizou-se uma
nova métrica que dizia respeito ao tempo de execução (em segundos) que cada técnica levou
para retornar o resultado final (fronteira de Pareto). No restante deste trabalho essa métrica foi
referida (abreviada) como TP.

4.3.1 Comparação das Fronteiras de Pareto

Conforme pode ser observado nos dados da tabela 4.8, o teste de Kruskal-Wallis não
rejeitou a hipótese nula nas métricas HV, GD, IGD e CVR. Isso significa que a performance
das técnicas BMOPSO-CDR-FB, BSMPSO-FB, NSGA-II-FB, SPEA2-FB e TAEA-FB foram
equivalentes para essas métricas. Já para as métricas MS e TP, o teste indicou que havia pelo
menos duas técnicas diferentes entre si. Complementando com os dados da tabela B.1 foi
possível verificar que na métrica MS as técnicas BMOPSO-CDR-FB e BSMPSO-FB obtiveram
resultados superiores às demais, ou seja, foram capazes de encontrar fronteiras de Pareto com
um maior espalhamento no espaço objetivo. Por fim, na métrica TP as técnicas BSMPSO-FB,
NSGA-II e TAEA-FB foram melhores, ou seja, levaram menos tempo que as outras para retornar
os resultados.

Além disso, com a adição das informações presentes nas figuras B.1 e B.2 verifica-se
que as técnicas são muito similares entre si. Como todas utilizam o mecanismo de busca local
FB esse comportamento já era esperado. A única exceção é a técnica SPEA2-FB que na métrica
TP demonstrou uma performance muito dissimilar às outras levando quase o dobro do tempo
para produzir as fronteiras de Pareto. Entretanto, se analisarmos a técnica não híbrida utilizada
como base (SPEA2) verificamos que para manutenção do seu arquivo externo ela utiliza mais
cálculos que as demais.

Finalmente, em resposta à questão de estudo 3, em conformidade com a tabela 4.9,
a técnica BSMPSO-FB foi considerada a melhor, pois em todas as métricas observadas ela
apresentou resultados superiores (ou igualmente superiores) às demais técnicas.
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Tabela 4.8: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para todas as métricas
no programa GUAVA.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BMOPSO-CDR-FB 0,804324 BMOPSO-CDR-FB 0,003959
(0,074171) (0,001438)

BSMPSO-FB 0,803500 BSMPSO-FB 0,004009
(0,076044) (0,001364)

HV NSGA-II-FB 0,818107 0,0564 GD NSGA-II-FB 0,004394 0,2860
(0,069340) (0,001851)

SPEA2-FB 0,828567 SPEA2-FB 0,004144
(0,063421) (0,001816)

TAEA-FB 0,815798 TAEA-FB 0,004273
(0,068876) (0,002047)

BMOPSO-CDR-FB 0,008279 BMOPSO-CDR-FB 0,998050
(0,005340) (0,011099)

BSMPSO-FB 0,008334 BSMPSO-FB 0,998324
(0,005210) (0,012150)

IGD NSGA-II-FB 0,008504 0,4649 CVR NSGA-II-FB 0,996131 0,2813
(0,004451) (0,028363)

SPEA2-FB 0,008052 SPEA2-FB 0,990963
(0,004360) (0,043829)

TAEA-FB 0,008709 TAEA-FB 0,994515
(0,004386) (0,039244)

BMOPSO-CDR-FB 0,568851 BMOPSO-CDR-FB 13,4453
(0,258288) (1,31313)

BSMPSO-FB 0,548162 BSMPSO-FB 12,7815
(0,242822) (1,09954)

MS NSGA-II-FB 0,455931 <,0001 TP NSGA-II-FB 13,1162 <,0001
(0,198138) (0,88567)

SPEA2-FB 0,464235 SPEA2-FB 21,2920
(0,200923) (1,58368)

TAEA-FB 0,454704 TAEA-FB 12,8760
(0,185915) (1,05489)

Tabela 4.9: Quantidade de vezes que cada técnica foi considerada melhor (ou estatisticamente
igual a melhor) para todas as métricas - Melhores Técnicas

BMOPSO-CDR-FB BSMPSO-FB NSGA-II-FB SPEA2-FB TAEA-FB
Todas as métricas 5 6 5 4 5

4.3.2 Comparação da Capacidade de Detecção de Falhas

Como dito anteriormente, na falta de informações sobre as falhas reais, utilizou-se
da técnica de Testes de Mutação para possibilitar a comparação das técnicas com relação à
capacidade de detecção de falhas. Para tal, a ferramenta PITEST7 (COLES, 2015) foi utilizada
para introdução dessas falhas. Ao todo o PITEST inseriu 6.449 falhas no código fonte do GUAVA
das quais 1.073 foram capazes de serem detectadas pela suíte utilizada neste trabalho. Portanto,
somente essas últimas foram consideradas para medir a capacidade de detecção de falhas das
técnicas.

Num ambiente real de desenvolvimento de software essas 1.073 falhas provavelmente
não ocorreriam todas ao mesmo momento. De acordo com Mirarab, Esfahani e Tahvildari (2012)

7Disponível no site http://pitest.org/
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cada ambiente de desenvolvimento tem uma probabilidade de ocorrência e distribuição de falhas
no código fonte. De forma a tentar aproximar os experimentos realizados neste trabalho de um
contexto real de desenvolvimento de software, foi assumido um modelo de falhas, similar ao
utilizado por Mirarab, Esfahani e Tahvildari (2012), onde no mínimo 1 e no máximo 15 falhas
(das 1.073) tinham probabilidade de ocorrer ao mesmo tempo. Foram criados 100 grupos de
falhas considerando essa probabilidade e cada um desses grupos foi associado à cada execução
das técnicas (100 execuções no total).

Para cada solução presente em cada fronteira de Pareto retornada pelas técnicas calculou-
se o percentual de detecção de falhas, ou seja, para cada solução de cada fronteira de Pareto
associou-se um valor que representa o percentual de falhas encontradas por aquela solução para
o respectivo grupo de falhas associado.

Não faz parte do objetivo deste trabalho a escolha de uma única solução presente nas
fronteiras de Pareto. Portanto, como comparar as fronteiras de Pareto com relação a capacidade
de detecção de falhas? Neste trabalho foi escolhida a abordagem de criar novas fronteiras de
Pareto relacionando a capacidade de detecção de falhas a cada um dos objetivos utilizados. Por
exemplo, para cada fronteira de Pareto duas novas fronteiras de Pareto foram criadas: (1) fronteira
de Pareto relacionando a Cobertura de Requisitos com o Percentual de Detecção de Falhas, (2)
fronteira relacionando o Custo de Execução com o Percentual de Detecção de Falhas. Através
dessas duas novas fronteiras foi possível utilizar as mesmas métricas utilizadas anteriormente
para comparar as técnicas em relação a capacidade de detecção de falhas.

As tabelas 4.10 e B.3 e a Figura B.3 apresentam os resultados das comparações rela-
cionando a cobertura de requisitos com o percentual de detecção de falhas. Tanto a técnica
BMOPSO-CDR-FB quanto a técnica BSMPSO-FB foram superiores às outras em todas as
métricas. A técnica NSGA-II-FB foi comparativamente igual a elas nas métricas HV, GD e IGD.
Por sua vez a técnica SPEA2-FB foi igualmente a melhor apenas para a métrica MS e, por fim, a
técnica TAEA-FB não foi uma das melhores em nenhuma das métricas.

Em adição, as tabelas 4.11 e B.3 e a Figura B.4 apresentam os dados relativos às
comparações relacionando os custos de execução e o percentual de falhas detectadas. Como pode
ser observado, o teste de Kruskal-Wallis não rejeitou a hipótese nula para as métricas HV, GD e
CVR, portanto nessas métricas todas as técnicas foram consideradas equivalentes. Na métrica
IGD todas as técnicas (menos a TAEA-FB) foram consideradas como as melhores e na métrica
MS apenas as técnicas BMOPSO-CDR-FB e BSMPSO-FB foram consideradas as melhores.

Finalmente, com relação à capacidade de detecção de falhas (questão de estudo 4) é
possível ver na tabela 4.12 que ambas as técnicas BMOPSO-CDR-FB e BSMPSO-FB obtiveram
os melhores resultados em todos os casos. Isto é, ambas sempre foram consideradas como
melhores.
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Tabela 4.10: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para as métricas no
programa GUAVA - Dados Cobertura x Falhas.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BMOPSO-CDR-FB 0,886008 BMOPSO-CDR-FB 0,105310
(0,068421) (0,054154)

BSMPSO-FB 0,892479 BSMPSO-FB 0,097965
(0,066369) (0,053129)

HV NSGA-II-FB 0,880451 0,0007 GD NSGA-II-FB 0,111735 0,0006
(0,087065) (0,076962)

SPEA2-FB 0,854760 SPEA2-FB 0,134765
(0,094283) (0,081083)

TAEA-FB 0,869565 TAEA-FB 0,121410
(0,085912) (0,074054)

BMOPSO-CDR-FB 0,103988 BMOPSO-CDR-FB 0,90000
(0,056817) (0,301511)

BSMPSO-FB 0,097091 BSMPSO-FB 0,90000
(0,053891) (0,301511)

IGD NSGA-II-FB 0,110256 0,0008 CVR NSGA-II-FB 0,99000 <,0001
(0,077645) (0,100000)

SPEA2-FB 0,133481 SPEA2-FB 1,00000
(0,084667) (0,000000)

TAEA-FB 0,121557 TAEA-FB 1,00000
(0,076005) (0,000000)

média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p)

BMOPSO-CDR-FB 0,050789
(0,075261)

BSMPSO-FB 0,039688
(0,066194)

MS NSGA-II-FB 0,018784 0,0003
(0,056763)

SPEA2-FB 0,035809
(0,065655)

TAEA-FB 0,025225
(0,062093)

Tabela 4.11: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para as métricas no
programa GUAVA - Dados Custo x Falhas.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BMOPSO-CDR-FB 0,755523 BMOPSO-CDR-FB 0,071271
(0,095200) (0,053693)

BSMPSO-FB 0,753321 BSMPSO-FB 0,075169
(0,088172) (0,051099)

HV NSGA-II-FB 0,751221 0,5894 GD NSGA-II-FB 0,065669 0,5728
(0,085888) (0,044145)

SPEA2-FB 0,740005 SPEA2-FB 0,068118
(0,086780) (0,047065)

TAEA-FB 0,739668 TAEA-FB 0,074336
(0,084997) (0,048028)

BMOPSO-CDR-FB 0,068512 BMOPSO-CDR-FB 0,99181
(0,038404) (0,045150)

BSMPSO-FB 0,072121 BSMPSO-FB 1,00000
(0,038915) (0,000000)

IGD NSGA-II-FB 0,077536 0,0151 CVR NSGA-II-FB 0,99500 0,2169
(0,031001) (0,037117)

SPEA2-FB 0,076371 SPEA2-FB 0,99750
(0,027748) (0,025000)

TAEA-FB 0,079531 TAEA-FB 0,99500
(0,029028) (0,050000)

média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p)

BMOPSO-CDR-FB 0,389791
(0,235557)

BSMPSO-FB 0,379746
(0,245357)

MS NSGA-II-FB 0,269325 <,0001
(0,187677)

SPEA2-FB 0,263457
(0,162811)

TAEA-FB 0,271245
(0,186351)
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Tabela 4.12: Quantidade de vezes que cada técnica foi considerada melhor (ou estatisticamente
igual a melhor) para todas as métricas nas comparações relativas à capacidade de detecção de

falhas

BMOPSO-CDR-FB BSMPSO-FB NSGA-II-FB SPEA2-FB TAEA-FB
Cobertura de Requisitos x Percentual de Detecção de Falhas 5 5 3 1 0

(todas as métricas)
Custo de Execução x Percentual de Detecção de Falhas 5 5 4 4 3

(todas as métricas)

4.3.3 Considerações Finais das Melhores Técnicas

Nos resultados das comparações relacionadas apenas às fronteiras de Pareto retornadas
pelas técnicas foi observado que embora em muitos casos o teste de Kruskal-Wallis indicasse
que as técnicas eram equivalentes, a única técnica que sempre esteve como uma das melhores
em todas a métricas foi a BSMPSO-FB.

Adicionalmente, para os resultados relativos à capacidade de detecção de falhas os
resultados mostraram que ambas as técnicas BSMPSO-FB e BMOPSO-CDR foram melhores
em todos os casos observados.

Portanto, como em ambas as comparações houve predominância da técnica BSMPSO-FB,
a mesma foi considerada como a melhor técnica dentre as melhores técnicas comparadas nesta
seção e foi utilizada como base para o estudo com restrições apresentado na próxima seção.

4.4 Resultados do Estudo com Restrições

Nesta seção são apresentados os resultados dos estudos comparativos entre as técnicas
em um ambiente com restrições. Como mencionado na seção 4.1.2 , quatro cenários foram
propostos para simular situações reais de restrições em ambientes de testes de forma a possibilitar
a comparação entre as técnicas. As técnicas comparadas nesta seção foram: BSMPSO-FB
(escolhida como a melhor técnica na seção anterior), BSMPSO-FB-C e BSMPSO-FB-F (ambas
baseadas na primeira e apresentadas na seção 3.2).

É importante ressaltar que das fronteiras de Pareto resultantes da técnica BSMPSO-FB
para o programa GUAVA (na seção anterior) foram retiradas as soluções não dominadas que não
atendiam às restrições em cada um dos cenários propostos. Isso foi feito de forma a permitir as
comparações entre as técnicas que são apresentadas a seguir.

4.4.1 Comparação das Fronteiras de Pareto

Conforme pode ser visto nas tabelas 4.13 e C.1 e na Figura C.1, a técnica BSMPSO-FB
obteve melhores fronteiras de Pareto do que as técnicas CBSMPSO-FB-C e CBSMPSO-FB-F em
todas as métricas no cenário de Cobertura de Requisitos >=50%. Neste cenário ambas as técnicas
com tratamento de restrições foram consideradas estatisticamente iguais nas métricas HV, GD,
IGD, CVR e MS. Na métrica TP os resultados indicaram que a técnica CBSMPSO-FB-C era
mais rápida do que a CBSMPSO-FB-F para retornar as fronteiras de Pareto finais.
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Em relação ao cenário com restrição de Custo de Execução <= 50% é observável (através
das tabelas 4.14 e C.2 e Figura C.2) que a mesma situação anterior se repetiu. A técnica
BSMPSO-FB novamente obteve melhores fronteiras de Pareto que as outras técnicas em todas
as métricas. Além disso, as técnicas CBSMPSO-FB-C e CBSMPSO-FB-F foram equivalentes
em todas as métricas.

Considerando o cenário crítico de Cobertura de Requisitos >=90% (tabelas 4.15 e C.3 e
Figura C.3), na métrica GD o teste de Kruskal-Wallis não foi capaz de rejeitar a hipótese nula e
todas as técnicas foram consideradas equivalentes. Nas métricas HV, IGD, CVR e MS ambas
técnicas BSMPSO-FB e CBSMPSO-FB-C foram consideradas as melhores. Apenas na métrica
TP que a técnica BSMPSO-FB foi considerada a melhor isoladamente. Além disso, com exceção
da métrica GD, a técnica CBSMPSO-FB-C foi melhor que a CBSMPSO-FB-F em todas as
métricas deste cenário.

Dentre os cenários aqui estudados, unicamente no cenário crítico de Custo de Execução
<=10%, as técnicas BSMPSO-FB e CBSMPSO-FB-F não foram capazes de encontrar soluções
em todas as 100 execuções. A técnica BSMPSO-FB apresentou fronteiras de Pareto com ao
menos uma solução em 53 execuções, já a técnica CBSMPSO-F em apenas 23.

As comparações estatísticas apresentadas nas tabelas 4.16 e C.4 utilizaram informações
referentes apenas às ocasiões onde as técnicas foram capazes de encontrar soluções, pois ambos
testes estatísticos podem ser utilizados em comparações envolvendo amostras com tamanhos
diferentes. Através dos dados apresentados nessas tabelas (com adição da Figura C.4) verificou-se
que nas métricas HV, GD, IGD, MS e TP a técnica BSMPSO-FB apresentou melhores fronteiras
de Pareto que às outras técnicas. Na métrica CVR as técnicas BSMPSO-FB e CBSMPSO-FB-F
foram as melhores. Adicionalmente, as técnicas CBSMPSO-FB-C e CBSMPSO-FB-F foram
equivalentes na maioria das métricas.

Finalmente, em resposta à questão de estudo 5 e através dos resultados discutidos
anteriormente, foi possível afirmar que a técnica BSMPSO-FB era capaz de obter melhores (ou
igualmente melhores) fronteiras de Pareto que as demais técnicas mesmo sem ter um mecanismo
explícito de tratamento de restrições (conforme pode ser visto na tabela 4.17). Isso demonstrou
que a técnica foi sempre capaz de encontrar soluções mais otimizadas no espaço de busca
objetivo.

Outro aspecto importante é que, nos cenários aqui simulados, a introdução do mecanismo
de tratamento de restrições não foi capaz de produzir resultados melhores que os da técnica sem
o mecanismo de tratamento de restrições. Entretanto, no cenário crítico de Custo de Execução
<=10% nem sempre a técnica BSMPSO-FB foi capaz de encontrar uma solução que atendesse
à restrição, já a técnica CBSMPSO-FB-C sempre foi capaz de encontrar soluções para esse
cenário.

Portanto, estudos que procurem aumentar a diversidade de soluções da técnica BSMPSO-
FB podem ser realizados em trabalhos futuros. Além disso, as técnicas CBSMPSO-FB-C e
CBSMPSO-FB-F foram quase sempre equivalentes, com exceção do cenário de Cobertura de
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Tabela 4.13: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para todas as métricas
no programa GUAVA no cenário de Cobertura de Requisitos >= 50%.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,797997 BSMPSO-FB 0,002436
(0,072208) (0,001422)

HV CBSMPSO-FB-C 0,772341 <,0001 GD CBSMPSO-FB-C 0,003522 <,0001
(0,064320) (0,002648)

CBSMPSO-FB-F 0,760090 CBSMPSO-FB-F 0,004014
(0,064402) (0,003817)

BSMPSO-FB 0,005743 BSMPSO-FB 0,986740
(0,004731) (0,045357)

IGD CBSMPSO-FB-C 0,006631 <,0001 CVR CBSMPSO-FB-C 0,995063 0,0035
(0,004626) (0,019088)

CBSMPSO-FB-F 0,007680 CBSMPSO-FB-F 0,995839
(0,004792) (0,026531)

BSMPSO-FB 0,470091 BSMPSO-FB 12,7815
(0,174710) (1,09954)

MS CBSMPSO-FB-C 0,396352 0,0005 TP CBSMPSO-FB-C 19,2193 <,0001
(0,137708) (2,16658)

CBSMPSO-FB-F 0,391498 CBSMPSO-FB-F 20,1738
(0,157152) (1,94259)

Tabela 4.14: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para todas as métricas
no programa GUAVA no cenário de Custo de Execução <= 50%.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,802633 BSMPSO-FB 0,001976
(0,075780) (0,000643)

HV CBSMPSO-FB-C 0,765508 <,0001 GD CBSMPSO-FB-C 0,002732 <,0001
(0,064843) (0,001026)

CBSMPSO-FB-F 0,754054 CBSMPSO-FB-F 0,005949
(0,076538) (0,008575)

BSMPSO-FB 0,007898 BSMPSO-FB 0,985398
(0,006452) (0,054656)

IGD CBSMPSO-FB-C 0,011306 <,0001 CVR CBSMPSO-FB-C 0,994837 0,0009
(0,004698) (0,021099)

CBSMPSO-FB-F 0,011642 CBSMPSO-FB-F 0,995292
(0,004690) (0,023715)

BSMPSO-FB 0,515428 BSMPSO-FB 12,7815
(0,232410) (1,09954)

MS CBSMPSO-FB-C 0,340009 <,0001 TP CBSMPSO-FB-C 19,3283 <,0001
(0,119005) (2,24656)

CBSMPSO-FB-F 0,317250 CBSMPSO-FB-F 20,6959
(0,128689) (3,78729)
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Tabela 4.15: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para todas as métricas
no programa GUAVA no cenário de Cobertura de Requisitos >= 90%.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,710386 BSMPSO-FB 0,009607
(0,043232) (0,009889)

HV CBSMPSO-FB-C 0,737282 <,0001 GD CBSMPSO-FB-C 0,006619 0,0670
(0,072386) (0,005105)

CBSMPSO-FB-F 0,682903 CBSMPSO-FB-F 0,012666
(0,037212) (0,012687)

BSMPSO-FB 0,005704 BSMPSO-FB 0,99000
(0,002114) (0,044465)

IGD CBSMPSO-FB-C 0,006265 <,0001 CVR CBSMPSO-FB-C 0,98888 0,0071
(0,002281) (0,040930)

CBSMPSO-FB-F 0,007070 CBSMPSO-FB-F 1,00000
(0,001806) (0,000000)

BSMPSO-FB 0,245536 BSMPSO-FB 12,7815
(0,093292) (1,09954)

MS CBSMPSO-FB-C 0,281534 0,0008 TP CBSMPSO-FB-C 20,6690 <,0001
(0,117844) (0,82157)

CBSMPSO-FB-F 0,228023 CBSMPSO-FB-F 23,6096
(0,095247) (2,90414)

Tabela 4.16: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para todas as métricas
no programa GUAVA no cenário de Custo de Execução <= 10%.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,607283 BSMPSO-FB 0,001563
(0,021237) (0,001229)

HV CBSMPSO-FB-C 0,581829 <,0001 GD CBSMPSO-FB-C 0,007392 <,0001
(0,021025) (0,006935)

CBSMPSO-FB-F 0,576679 CBSMPSO-FB-F 0,004779
(0,022918) (0,004473)

BSMPSO-FB 0,003879 BSMPSO-FB 0,97802
(0,004372) (0,123939)

IGD CBSMPSO-FB-C 0,016160 <,0001 CVR CBSMPSO-FB-C 0,98424 0,0064
(0,001651) (0,103564)

CBSMPSO-FB-F 0,015098 CBSMPSO-FB-F 1,00000
(0,001542) (0,000000)

BSMPSO-FB 0,296375 BSMPSO-FB 12,7815
(0,104707) (1,09954)

MS CBSMPSO-FB-C 0,025617 <,0001 TP CBSMPSO-FB-C 18,6254 <,0001
(0,025810) (2,28207)

CBSMPSO-FB-F 0,035859 CBSMPSO-FB-F 24,3182
(0,021938) (2,62755)
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Tabela 4.17: Quantidade de vezes que cada técnica foi considerada melhor (ou estatisticamente
igual a melhor) para todas as métricas - Estudo com Restrições

BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F
Todas as métricas em todos os cenários 24 5 2

Requisitos >=90% onde a primeira foi em geral melhor que a segunda.

4.4.2 Comparação da Capacidade de Detecção de Falhas

A capacidade de detecção de falhas das técnicas no estudo de restrições foi feita através
da criação de fronteiras de Pareto de forma similar à feita na comparação entre as melhores
técnicas (seção 4.3).

Conforme pode ser visto nas tabelas 4.18 e C.5, para o cenário de Cobertura de Requisitos
>=50% na relação entre Cobertura de Requisitos e Percentual de Detecção de Falhas, o teste
de Kruskal-Wallis não rejeitou a hipótese nula nas métricas CVR e MS, portanto as técnicas
BSMPSO-FB, CBSMPSO-FB-C e CBSMPSO-FB-F foram consideradas equivalentes nessas
métricas. Já nas métricas HV, GD e IGD as técnicas BSMPSO-FB e CBSMPSO-FB-F foram
consideradas as melhores. Já para o cenário de Custo de Execução <= 50% o teste de Kruskal-
Wallis indicou que as técnicas eram equivalentes em todas as métricas (tabela 4.19).

Nos cenários críticos de Cobertura de Requisitos >=90% e Custo de Execução <=10%
(tabelas 4.20, 4.21 e C.6), na relação entre Cobertura de Requisitos e Percentual de Detecção de
Falhas, o teste de Kruskal-Wallis somente rejeitou a hipótese nula na métrica GD do primeiro
cenário, onde as técnicas BSMPSO-FB e CBSMPSO-FB-F foram consideradas as melhores.

É importante ressaltar que nos, casos supracitados, as técnicas BSMPSO-FB e CBSMPSO-
FB-F foram sempre equivalentes e consideradas como melhores para todos os cenários e métricas.
Além disso, comparando-se apenas as técnicas CBSMPSO-FB-C e CBSMPSO-FB-F a segunda
predominou sobre a primeira pois foi melhor ou igual em todos os casos.

Os dados referentes à relação entre Custo de Execução e Percentual de Detecção de
Falhas (tabelas 4.22 até 4.25 e tabelas C.7 até C.10) mostram que nenhuma técnica foi a melhor
em todos os cenários e métricas. Apenas na métrica MS no cenário de Custo de Execução <=
50% a técnica BSMPSO-FB não foi considerada como uma das melhores. Em todos os outros
casos ela foi a melhor ou uma das melhores.

Já comparando-se as técnicas CBSMPSO-FB-C e CBSMPSO-FB-F é observável que,
diferentemente do constatado anteriormente, houve um caso onde a técnica CBSMPSO-FB-C
foi melhor que a outra (métrica MS cenário de Cobertura de Requisitos >=90%) e um caso onde
a técnica CBSMPSO-FB-F foi melhor que a outra (métrica IGD e cenário de Custo de Execução
<= 10%)

Embora através das discussões apresentadas anteriormente seja possível ver que, nos
cenários de restrições aqui propostos, a capacidade de detecção de falhas das técnicas foram
muitas vezes equivalentes, a técnica BSMPSO-FB foi capaz de superior às outras (conforme



4.4. RESULTADOS DO ESTUDO COM RESTRIÇÕES 85

Tabela 4.18: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para as métricas no
programa GUAVA - Dados Cobertura x Falhas no cenário de Cobertura de Requisitos >= 50%.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,892479 BSMPSO-FB 0,097965
(0,066369) (0,053129)

HV CBSMPSO-FB-C 0,866224 0,0063 GD CBSMPSO-FB-C 0,116953 0,0093
(0,078231) (0,065582)

CBSMPSO-FB-F 0,880518 CBSMPSO-FB-F 0,111536
(0,083042) (0,073659)

BSMPSO-FB 0,097091 BSMPSO-FB 0,900000
(0,053891) (0,301511)

IGD CBSMPSO-FB-C 0,117459 0,0048 CVR CBSMPSO-FB-C 0,920000 0,4100
(0,064791) (0,272660)

CBSMPSO-FB-F 0,109099 CBSMPSO-FB-F 0,950000
(0,072856) (0,219043)

média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,039688
(0,066194)

MS CBSMPSO-FB-C 0,039749 0,9015
(0,065911)

CBSMPSO-FB-F 0,048463
(0,083114)

pode ser visto na tabela 4.26). Então, a resposta para a questão de estudo 6 seria que a técnica
BSMPSO-FB apresenta comportamento de detecção de falhas equivalente na maioria dos casos
e superior em outros.

4.4.3 Considerações Finais Estudo com Restrições

Nos resultados das comparações relacionadas apenas às fronteiras de Pareto retornadas
pelas técnicas foi observado que a técnica BSMOPSO-FB foi a única que sempre esteve como
uma das melhores em todas a métricas.

Adicionalmente, para os resultados relativos à capacidade de detecção de falhas das
técnicas, os resultados mostraram que embora em muitos casos o teste de Kruskal-Wallis
indicasse que as técnicas fossem equivalentes, a técnica que sempre esteve como uma das
melhores em todas a métricas (menos em um caso) foi a BSMPSO-FB.

Como em ambas as comparações houve predominância da técnica BSMPSO-FB, a
mesma foi considerada como a melhor técnica. Além disso a técnica demonstrou que, embora
não tenha um mecanismo explícito de tratamento de restrições, era capaz de produzir fronteiras
de Pareto com diversas soluções que poderiam atender às restrições do ambiente de teste. Além
disso, nos cenários aqui simulados, a introdução do mecanismo de tratamento de restrições não
foi capaz de produzir resultados melhores que os da técnica sem esse mecanismo.

É importante ressaltar que apenas no cenário crítico proposto de Custo de Execução
<=10% a técnica BSMPSO-FB não foi capaz de encontrar soluções em aproximadamente 50%
das execuções. Portanto, essa é uma falha evidente da técnica e futuros trabalhos podem ser
realizados de forma a propor melhorias em ambientes com restrições.
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Tabela 4.19: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para as métricas no
programa GUAVA - Dados Cobertura x Falhas no cenário de Custo de Execução <= 50%.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,881567 BSMPSO-FB 0,107586
(0,074528) (0,060944)

HV CBSMPSO-FB-C 0,874343 0,3936 GD CBSMPSO-FB-C 0,110888 0,1556
(0,080787) (0,063782)

CBSMPSO-FB-F 0,871585 CBSMPSO-FB-F 0,116209
(0,074983) (0,055282)

BSMPSO-FB 0,106347 BSMPSO-FB 0,96000
(0,062178) (0,196946)

IGD CBSMPSO-FB-C 0,112275 0,2976 CVR CBSMPSO-FB-C 0,98000 0,1308
(0,065270) (0,140705)

CBSMPSO-FB-F 0,113626 CBSMPSO-FB-F 1,00000
(0,058486) (0,000000)

média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,041928
(0,068704)

MS CBSMPSO-FB-C 0,044674 0,1349
(0,071974)

CBSMPSO-FB-F 0,065303
(0,086669)

Tabela 4.20: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para as métricas no
programa GUAVA - Dados Cobertura x Falhas no cenário de Cobertura de Requisitos >= 90%.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,891806 BSMPSO-FB 0,098004
(0,065703) (0,053112)

HV CBSMPSO-FB-C 0,870394 0,0963 GD CBSMPSO-FB-C 0,121310 0,0306
(0,089349) (0,076509)

CBSMPSO-FB-F 0,890430 CBSMPSO-FB-F 0,105379
(0,072899) (0,060673)

BSMPSO-FB 0,097091 BSMPSO-FB 0,900000
(0,053891) (0,301511)

IGD CBSMPSO-FB-C 0,118560 0,0831 CVR CBSMPSO-FB-C 0,960000 0,0691
(0,077855) (0,196946)

CBSMPSO-FB-F 0,103032 CBSMPSO-FB-F 0,970000
(0,059038) (0,171447)

média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,038228
(0,065430)

MS CBSMPSO-FB-C 0,043132 0,1026
(0,075907)

CBSMPSO-FB-F 0,058988
(0,080033)
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Tabela 4.21: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para as métricas no
programa GUAVA - Dados Cobertura x Falhas no cenário de Custo de Execução <= 10%.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,417304 BSMPSO-FB 0,135434
(0,056528) (0,069687)

HV CBSMPSO-FB-C 0,434402 0,1289 GD CBSMPSO-FB-C 0,119843 0,1356
(0,076443) (0,089741)

CBSMPSO-FB-F 0,404037 CBSMPSO-FB-F 0,153393
(0,070388) (0,083021)

BSMPSO-FB 0,122280 BSMPSO-FB 1,00000
(0,050633) (0,000000)

IGD CBSMPSO-FB-C 0,110293 0,1341 CVR CBSMPSO-FB-C 0,98000 0,4656
(0,064976) (0,140705)

CBSMPSO-FB-F 0,134710 CBSMPSO-FB-F 1,00000
(0,060005) (0,000000)

média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0
(0)

MS CBSMPSO-FB-C 0 1,0000
(0)

CBSMPSO-FB-F 0
(0)

Tabela 4.22: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para as métricas no
programa GUAVA - Dados Custo x Falhas no cenário de Cobertura de Requisitos >= 50%.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,746317 BSMPSO-FB 0,074015
(0,082981) (0,046456)

HV CBSMPSO-FB-C 0,716458 0,0065 GD CBSMPSO-FB-C 0,087672 0,0144
(0,079748) (0,048287)

CBSMPSO-FB-F 0,709494 CBSMPSO-FB-F 0,093659
(0,088556) (0,052363)

BSMPSO-FB 0,062471 BSMPSO-FB 0,989667
(0,030652) (0,062799)

IGD CBSMPSO-FB-C 0,068537 0,0029 CVR CBSMPSO-FB-C 0,994167 0,6014
(0,026054) (0,041464)

CBSMPSO-FB-F 0,076152 CBSMPSO-FB-F 0,996667
(0,028445) (0,033333)

média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,321418
(0,197484)

MS CBSMPSO-FB-C 0,248914 0,0003
(0,150058)

CBSMPSO-FB-F 0,212069
(0,165469)
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Tabela 4.23: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para as métricas no
programa GUAVA - Dados Custo x Falhas no cenário de Custo de Execução <= 50%.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,750143 BSMPSO-FB 0,068104
(0,090741) (0,047534)

HV CBSMPSO-FB-C 0,714877 0,0028 GD CBSMPSO-FB-C 0,088914 0,0011
(0,080006) (0,046484)

CBSMPSO-FB-F 0,711611 CBSMPSO-FB-F 0,091373
(0,088255) (0,049819)

BSMPSO-FB 0,072020 BSMPSO-FB 0,987698
(0,039942) (0,051599)

IGD CBSMPSO-FB-C 0,094564 <,0001 CVR CBSMPSO-FB-C 0,995000 0,0178
(0,026349) (0,050000)

CBSMPSO-FB-F 0,095403 CBSMPSO-FB-F 0,997500
(0,025592) (0,025000)

média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,072020
(0,039942)

MS CBSMPSO-FB-C 0,094564 <,0001
(0,026349)

CBSMPSO-FB-F 0,095403
(0,025592)

Tabela 4.24: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para as métricas no
programa GUAVA - Dados Custo x Falhas no cenário de Cobertura de Requisitos >= 90%.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,660480 BSMPSO-FB 0,102922
(0,046008) (0,032620)

HV CBSMPSO-FB-C 0,669227 0,0201 GD CBSMPSO-FB-C 0,095016 0,0761
(0,083615) (0,048564)

CBSMPSO-FB-F 0,639925 CBSMPSO-FB-F 0,109955
(0,046431) (0,025704)

BSMPSO-FB 0,084603 BSMPSO-FB 0,99000
(0,013829) (0,100000)

IGD CBSMPSO-FB-C 0,082017 0,0009 CVR CBSMPSO-FB-C 0,98250 0,1725
(0,024452) (0,113790)

CBSMPSO-FB-F 0,092964 CBSMPSO-FB-F 1,00000
(0,013785) (0,000000)

média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,158207
(0,143083)

MS CBSMPSO-FB-C 0,198515 0,0212
(0,156333)

CBSMPSO-FB-F 0,137394
(0,112392)
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Tabela 4.25: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - para as métricas no
programa GUAVA - Dados Custo x Falhas no cenário de Custo de Execução <= 10%.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,618477 BSMPSO-FB 0,016132
(0,075323) (0,009462)

HV CBSMPSO-FB-C 0,611095 0,2317 GD CBSMPSO-FB-C 0,040565 <,0001
(0,097748) (0,019512)

CBSMPSO-FB-F 0,577961 CBSMPSO-FB-F 0,040931
(0,088577) (0,016484)

BSMPSO-FB 0,045946 BSMPSO-FB 0,96882
(0,016609) (0,092608)

IGD CBSMPSO-FB-C 0,078237 <,0001 CVR CBSMPSO-FB-C 0,99667 0,0015
(0,016204) (0,033333)

CBSMPSO-FB-F 0,068388 CBSMPSO-FB-F 1,00000
(0,012190) (0,000000)

média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p)

BSMPSO-FB 0,216222
(0,117068)

MS CBSMPSO-FB-C 0,047075 <,0001
(0,058973)

CBSMPSO-FB-F 0,067088
(0,053577)

Tabela 4.26: Quantidade de vezes que cada técnica foi considerada melhor (ou estatisticamente
igual a melhor) para todas as métricas nas comparações relativas ao estudo com restrições e

capacidade de detecção de falhas

BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F
Cobertura de Requisitos x Percentual de Detecção de Falhas 20 16 20

(todas as métricas)
Custo de Execução x Percentual de Detecção de Falhas 19 11 9

(todas as métricas)



4.5. CONSIDERAÇÕES FINAIS 90

4.5 Considerações Finais

Este capítulo apresentou inicialmente como os experimentos foram organizados, quais
objetos e questões de estudo foram utilizados e como as técnicas e experimentos foram configura-
dos. Após isso, as técnicas propostas neste trabalho (divididas em subgrupos) foram comparadas
de forma a definir qual a melhor técnica em cada subgrupo. Por fim, as melhores técnicas de cada
subgrupo foram comparadas em relação às suas fronteiras de Pareto e em relação à capacidade
de detecção de falhas.

Os resultados finais destes experimentos indicaram que a técnica BSMPSO-FB foi
considerada a melhor das técnicas e, portanto, a mesma foi utilizada na parte dos experimentos
que envolvia ambientes com restrições. Adicionalmente, nos estudos considerando restrições
também foi verificada uma predominância da técnica BSMPSO-FB.

Finalmente, das técnicas propostas nesse trabalho, a técnica BSMPSO-FB (híbrida e sem
mecanismo de tratamento de restrições) foi considerada superior as demais nos experimentos
apresentados neste capítulo.
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5
Conclusão

O presente trabalho propôs técnicas de busca híbridas e não híbridas aplicadas na
resolução do problemas de seleção multiobjetivo de casos de teste. Foram propostas duas
técnicas não híbridas baseadas no PSO: (1) BMOPSO-CDR e (2) BSMOPSO. Além disso,
foram propostos quatro mecanismos de busca local: (1) FB, (2) 1-opt, (3) AG e (4) HS. Esses
mecanismos foram combinados com as técnicas não híbridas propostas e com técnicas não
híbridas difundidas na literatura para criação de novas técnicas híbridas que foram propostas
nesse trabalho. Por fim foram propostas técnicas híbridas que utilizassem mecanismos de
tratamento de restrições.

Inicialmente (durante os experimentos realizados) as técnicas foram divididas em sub-
grupos, relacionando as técnicas não híbridas com suas híbridas correspondentes, e comparadas
em relação às suas fronteiras de Pareto nos programas provenientes do SIR. Como resultados
dessas comparações foi possível verificar que o mecanismo de buca local FB foi que apresentou
melhores resultados, além de que em geral os mecanismos 1opt e HS também foram capazes de
introduzir melhoras nas técnicas não híbridas nas quais foram inseridos. Apenas o mecanismo
de busca local AG apresentou um comportamento que era equivalente ou capaz de deteriorar os
resultados das técnicas não híbridas nas quais foi inserido. Além disso, foi observado que as
técnicas BMOPSO-CDR-FB, BSMPSO-FB, NSGA-II-FB, SPEA2-FB e TAEA-FB foram as
melhores em seus respectivos subgrupos.

A próxima etapa dos experimentos comparou essas melhores técnicas de cada subgrupo
no programa GUAVA. Essas comparações consideraram dois aspectos (1) qualidade das frontei-
ras de Pareto e (2) capacidade de detecção de falhas. No primeiro aspecto a técnica BSMPSO-FB
foi considerada a melhor e no segundo aspecto ambas técnicas BMOPSO-CDR-FB e BSMPSO-
FB foram consideradas as melhores. Portanto, no fim a técnica BSMPSO-FB foi a escolhida
como melhor das melhores técnicas e foi utilizada como base para proposição das técnicas
híbridas com mecanismos de tratamento de restrições.

A parte final dos experimentos comparou a técnica BSMPSO-FB com as técnicas com
tratamento de restrições CBSMPSO-FB-C e CBSMPSO-FB-F em relação aos mesmos aspectos
anteriores (qualidade das fronteiras de Pareto e capacidade de detecção de falhas). Nesses
experimentos foram propostos quatro cenários de restrições: dois considerados médios e dois
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considerados críticos. Os resultados mostraram que os resultados da técnica BSMPSO-FB foram
sempre superiores ou equivalentes aos das outras duas técnicas nos aspectos comparados. A
única ressalva ocorrendo num dos cenários críticos onde a técnica BSMPSO-FB não foi capaz
de encontrar soluções viáveis para aproximadamente 50% das execuções.

É importante ressaltar que todas as técnicas propostas neste trabalho podem utilizar
outros objetivos além dos aqui mostrados. Além disso, essas técnicas podem facilmente serem
adaptadas para resolução de problemas similares a este.

5.1 Principais Contribuições

As contribuições maiores desse trabalho foram:

� Proposição de novas técnicas de busca (não híbridas) aplicadas ao problema de
Seleção Multiobjetivo de Casos de Teste: BMOPSO-CDR e BSMPSO;

� Proposição de novas técnicas de busca híbridas aplicadas ao problema de Sele-
ção Multiobjetivo de Casos de Teste: BMOPSO-CDR-FB, BMOPSO-CDR-1opt,
BMOPSO-CDR-AG, BMOPSO-CDR-HS, BSMPSO-FB, BSMPSO-1opt, BSMPSO-
AG, BSMPSO-HS, NSGA-II-FB, NSGA-II-FB-1opt, NSGA-II-FB-AG, NSGA-II-
FB-HS, SPEA2-FB, SPEA2-1opt, SPEA2-AG, SPEA2-HS, TAEA-FB, TAEA-1opt,
TAEA-AG, TAEA-HS;

� Proposição de novas técnicas de busca híbridas e com tratamento de restrições
aplicadas ao problema de Seleção Multiobjetivo de Casos de Teste: CBSMPSO-FB-
C e CBSMPSO-FB-F;

� Primeiro trabalho que compara as técnicas em relação às fronteiras de Pareto, em
relação à capacidade de detecção e falhas e em relação à existência de restrições no
ambiente de testes;

� Primeiro trabalho a estudar técnicas baseadas Otimização por Enxame de Partículas
(PSO) no problema de Seleção Multiobjetivo de Casos de Teste;

� Primeiro trabalho a estudar a técnica conhecida como Busca Harmônica (Harmony

Search) no problema de Seleção Multiobjetivo de Casos de Teste.

Além disso, as seguintes publicações foram frutos do presente trabalho até o momento:

� A Multi-Objective Particle Swarm Optimization for Test Case Selection Based on

Functional Requirements Coverage and Execution Effort: publicado na 23rd IEEE

International Conference on Tools with Artificial Intelligence (2011);

� Search based constrained test case selection using execution effort: publicado no
periódico Expert Systems with Applications An International Journal (2013)
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� A Comparison Study of Binary Multi-Objective Particle Swarm Optimization Appro-

aches for Test Case Selection: publicado no 2014 IEEE Congress on Evolutionary

Computation (CEC)

� Multi-Objective Test Case Selection: A study of the influence of the Catfish effect on

PSO based strategies: publicado no XV Workshop de Testes e Tolerância a Falhas
(WTF 2014)

� Multi-Objective Test Case Selection: A Hybrid Particle Swarm Optimization and

Harmony Search Algorithm: publicado no V Workshop de Engenharia de Software
Baseada em Busca (WESB 2014). Premiado como melhor artigo.

� An Hybrid Binary Multi-Objective Particle Swarm Optimization with Local Search

for Test Case Selection: publicado no Brazilian Conference on Intelligent Systems

(BRACIS 2014)

� A hybrid particle swarm optimization and harmony search algorithm approach for

multi-objective test case selection: publicado no Journal of the Brazilian Computer

Society (2015) 21:19

5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros é possível vislumbrar o estudo das técnicas propostas num
contexto que envolva mais objetivos de forma a verificar se o desempenho apresentado se
mantém quando há um aumento no número de objetivos estudados. Também é possível estender
o presente trabalho a partir da utilização e/ou desenvolvimento de outros mecanismos de busca
local de forma a propor novas técnicas híbridas de seleção multiobjetivo.

Outro aspecto que pode vir a ser estudado em um trabalho futuro é de utilização de outros
programas, diferentes dos aqui utilizados, de forma a verificar se os resultados aqui apresentados
podem ser extrapolados para outras situaões.

Além disso, é possível realizar um estudo das técnicas propostas em outros problemas
de otimização multiobjetivo com espaços de busca binnarios para verificar se o desempenho
das técnicas aqui propostas se mantém equivalente em outros domínios que não o de seleção de
testes de software.

Por fim, novos trabalhos futuros podem aprofundar no estudo das técnicas em ambientes
com cenários de restrições diversos aos aqui apresentados.
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A
Dados Adicionais para Cada Subgrupo

Neste apêndice são apresentadas as tabelas com os resultados dos testes estatísticos de
Kruskal-Wallis e Steel-Dwass, os Boxplots e os gráficos de convergência para cada subgrupo.



104

Tabela A.1: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica HV - Subgrupo
1.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BMOPSO-CDR 0,714385 BMOPSO-CDR 0,631716 BMOPSO-CDR 0,782575
(0,005470) (0,006700) (0,009836)

BMOPSO-CDR-FB 0,933262 BMOPSO-CDR-FB 0,791170 BMOPSO-CDR-FB 0,993333
(0,044615) (0,063820) (0,001147)

flex BMOPSO-CDR-1opt 0,729248 <,0001 grep BMOPSO-CDR-1opt 0,644503 <,0001 gzip BMOPSO-CDR-1opt 0,906579 <,0001
(0,008053) (0,010849) (0,015461)

BMOPSO-CDR-AG 0,685427 BMOPSO-CDR-AG 0,583897 BMOPSO-CDR-AG 0,762597
(0,008518) (0,008511) (0,009380)

BMOPSO-CDR-HS 0,813271 BMOPSO-CDR-HS 0,744853 BMOPSO-CDR-HS 0,932502
(0,004635) (0,006805) (0,005708)

BMOPSO-CDR 0,670036 BMOPSO-CDR 0,646320 BMOPSO-CDR 0,655794
(0,011975) (0,008844) (0,010055)

BMOPSO-CDR-FB 0,995761 BMOPSO-CDR-FB 0,997015 BMOPSO-CDR-FB 0,995288
(0,000130) (0,000111) (0,000511)

print tokens BMOPSO-CDR-1opt 0,812338 <,0001 print tokens 2 BMOPSO-CDR-1opt 0,811651 <,0001 replace BMOPSO-CDR-1opt 0,806823 <,0001
(0,017657) (0,013051) (0,013738)

BMOPSO-CDR-AG 0,654847 BMOPSO-CDR-AG 0,636360 BMOPSO-CDR-AG 0,638401
(0,010139) (0,008522) (0,008075)

BMOPSO-CDR-HS 0,871550 BMOPSO-CDR-HS 0,850557 BMOPSO-CDR-HS 0,839924
(0,006999) (0,007389) (0,006668)

BMOPSO-CDR 0,708563 BMOPSO-CDR 0,700117 BMOPSO-CDR 0,664541
(0,012021) (0,013140) (0,007849)

BMOPSO-CDR-FB 0,994714 BMOPSO-CDR-FB 0,995695 BMOPSO-CDR-FB 0,971225
(0,000153) (0,000112) (0,025977)

schedule BMOPSO-CDR-1opt 0,987667 <,0001 schedule 2 BMOPSO-CDR-1opt 0,992929 <,0001 sed BMOPSO-CDR-1opt 0,719522 <,0001
(0,007992) (0,004113) (0,011776)

BMOPSO-CDR-AG 0,690191 BMOPSO-CDR-AG 0,685881 BMOPSO-CDR-AG 0,627179
(0,010505) (0,011064) (0,008381)

BMOPSO-CDR-HS 0,922721 BMOPSO-CDR-HS 0,921686 BMOPSO-CDR-HS 0,818154
(0,006773) (0,008224) (0,007155)

BMOPSO-CDR 0,776467 BMOPSO-CDR 0,830048 BMOPSO-CDR 0,705871
(0,009545) (0,015811) (0,010472)

BMOPSO-CDR-FB 0,975914 BMOPSO-CDR-FB 0,967424 BMOPSO-CDR-FB 0,995921
(0,001030) (7,754e-7) (0,000108)

space BMOPSO-CDR-1opt 0,907320 <,0001 tcas BMOPSO-CDR-1opt 0,967418 <,0001 totinfo BMOPSO-CDR-1opt 0,995597 <,0001
(0,010724) (0,000032) (0,000310)

BMOPSO-CDR-AG 0,737481 BMOPSO-CDR-AG 0,809033 BMOPSO-CDR-AG 0,700172
(0,013366) (0,017263) (0,010840)

BMOPSO-CDR-HS 0,915629 BMOPSO-CDR-HS 0,967225 BMOPSO-CDR-HS 0,952917
(0,005608) (0,000196) (0,006230)
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Tabela A.2: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica HV - Subgrupo 1.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

flex BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 grep BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 gzip BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

print tokens BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 print tokens 2 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 replace BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

schedule BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 schedule 2 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 sed BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,0034
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

space BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 tcas BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt 0,2859 totinfo BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
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Tabela A.3: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica GD - Subgrupo
1.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BMOPSO-CDR 0,041253 BMOPSO-CDR 0,066246 BMOPSO-CDR 0,040910
(0,006138) (0,008640) (0,004991)

BMOPSO-CDR-FB 0,012593 BMOPSO-CDR-FB 0,030997 BMOPSO-CDR-FB 0,000190
(0,008294) (0,009501) (0,000257)

flex BMOPSO-CDR-1opt 0,026564 <,0001 grep BMOPSO-CDR-1opt 0,042946 <,0001 gzip BMOPSO-CDR-1opt 0,014280 <,0001
(0,004272) (0,004138) (0,002655)

BMOPSO-CDR-AG 0,018044 BMOPSO-CDR-AG 0,048434 BMOPSO-CDR-AG 0,034994
(0,005092) (0,003320) (0,005036)

BMOPSO-CDR-HS 0,022831 BMOPSO-CDR-HS 0,027120 BMOPSO-CDR-HS 0,011783
(0,002688) (0,002485) (0,001258)

BMOPSO-CDR 0,248819 BMOPSO-CDR 0,314219 BMOPSO-CDR 0,252218
(0,053466) (0,045258) (0,047761)

BMOPSO-CDR-FB 0,001189 BMOPSO-CDR-FB 0,000827 BMOPSO-CDR-FB 0,000762
(0,000418) (0,001009) (0,000743)

print tokens BMOPSO-CDR-1opt 0,090524 <,0001 print tokens 2 BMOPSO-CDR-1opt 0,131844 <,0001 replace BMOPSO-CDR-1opt 0,129711 <,0001
(0,016303) (0,031666) (0,031462)

BMOPSO-CDR-AG 0,258011 BMOPSO-CDR-AG 0,320860 BMOPSO-CDR-AG 0,245210
(0,055221) (0,049069) (0,052379)

BMOPSO-CDR-HS 0,070970 BMOPSO-CDR-HS 0,121249 BMOPSO-CDR-HS 0,083126
(0,016271) (0,021821) (0,016491)

BMOPSO-CDR 0,201769 BMOPSO-CDR 0,228233 BMOPSO-CDR 0,082383
(0,040363) (0,044766) (0,009392)

BMOPSO-CDR-FB 0,000833 BMOPSO-CDR-FB 0,000721 BMOPSO-CDR-FB 0,005444
(0,000553) (0,000570) (0,005755)

schedule BMOPSO-CDR-1opt 0,003755 <,0001 schedule 2 BMOPSO-CDR-1opt 0,002226 <,0001 sed BMOPSO-CDR-1opt 0,043954 <,0001
(0,002446) (0,001124) (0,003978)

BMOPSO-CDR-AG 0,205561 BMOPSO-CDR-AG 0,228051 BMOPSO-CDR-AG 0,078029
(0,045550) (0,050819) (0,006742)

BMOPSO-CDR-HS 0,036546 BMOPSO-CDR-HS 0,043139 BMOPSO-CDR-HS 0,028569
(0,006131) (0,010398) (0,003052)

BMOPSO-CDR 0,032478 BMOPSO-CDR 0,037480 BMOPSO-CDR 0,269319
(0,005883) (0,007134) (0,027343)

BMOPSO-CDR-FB 0,000276 BMOPSO-CDR-FB 0,000101 BMOPSO-CDR-FB 0,001086
(0,000150) (0,000187) (0,000483)

space BMOPSO-CDR-1opt 0,006015 <,0001 tcas BMOPSO-CDR-1opt 0,000136 <,0001 totinfo BMOPSO-CDR-1opt 0,001469 <,0001
(0,000830) (0,000197) (0,000548)

BMOPSO-CDR-AG 0,019434 BMOPSO-CDR-AG 0,046611 BMOPSO-CDR-AG 0,272856
(0,002182) (0,011879) (0,030397)

BMOPSO-CDR-HS 0,004682 BMOPSO-CDR-HS 0,000634 BMOPSO-CDR-HS 0,024974
(0,000601) (0,000212) (0,006289)
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Tabela A.4: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica GD - Subgrupo 1.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

flex BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 grep BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 gzip BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,0697 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,0006 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,6966
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

print tokens BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 print tokens 2 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 replace BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS 0,6966 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,5519 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,9192 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,0197
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

schedule BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 schedule 2 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 sed BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,1055
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

space BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 tcas BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 totinfo BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
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Tabela A.5: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica IGD -
Subgrupo 1.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BMOPSO-CDR 0,023438 BMOPSO-CDR 0,033079 BMOPSO-CDR 0,018851
(0,000531) (0,000828) (0,000945)

BMOPSO-CDR-FB 0,006814 BMOPSO-CDR-FB 0,015956 BMOPSO-CDR-FB 0,000433
(0,004908) (0,006760) (0,000223)

flex BMOPSO-CDR-1opt 0,022773 <,0001 grep BMOPSO-CDR-1opt 0,031761 <,0001 gzip BMOPSO-CDR-1opt 0,013884 <,0001
(0,000569) (0,001301) (0,001291)

BMOPSO-CDR-AG 0,024612 BMOPSO-CDR-AG 0,039342 BMOPSO-CDR-AG 0,019451
(0,000560) (0,001020) (0,000900)

BMOPSO-CDR-HS 0,020404 BMOPSO-CDR-HS 0,021010 BMOPSO-CDR-HS 0,014532
(0,000623) (0,000928) (0,001452)

BMOPSO-CDR 0,087677 BMOPSO-CDR 0,084670 BMOPSO-CDR 0,066870
(0,001787) (0,000948) (0,000995)

BMOPSO-CDR-FB 0,010359 BMOPSO-CDR-FB 0,011718 BMOPSO-CDR-FB 0,005291
(0,003983) (0,005146) (0,002351)

print tokens BMOPSO-CDR-1opt 0,071966 <,0001 print tokens 2 BMOPSO-CDR-1opt 0,069168 <,0001 replace BMOPSO-CDR-1opt 0,055473 <,0001
(0,002590) (0,001551) (0,001134)

BMOPSO-CDR-AG 0,089153 BMOPSO-CDR-AG 0,085672 BMOPSO-CDR-AG 0,068325
(0,001521) (0,000918) (0,000808)

BMOPSO-CDR-HS 0,069846 BMOPSO-CDR-HS 0,068407 BMOPSO-CDR-HS 0,052963
(0,002387) (0,000626) (0,000841)

BMOPSO-CDR 0,098689 BMOPSO-CDR 0,094788 BMOPSO-CDR 0,024099
(0,002659) (0,002127) (0,000859)

BMOPSO-CDR-FB 0,016260 BMOPSO-CDR-FB 0,011616 BMOPSO-CDR-FB 0,003207
(0,006484) (0,006363) (0,003767)

schedule BMOPSO-CDR-1opt 0,014712 <,0001 schedule 2 BMOPSO-CDR-1opt 0,013356 <,0001 sed BMOPSO-CDR-1opt 0,020224 <,0001
(0,010593) (0,011422) (0,001289)

BMOPSO-CDR-AG 0,100747 BMOPSO-CDR-AG 0,096239 BMOPSO-CDR-AG 0,026136
(0,002154) (0,001958) (0,000780)

BMOPSO-CDR-HS 0,079475 BMOPSO-CDR-HS 0,074068 BMOPSO-CDR-HS 0,016942
(0,002960) (0,003494) (0,001113)

BMOPSO-CDR 0,017009 BMOPSO-CDR 0,064790 BMOPSO-CDR 0,094914
(0,001088) (0,005451) (0,001401)

BMOPSO-CDR-FB 0,000470 BMOPSO-CDR-FB 0,001577 BMOPSO-CDR-FB 0,010127
(0,000178) (0,000889) (0,004280)

space BMOPSO-CDR-1opt 0,007170 <,0001 tcas BMOPSO-CDR-1opt 0,001327 <,0001 totinfo BMOPSO-CDR-1opt 0,013148 <,0001
(0,001411) (0,000716) (0,006208)

BMOPSO-CDR-AG 0,018920 BMOPSO-CDR-AG 0,067638 BMOPSO-CDR-AG 0,095614
(0,001060) (0,005320) (0,001465)

BMOPSO-CDR-HS 0,010760 BMOPSO-CDR-HS 0,001979 BMOPSO-CDR-HS 0,071506
(0,001287) (0,001074) (0,003599)
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Tabela A.6: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica IGD - Subgrupo 1.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,0006
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

flex BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 grep BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 gzip BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS 0,0053
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

print tokens BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 print tokens 2 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 replace BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS 0,0014 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

schedule BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt 0,2473 schedule 2 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt 0,9998 sed BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,0016 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,0142
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

space BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 tcas BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt 0,9997 totinfo BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt 0,0038
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS 0,0513 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
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Tabela A.7: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica CVR -
Subgrupo 1.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BMOPSO-CDR 1,00000 BMOPSO-CDR 1,00000 BMOPSO-CDR 1,00000
(0,000000) (0) (0,000000)

BMOPSO-CDR-FB 0,97865 BMOPSO-CDR-FB 1,00000 BMOPSO-CDR-FB 0,83484
(0,043397) (0) (0,083993)

flex BMOPSO-CDR-1opt 1,00000 <,0001 grep BMOPSO-CDR-1opt 1,00000 1,0000 gzip BMOPSO-CDR-1opt 1,00000 <,0001
(0,000000) (0) (0,000000)

BMOPSO-CDR-AG 1,00000 BMOPSO-CDR-AG 1,00000 BMOPSO-CDR-AG 1,00000
(0,000000) (0) (0,000000)

BMOPSO-CDR-HS 1,00000 BMOPSO-CDR-HS 1,00000 BMOPSO-CDR-HS 1,00000
(0,000000) (0) (0,000000)

BMOPSO-CDR 1,00000 BMOPSO-CDR 1,00000 BMOPSO-CDR 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BMOPSO-CDR-FB 0,63579 BMOPSO-CDR-FB 0,45402 BMOPSO-CDR-FB 0,80656
(0,145179) (0,166541) (0,094262)

print tokens BMOPSO-CDR-1opt 1,00000 <,0001 print tokens 2 BMOPSO-CDR-1opt 1,00000 <,0001 replace BMOPSO-CDR-1opt 1,00000 <,0001
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BMOPSO-CDR-AG 1,00000 BMOPSO-CDR-AG 1,00000 BMOPSO-CDR-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BMOPSO-CDR-HS 1,00000 BMOPSO-CDR-HS 1,00000 BMOPSO-CDR-HS 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BMOPSO-CDR 1,00000 BMOPSO-CDR 1,00000 BMOPSO-CDR 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BMOPSO-CDR-FB 0,57493 BMOPSO-CDR-FB 0,34991 BMOPSO-CDR-FB 0,97227
(0,109882) (0,114846) (0,022870)

schedule BMOPSO-CDR-1opt 0,90823 <,0001 schedule 2 BMOPSO-CDR-1opt 0,86002 <,0001 sed BMOPSO-CDR-1opt 1,00000 <,0001
(0,133296) (0,130694) (0,000000)

BMOPSO-CDR-AG 1,00000 BMOPSO-CDR-AG 1,00000 BMOPSO-CDR-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BMOPSO-CDR-HS 1,00000 BMOPSO-CDR-HS 1,00000 BMOPSO-CDR-HS 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BMOPSO-CDR 1,00000 BMOPSO-CDR 1,00000 BMOPSO-CDR 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BMOPSO-CDR-FB 0,93441 BMOPSO-CDR-FB 0,21871 BMOPSO-CDR-FB 0,34346
(0,043376) (0,076090) (0,112185)

space BMOPSO-CDR-1opt 1,00000 <,0001 tcas BMOPSO-CDR-1opt 0,32405 <,0001 totinfo BMOPSO-CDR-1opt 0,61384 <,0001
(0,000000) (0,096074) (0,170556)

BMOPSO-CDR-AG 1,00000 BMOPSO-CDR-AG 1,00000 BMOPSO-CDR-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BMOPSO-CDR-HS 1,00000 BMOPSO-CDR-HS 0,75616 BMOPSO-CDR-HS 1,00000
(0,000000) (0,100779) (0,000000)
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Tabela A.8: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica CVR - Subgrupo 1.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt 1,0000
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 1,0000
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS 1,0000

flex BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 gzip BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 print tokens BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG 1,0000 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG 1,0000 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG 1,0000
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS 1,0000
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS 1,0000
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 1,0000
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS 1,0000

print tokens 2 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 replace BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 schedule BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG 1,0000 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG 1,0000 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS 1,0000
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt 1,0000
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 1,0000
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS 1,0000

schedule 2 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 sed BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 space BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG 1,0000 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG 1,0000
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS 1,0000
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS 1,0000 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS 1,0000
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 1,0000 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 1,0000
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS 1,0000

tcas BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 totinfo BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS 1,0000
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Tabela A.9: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica MS - Subgrupo
1.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BMOPSO-CDR 0,32900 BMOPSO-CDR 0,136454 BMOPSO-CDR 0,234228
(0,019627) (0,024221) (0,026095)

BMOPSO-CDR-FB 1,02008 BMOPSO-CDR-FB 0,310735 BMOPSO-CDR-FB 0,992121
(0,270286) (0,097828) (0,003387)

flex BMOPSO-CDR-1opt 0,34462 <,0001 grep BMOPSO-CDR-1opt 0,164965 <,0001 gzip BMOPSO-CDR-1opt 0,236817 <,0001
(0,022149) (0,026438) (0,039734)

BMOPSO-CDR-AG 0,26564 BMOPSO-CDR-AG 0,070257 BMOPSO-CDR-AG 0,189005
(0,007903) (0,010846) (0,027689)

BMOPSO-CDR-HS 0,29879 BMOPSO-CDR-HS 0,155288 BMOPSO-CDR-HS 0,191868
(0,011508) (0,016567) (0,027845)

BMOPSO-CDR 0,013324 BMOPSO-CDR 0,002847 BMOPSO-CDR 0,008862
(0,012787) (0,004988) (0,008190)

BMOPSO-CDR-FB 0,989756 BMOPSO-CDR-FB 0,984230 BMOPSO-CDR-FB 0,994538
(0,003364) (0,028251) (0,000808)

print tokens BMOPSO-CDR-1opt 0,041785 <,0001 print tokens 2 BMOPSO-CDR-1opt 0,016845 <,0001 replace BMOPSO-CDR-1opt 0,007589 <,0001
(0,017361) (0,012244) (0,006864)

BMOPSO-CDR-AG 0,012392 BMOPSO-CDR-AG 0,002073 BMOPSO-CDR-AG 0,007660
(0,012550) (0,003389) (0,006047)

BMOPSO-CDR-HS 0,029958 BMOPSO-CDR-HS 0,003731 BMOPSO-CDR-HS 0,017929
(0,018950) (0,005162) (0,009794)

BMOPSO-CDR 0,025068 BMOPSO-CDR 0,014345 BMOPSO-CDR 0,14591
(0,018555) (0,013761) (0,039415)

BMOPSO-CDR-FB 0,982852 BMOPSO-CDR-FB 0,987191 BMOPSO-CDR-FB 1,03863
(0,012901) (0,004181) (0,045438)

schedule BMOPSO-CDR-1opt 0,841763 <,0001 schedule 2 BMOPSO-CDR-1opt 0,887075 <,0001 sed BMOPSO-CDR-1opt 0,17615 <,0001
(0,200651) (0,211365) (0,065173)

BMOPSO-CDR-AG 0,022539 BMOPSO-CDR-AG 0,014140 BMOPSO-CDR-AG 0,07068
(0,016236) (0,013246) (0,046421)

BMOPSO-CDR-HS 0,045419 BMOPSO-CDR-HS 0,030894 BMOPSO-CDR-HS 0,10497
(0,021053) (0,026068) (0,039922)

BMOPSO-CDR 0,292847 BMOPSO-CDR 0,093830 BMOPSO-CDR 0,002062
(0,057452) (0,045639) (0,005934)

BMOPSO-CDR-FB 0,990246 BMOPSO-CDR-FB 0,990810 BMOPSO-CDR-FB 0,897185
(0,038215) (6,274e-8) (0,016454)

space BMOPSO-CDR-1opt 0,438298 <,0001 tcas BMOPSO-CDR-1opt 0,989996 <,0001 totinfo BMOPSO-CDR-1opt 0,893952 <,0001
(0,070675) (0,008138) (0,028216)

BMOPSO-CDR-AG 0,143001 BMOPSO-CDR-AG 0,070038 BMOPSO-CDR-AG 0,001824
(0,028224) (0,045381) (0,004544)

BMOPSO-CDR-HS 0,326071 BMOPSO-CDR-HS 0,974535 BMOPSO-CDR-HS 0,025736
(0,038251) (0,032712) (0,026466)
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Tabela A.10: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica MS - Subgrupo 1.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt 0,9607
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

flex BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 grep BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 gzip BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS 0,0145 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS 0,9797
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt 0,7469
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,8862 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,9799 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,9422
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS 0,5839 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

print tokens BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 print tokens 2 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 replace BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG 1,0000
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS 0,0004 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS 0,0865 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt 0,0586
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,7290 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,9579 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

schedule BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt 0,2782 schedule 2 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 sed BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-FB <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,0010 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-AG 0,9996
BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR BMOPSO-CDR-HS <,0001

space BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 tcas BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001 totinfo BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-1opt <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-FB BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-AG <,0001
BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS 0,3101 BMOPSO-CDR-1opt BMOPSO-CDR-HS <,0001
BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001 BMOPSO-CDR-AG BMOPSO-CDR-HS <,0001
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Tabela A.11: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica HV -
Subgrupo 2.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO 0,684828 BSMPSO 0,590990 BSMPSO 0,728726
(0,004771) (0,006533) (0,006533)

BSMPSO-FB 0,931934 BSMPSO-FB 0,791560 BSMPSO-FB 0,992959
(0,044860) (0,051847) (0,002088)

flex BSMPSO-1opt 0,715609 <,0001 grep BSMPSO-1opt 0,630829 <,0001 gzip BSMPSO-1opt 0,884618 <,0001
(0,008082) (0,011313) (0,015580)

BSMPSO-AG 0,673657 BSMPSO-AG 0,574234 BSMPSO-AG 0,720772
(0,006526) (0,007545) (0,008886)

BSMPSO-HS 0,812810 BSMPSO-HS 0,744863 BSMPSO-HS 0,932100
(0,005489) (0,006647) (0,005314)

BSMPSO 0,619802 BSMPSO 0,609984 BSMPSO 0,610956
(0,007141) (0,006173) (0,007107)

BSMPSO-FB 0,995727 BSMPSO-FB 0,997000 BSMPSO-FB 0,994967
(0,000145) (0,000124) (0,002375)

print tokens BSMPSO-1opt 0,788545 <,0001 print tokens 2 BSMPSO-1opt 0,788436 <,0001 replace BSMPSO-1opt 0,780210 <,0001
(0,017175) (0,012067) (0,015958)

BSMPSO-AG 0,612918 BSMPSO-AG 0,604860 BSMPSO-AG 0,602925
(0,006689) (0,007039) (0,007790)

BSMPSO-HS 0,872618 BSMPSO-HS 0,850114 BSMPSO-HS 0,840910
(0,007292) (0,006981) (0,007166)

BSMPSO 0,643634 BSMPSO 0,640882 BSMPSO 0,614780
(0,009473) (0,008327) (0,007353)

BSMPSO-FB 0,994715 BSMPSO-FB 0,995712 BSMPSO-FB 0,971650
(0,000158) (0,000108) (0,028432)

schedule BSMPSO-1opt 0,972736 <,0001 schedule 2 BSMPSO-1opt 0,987955 <,0001 sed BSMPSO-1opt 0,692055 <,0001
(0,012915) (0,007065) (0,012828)

BSMPSO-AG 0,637392 BSMPSO-AG 0,636665 BSMPSO-AG 0,597720
(0,010938) (0,009763) (0,009621)

BSMPSO-HS 0,924104 BSMPSO-HS 0,922348 BSMPSO-HS 0,818320
(0,008048) (0,008205) (0,006170)

BSMPSO 0,720974 BSMPSO 0,732493 BSMPSO 0,665341
(0,010753) (0,012612) (0,011761)

BSMPSO-FB 0,976071 BSMPSO-FB 0,967424 BSMPSO-FB 0,995944
(0,001040) (7,421e-7) (0,000102)

space BSMPSO-1opt 0,898990 <,0001 tcas BSMPSO-1opt 0,967412 <,0001 totinfo BSMPSO-1opt 0,995322 <,0001
(0,011499) (0,000045) (0,001401)

BSMPSO-AG 0,702506 BSMPSO-AG 0,727763 BSMPSO-AG 0,661254
(0,013506) (0,015179) (0,011126)

BSMPSO-HS 0,915943 BSMPSO-HS 0,967198 BSMPSO-HS 0,952268
(0,006184) (0,000204) (0,006813)
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Tabela A.12: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica HV - Subgrupo 2.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

flex BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 grep BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 gzip BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

print tokens BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 print tokens 2 BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 replace BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG 0,0042 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

schedule BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 schedule 2 BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 sed BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG 0,1055 BSMPSO BSMPSO-AG 0,0422
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

space BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 tcas BSMPSO-FB BSMPSO-1opt 0,0128 totinfo BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
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Tabela A.13: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica GD -
Subgrupo 2.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO 0,046335 BSMPSO 0,079154 BSMPSO 0,057194
(0,007475) (0,010118) (0,007222)

BSMPSO-FB 0,012893 BSMPSO-FB 0,029929 BSMPSO-FB 0,000263
(0,007409) (0,003420) (0,000341)

flex BSMPSO-1opt 0,026727 <,0001 grep BSMPSO-1opt 0,046054 <,0001 gzip BSMPSO-1opt 0,017279 <,0001
(0,004540) (0,004335) (0,002741)

BSMPSO-AG 0,017345 BSMPSO-AG 0,048689 BSMPSO-AG 0,043723
(0,004361) (0,003351) (0,004282)

BSMPSO-HS 0,023137 BSMPSO-HS 0,027467 BSMPSO-HS 0,011792
(0,002827) (0,002559) (0,001192)

BSMPSO 0,289718 BSMPSO 0,331309 BSMPSO 0,274564
(0,059427) (0,055268) (0,055568)

BSMPSO-FB 0,001193 BSMPSO-FB 0,000791 BSMPSO-FB 0,000965
(0,000417) (0,001007) (0,001753)

print tokens BSMPSO-1opt 0,107443 <,0001 print tokens 2 BSMPSO-1opt 0,164573 <,0001 replace BSMPSO-1opt 0,152143 <,0001
(0,022739) (0,036276) (0,035958)

BSMPSO-AG 0,296191 BSMPSO-AG 0,340111 BSMPSO-AG 0,288872
(0,066349) (0,056275) (0,062935)

BSMPSO-HS 0,069278 BSMPSO-HS 0,120605 BSMPSO-HS 0,083583
(0,013460) (0,021280) (0,022256)

BSMPSO 0,231762 BSMPSO 0,253667 BSMPSO 0,098939
(0,041958) (0,047595) (0,011224)

BSMPSO-FB 0,000861 BSMPSO-FB 0,000600 BSMPSO-FB 0,005292
(0,000502) (0,000550) (0,006183)

schedule BSMPSO-1opt 0,008248 <,0001 schedule 2 BSMPSO-1opt 0,003689 <,0001 sed BSMPSO-1opt 0,049714 <,0001
(0,004169) (0,002410) (0,004989)

BSMPSO-AG 0,230963 BSMPSO-AG 0,266155 BSMPSO-AG 0,084786
(0,049790) (0,055801) (0,008368)

BSMPSO-HS 0,035931 BSMPSO-HS 0,041846 BSMPSO-HS 0,029152
(0,006673) (0,009997) (0,003211)

BSMPSO 0,050001 BSMPSO 0,101553 BSMPSO 0,304640
(0,007383) (0,020509) (0,034406)

BSMPSO-FB 0,000270 BSMPSO-FB 0,000179 BSMPSO-FB 0,001080
(0,000189) (0,000224) (0,000354)

space BSMPSO-1opt 0,006805 <,0001 tcas BSMPSO-1opt 0,000130 <,0001 totinfo BSMPSO-1opt 0,001698 <,0001
(0,000970) (0,000199) (0,000920)

BSMPSO-AG 0,025874 BSMPSO-AG 0,103577 BSMPSO-AG 0,310286
(0,002524) (0,023110) (0,034950)

BSMPSO-HS 0,004533 BSMPSO-HS 0,000603 BSMPSO-HS 0,025159
(0,000580) (0,000226) (0,006207)
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Tabela A.14: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica GD - Subgrupo 2.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

flex BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 grep BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 gzip BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG 0,2439 BSMPSO BSMPSO-AG 0,0111 BSMPSO BSMPSO-AG 0,0112
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

print tokens BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 print tokens 2 BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 replace BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG 0,9983 BSMPSO BSMPSO-AG 0,4237 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

schedule BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 schedule 2 BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 sed BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG 0,9410 BSMPSO BSMPSO-AG 0,0625
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

space BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 tcas BSMPSO-FB BSMPSO-1opt 0,0140 totinfo BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
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Tabela A.15: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica IGD -
Subgrupo 2.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO 0,024282 BSMPSO 0,037376 BSMPSO 0,020468
(0,000494) (0,000826) (0,000866)

BSMPSO-FB 0,006931 BSMPSO-FB 0,015700 BSMPSO-FB 0,000461
(0,004818) (0,005304) (0,000218)

flex BSMPSO-1opt 0,023106 <,0001 grep BSMPSO-1opt 0,033208 <,0001 gzip BSMPSO-1opt 0,014007 <,0001
(0,000624) (0,001372) (0,001161)

BSMPSO-AG 0,024955 BSMPSO-AG 0,040449 BSMPSO-AG 0,020898
(0,000517) (0,000889) (0,000943)

BSMPSO-HS 0,020497 BSMPSO-HS 0,021027 BSMPSO-HS 0,014695
(0,000559) (0,000831) (0,001203)

BSMPSO 0,093082 BSMPSO 0,088328 BSMPSO 0,070818
(0,001306) (0,000726) (0,000916)

BSMPSO-FB 0,011155 BSMPSO-FB 0,012813 BSMPSO-FB 0,005592
(0,004345) (0,006320) (0,001903)

print tokens BSMPSO-1opt 0,074362 <,0001 print tokens 2 BSMPSO-1opt 0,071385 <,0001 replace BSMPSO-1opt 0,057186 <,0001
(0,001949) (0,001592) (0,001284)

BSMPSO-AG 0,093937 BSMPSO-AG 0,088925 BSMPSO-AG 0,071702
(0,001257) (0,000793) (0,000828)

BSMPSO-HS 0,069748 BSMPSO-HS 0,068414 BSMPSO-HS 0,052890
(0,002395) (0,000599) (0,000992)

BSMPSO 0,105884 BSMPSO 0,101888 BSMPSO 0,026551
(0,001973) (0,001545) (0,000805)

BSMPSO-FB 0,015880 BSMPSO-FB 0,011647 BSMPSO-FB 0,003164
(0,005683) (0,005629) (0,003958)

schedule BSMPSO-1opt 0,027225 <,0001 schedule 2 BSMPSO-1opt 0,021931 <,0001 sed BSMPSO-1opt 0,021862 <,0001
(0,016886) (0,014693) (0,001278)

BSMPSO-AG 0,106744 BSMPSO-AG 0,102777 BSMPSO-AG 0,027573
(0,002165) (0,001612) (0,000948)

BSMPSO-HS 0,079435 BSMPSO-HS 0,073329 BSMPSO-HS 0,017094
(0,003170) (0,003712) (0,001036)

BSMPSO 0,018723 BSMPSO 0,075502 BSMPSO 0,100208
(0,000905) (0,002901) (0,001645)

BSMPSO-FB 0,000471 BSMPSO-FB 0,001560 BSMPSO-FB 0,010127
(0,000166) (0,000745) (0,004198)

space BSMPSO-1opt 0,007835 <,0001 tcas BSMPSO-1opt 0,001343 <,0001 totinfo BSMPSO-1opt 0,013639 <,0001
(0,001413) (0,000716) (0,005588)

BSMPSO-AG 0,020097 BSMPSO-AG 0,076218 BSMPSO-AG 0,100796
(0,000940) (0,003009) (0,001610)

BSMPSO-HS 0,010657 BSMPSO-HS 0,001951 BSMPSO-HS 0,071393
(0,001333) (0,001204) (0,003543)
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Tabela A.16: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica IGD - Subgrupo 2.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG 0,0130
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

flex BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 grep BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 gzip BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS 0,0002
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

print tokens BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 print tokens 2 BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 replace BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG 0,0318 BSMPSO BSMPSO-AG 0,0015 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

schedule BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 schedule 2 BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 sed BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG 0,3293 BSMPSO BSMPSO-AG 0,0344
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

space BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 tcas BSMPSO-FB BSMPSO-1opt 0,8416 totinfo BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS 0,0115 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
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Tabela A.17: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica CVR -
Subgrupo 2.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO 1,00000 BSMPSO 1,00000 BSMPSO 1,00000
(0,000000) (0) (0,000000)

BSMPSO-FB 0,97171 BSMPSO-FB 1,00000 BSMPSO-FB 0,83642
(0,065427) (0) (0,083734)

flex BSMPSO-1opt 1,00000 <,0001 grep BSMPSO-1opt 1,00000 1,0000 gzip BSMPSO-1opt 1,00000 <,0001
(0,000000) (0) (0,000000)

BSMPSO-AG 1,00000 BSMPSO-AG 1,00000 BSMPSO-AG 1,00000
(0,000000) (0) (0,000000)

BSMPSO-HS 1,00000 BSMPSO-HS 1,00000 BSMPSO-HS 1,00000
(0,000000) (0) (0,000000)

BSMPSO 1,00000 BSMPSO 1,00000 BSMPSO 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BSMPSO-FB 0,66307 BSMPSO-FB 0,45473 BSMPSO-FB 0,80381
(0,157174) (0,171951) (0,091510)

print tokens BSMPSO-1opt 1,00000 <,0001 print tokens 2 BSMPSO-1opt 1,00000 <,0001 replace BSMPSO-1opt 1,00000 <,0001
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BSMPSO-AG 1,00000 BSMPSO-AG 1,00000 BSMPSO-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BSMPSO-HS 1,00000 BSMPSO-HS 1,00000 BSMPSO-HS 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BSMPSO 1,00000 BSMPSO 1,00000 BSMPSO 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BSMPSO-FB 0,57429 BSMPSO-FB 0,33012 BSMPSO-FB 0,96837
(0,085260) (0,105064) (0,048505)

schedule BSMPSO-1opt 0,99497 <,0001 schedule 2 BSMPSO-1opt 0,94782 <,0001 sed BSMPSO-1opt 1,00000 <,0001
(0,026628) (0,103552) (0,000000)

BSMPSO-AG 1,00000 BSMPSO-AG 1,00000 BSMPSO-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BSMPSO-HS 1,00000 BSMPSO-HS 1,00000 BSMPSO-HS 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BSMPSO 1,00000 BSMPSO 1,00000 BSMPSO 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BSMPSO-FB 0,91959 BSMPSO-FB 0,22783 BSMPSO-FB 0,34223
(0,049377) (0,052537) (0,096507)

space BSMPSO-1opt 1,00000 <,0001 tcas BSMPSO-1opt 0,33968 <,0001 totinfo BSMPSO-1opt 0,67764 <,0001
(0,000000) (0,093262) (0,150891)

BSMPSO-AG 1,00000 BSMPSO-AG 1,00000 BSMPSO-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

BSMPSO-HS 1,00000 BSMPSO-HS 0,76054 BSMPSO-HS 1,00000
(0,000000) (0,087684) (0,000000)
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Tabela A.18: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica CVR - Subgrupo 2.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt 1,0000 BSMPSO BSMPSO-1opt 1,0000 BSMPSO BSMPSO-1opt 1,0000
BSMPSO BSMPSO-AG 1,0000 BSMPSO BSMPSO-AG 1,0000 BSMPSO BSMPSO-AG 1,0000
BSMPSO BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO BSMPSO-HS 1,0000

flex BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 gzip BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 print tokens BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG 1,0000 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG 1,0000 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG 1,0000
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS 1,0000
BSMPSO-AG BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO-AG BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO-AG BSMPSO-HS 1,0000
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt 1,0000 BSMPSO BSMPSO-1opt 1,0000 BSMPSO BSMPSO-1opt 0,1601
BSMPSO BSMPSO-AG 1,0000 BSMPSO BSMPSO-AG 1,0000 BSMPSO BSMPSO-AG 1,0000
BSMPSO BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO BSMPSO-HS 1,0000

print tokens 2 BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 replace BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 schedule BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG 1,0000 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG 1,0000 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG 0,1601
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS 0,1601
BSMPSO-AG BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO-AG BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO-AG BSMPSO-HS 1,0000
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt 1,0000 BSMPSO BSMPSO-1opt 1,0000
BSMPSO BSMPSO-AG 1,0000 BSMPSO BSMPSO-AG 1,0000 BSMPSO BSMPSO-AG 1,0000
BSMPSO BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO BSMPSO-HS 1,0000

schedule 2 BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 sed BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 space BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG 1,0000 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG 1,0000
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS 1,0000
BSMPSO-AG BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO-AG BSMPSO-HS 1,0000 BSMPSO-AG BSMPSO-HS 1,0000
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG 1,0000 BSMPSO BSMPSO-AG 1,0000
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS 1,0000

tcas BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 totinfo BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS 1,0000
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Tabela A.19: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica MS -
Subgrupo 2.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

BSMPSO 0,32795 BSMPSO 0,128869 BSMPSO 0,311720
(0,018319) (0,025745) (0,064398)

BSMPSO-FB 1,02119 BSMPSO-FB 0,315080 BSMPSO-FB 0,992801
(0,271736) (0,080544) (0,004758)

flex BSMPSO-1opt 0,34553 <,0001 grep BSMPSO-1opt 0,164971 <,0001 gzip BSMPSO-1opt 0,255434 <,0001
(0,020405) (0,031367) (0,041166)

BSMPSO-AG 0,26767 BSMPSO-AG 0,072745 BSMPSO-AG 0,211746
(0,007145) (0,011570) (0,033460)

BSMPSO-HS 0,29676 BSMPSO-HS 0,157079 BSMPSO-HS 0,187590
(0,010885) (0,022347) (0,022328)

BSMPSO 0,012988 BSMPSO 0,004552 BSMPSO 0,013065
(0,012511) (0,005960) (0,010721)

BSMPSO-FB 0,989953 BSMPSO-FB 0,986666 BSMPSO-FB 0,993491
(0,002762) (0,003299) (0,015181)

print tokens BSMPSO-1opt 0,036032 <,0001 print tokens 2 BSMPSO-1opt 0,011020 <,0001 replace BSMPSO-1opt 0,007011 <,0001
(0,013075) (0,011606) (0,007209)

BSMPSO-AG 0,010334 BSMPSO-AG 0,002720 BSMPSO-AG 0,006404
(0,011215) (0,003755) (0,006332)

BSMPSO-HS 0,030697 BSMPSO-HS 0,004049 BSMPSO-HS 0,018940
(0,018994) (0,005307) (0,011669)

BSMPSO 0,031444 BSMPSO 0,019534 BSMPSO 0,15789
(0,015349) (0,012943) (0,040706)

BSMPSO-FB 0,984142 BSMPSO-FB 0,987923 BSMPSO-FB 1,03942
(0,000042) (5,216e-6) (0,047619)

schedule BSMPSO-1opt 0,560602 <,0001 schedule 2 BSMPSO-1opt 0,684424 <,0001 sed BSMPSO-1opt 0,16425 <,0001
(0,234649) (0,286025) (0,063183)

BSMPSO-AG 0,026618 BSMPSO-AG 0,012384 BSMPSO-AG 0,08512
(0,017290) (0,010298) (0,058965)

BSMPSO-HS 0,045603 BSMPSO-HS 0,036828 BSMPSO-HS 0,09985
(0,022477) (0,028131) (0,036905)

BSMPSO 0,311659 BSMPSO 0,046463 BSMPSO 0,002588
(0,057718) (0,027329) (0,006253)

BSMPSO-FB 0,991693 BSMPSO-FB 0,990810 BSMPSO-FB 0,898830
(0,037234) (6,596e-8) (1,565e-6)

space BSMPSO-1opt 0,413299 <,0001 tcas BSMPSO-1opt 0,989183 <,0001 totinfo BSMPSO-1opt 0,893451 <,0001
(0,069439) (0,011450) (0,031379)

BSMPSO-AG 0,155759 BSMPSO-AG 0,036042 BSMPSO-AG 0,001826
(0,027859) (0,025974) (0,004549)

BSMPSO-HS 0,324180 BSMPSO-HS 0,976495 BSMPSO-HS 0,026697
(0,042176) (0,039286) (0,025367)
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Tabela A.20: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica MS - Subgrupo 2.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

flex BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 grep BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 gzip BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS 0,2600 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt 0,0015 BSMPSO BSMPSO-1opt 0,0001
BSMPSO BSMPSO-AG 0,4895 BSMPSO BSMPSO-AG 0,3725 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS 0,9919 BSMPSO BSMPSO-HS 0,0025

print tokens BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 print tokens 2 BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 replace BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG 0,9243
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS 0,0491 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS 0,0008 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS 0,5843 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt 0,9803
BSMPSO BSMPSO-AG 0,0099 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO BSMPSO-HS 0,0004 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

schedule BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 schedule 2 BSMPSO-FB BSMPSO-1opt 0,0004 sed BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001 BSMPSO BSMPSO-FB <,0001
BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001 BSMPSO BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO BSMPSO-AG 0,0226 BSMPSO BSMPSO-AG 0,9807
BSMPSO BSMPSO-HS 0,4373 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO BSMPSO-HS <,0001

space BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 tcas BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001 totinfo BSMPSO-FB BSMPSO-1opt <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-FB BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-AG <,0001
BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS 0,0002 BSMPSO-1opt BSMPSO-HS <,0001
BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001 BSMPSO-AG BSMPSO-HS <,0001
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Tabela A.21: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica HV -
Subgrupo 3.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

NSGA-II 0,793056 NSGA-II 0,707444 NSGA-II 0,891757
(0,012883) (0,013348) (0,015843)

NSGA-II-FB 0,909780 NSGA-II-FB 0,769475 NSGA-II-FB 0,993719
(0,064692) (0,072019) (0,000150)

flex NSGA-II-1opt 0,763116 <,0001 grep NSGA-II-1opt 0,672076 <,0001 gzip NSGA-II-1opt 0,982481 <,0001
(0,011139) (0,012670) (0,008097)

NSGA-II-AG 0,697424 NSGA-II-AG 0,592509 NSGA-II-AG 0,821230
(0,012584) (0,011512) (0,026374)

NSGA-II-HS 0,885967 NSGA-II-HS 0,811667 NSGA-II-HS 0,979649
(0,008287) (0,010073) (0,004200)

NSGA-II 0,808281 NSGA-II 0,778820 NSGA-II 0,779125
(0,017446) (0,019046) (0,019750)

NSGA-II-FB 0,984248 NSGA-II-FB 0,988793 NSGA-II-FB 0,986274
(0,041957) (0,020844) (0,029474)

print tokens NSGA-II-1opt 0,992380 <,0001 print tokens 2 NSGA-II-1opt 0,970745 <,0001 replace NSGA-II-1opt 0,944516 <,0001
(0,005227) (0,009923) (0,015764)

NSGA-II-AG 0,791193 NSGA-II-AG 0,775012 NSGA-II-AG 0,762299
(0,023191) (0,017018) (0,019439)

NSGA-II-HS 0,937641 NSGA-II-HS 0,907261 NSGA-II-HS 0,907447
(0,010911) (0,013267) (0,011041)

NSGA-II 0,860073 NSGA-II 0,844775 NSGA-II 0,776256
(0,022286) (0,023838) (0,021504)

NSGA-II-FB 0,986119 NSGA-II-FB 0,995792 NSGA-II-FB 0,940371
(0,015777) (0,000084) (0,085567)

schedule NSGA-II-1opt 0,994872 <,0001 schedule 2 NSGA-II-1opt 0,995764 <,0001 sed NSGA-II-1opt 0,788525 <,0001
(0,000115) (0,000085) (0,021083)

NSGA-II-AG 0,832110 NSGA-II-AG 0,835084 NSGA-II-AG 0,670453
(0,024866) (0,024418) (0,020484)

NSGA-II-HS 0,974099 NSGA-II-HS 0,969272 NSGA-II-HS 0,895499
(0,008791) (0,009077) (0,008955)

NSGA-II 0,852741 NSGA-II 0,946595 NSGA-II 0,873352
(0,017167) (0,013459) (0,021154)

NSGA-II-FB 0,976232 NSGA-II-FB 0,965271 NSGA-II-FB 0,964907
(0,000817) (0,015681) (0,065849)

space NSGA-II-1opt 0,920078 <,0001 tcas NSGA-II-1opt 0,967425 <,0001 totinfo NSGA-II-1opt 0,996076 <,0001
(0,009330) (1,129e-6) (0,000033)

NSGA-II-AG 0,746189 NSGA-II-AG 0,936375 NSGA-II-AG 0,869034
(0,024539) (0,015912) (0,021947)

NSGA-II-HS 0,949054 NSGA-II-HS 0,967411 NSGA-II-HS 0,985176
(0,006916) (0,000050) (0,005413)
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Tabela A.22: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica HV - Subgrupo 3.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

flex NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 grep NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 gzip NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG 0,2719 NSGA-II NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

print tokens NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 print tokens 2 NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 replace NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt 0,0021
NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG 0,0442 NSGA-II NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

schedule NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 schedule 2 NSGA-II-FB NSGA-II-1opt 0,0669 sed NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG 0,6046
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

space NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 tcas NSGA-II-FB NSGA-II-1opt 0,9979 totinfo NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
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Tabela A.23: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica GD -
Subgrupo 3.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

NSGA-II 0,018868 NSGA-II 0,025310 NSGA-II 0,009948
(0,004510) (0,005916) (0,002661)

NSGA-II-FB 0,018067 NSGA-II-FB 0,033786 NSGA-II-FB 0,000122
(0,011891) (0,013047) (0,000078)

flex NSGA-II-1opt 0,024012 <,0001 grep NSGA-II-1opt 0,037692 <,0001 gzip NSGA-II-1opt 0,001148 <,0001
(0,003612) (0,005016) (0,001191)

NSGA-II-AG 0,027769 NSGA-II-AG 0,054541 NSGA-II-AG 0,026289
(0,009034) (0,010076) (0,006536)

NSGA-II-HS 0,013247 NSGA-II-HS 0,008636 NSGA-II-HS 0,000745
(0,002430) (0,001802) (0,000379)

NSGA-II 0,108887 NSGA-II 0,167845 NSGA-II 0,130183
(0,028284) (0,039791) (0,037121)

NSGA-II-FB 0,005242 NSGA-II-FB 0,003146 NSGA-II-FB 0,002524
(0,015920) (0,006693) (0,006818)

print tokens NSGA-II-1opt 0,002206 <,0001 print tokens 2 NSGA-II-1opt 0,009894 <,0001 replace NSGA-II-1opt 0,012816 <,0001
(0,001343) (0,004677) (0,004631)

NSGA-II-AG 0,116482 NSGA-II-AG 0,172912 NSGA-II-AG 0,140303
(0,029363) (0,036996) (0,037116)

NSGA-II-HS 0,024619 NSGA-II-HS 0,059540 NSGA-II-HS 0,035079
(0,007884) (0,019643) (0,009232)

NSGA-II 0,065434 NSGA-II 0,091661 NSGA-II 0,030028
(0,015920) (0,028742) (0,008938)

NSGA-II-FB 0,003137 NSGA-II-FB 0,000453 NSGA-II-FB 0,008296
(0,003881) (0,000481) (0,009277)

schedule NSGA-II-1opt 0,000853 <,0001 schedule 2 NSGA-II-1opt 0,000665 <,0001 sed NSGA-II-1opt 0,027926 <,0001
(0,000709) (0,000667) (0,005036)

NSGA-II-AG 0,082583 NSGA-II-AG 0,100516 NSGA-II-AG 0,069567
(0,020218) (0,030688) (0,010929)

NSGA-II-HS 0,007751 NSGA-II-HS 0,011457 NSGA-II-HS 0,006383
(0,003757) (0,004801) (0,001547)

NSGA-II 0,003779 NSGA-II 0,003030 NSGA-II 0,096413
(0,000891) (0,001656) (0,027391)

NSGA-II-FB 0,000250 NSGA-II-FB 0,000558 NSGA-II-FB 0,027498
(0,000130) (0,003193) (0,060336)

space NSGA-II-1opt 0,004129 <,0001 tcas NSGA-II-1opt 0,000049 <,0001 totinfo NSGA-II-1opt 0,000778 <,0001
(0,000700) (0,000128) (0,000682)

NSGA-II-AG 0,015999 NSGA-II-AG 0,004250 NSGA-II-AG 0,099810
(0,004476) (0,002102) (0,027989)

NSGA-II-HS 0,001018 NSGA-II-HS 0,000162 NSGA-II-HS 0,004878
(0,000301) (0,000210) (0,002265)
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Tabela A.24: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica GD - Subgrupo 3.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

NSGA-II NSGA-II-FB 0,1813 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

flex NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 grep NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 gzip NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS 0,7205 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG 0,0254 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS 1,0000
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG 0,4419 NSGA-II NSGA-II-AG 0,7649 NSGA-II NSGA-II-AG 0,1551
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

print tokens NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 print tokens 2 NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 replace NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt 0,8987
NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG 0,1211 NSGA-II NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

schedule NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 schedule 2 NSGA-II-FB NSGA-II-1opt 0,0703 sed NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS 0,8552
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt 0,0175 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG 0,0001 NSGA-II NSGA-II-AG 0,9356
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

space NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 tcas NSGA-II-FB NSGA-II-1opt 0,8334 totinfo NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
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Tabela A.25: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica IGD -
Subgrupo 3.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

NSGA-II 0,021284 NSGA-II 0,025194 NSGA-II 0,016304
(0,000716) (0,001510) (0,001046)

NSGA-II-FB 0,009983 NSGA-II-FB 0,018132 NSGA-II-FB 0,000386
(0,006608) (0,007927) (0,000212)

flex NSGA-II-1opt 0,021873 <,0001 grep NSGA-II-1opt 0,029079 <,0001 gzip NSGA-II-1opt 0,010582 <,0001
(0,000792) (0,001500) (0,003112)

NSGA-II-AG 0,024543 NSGA-II-AG 0,038442 NSGA-II-AG 0,018970
(0,000601) (0,001361) (0,000948)

NSGA-II-HS 0,019238 NSGA-II-HS 0,015521 NSGA-II-HS 0,013897
(0,000593) (0,001097) (0,001587)

NSGA-II 0,074100 NSGA-II 0,072716 NSGA-II 0,056989
(0,002423) (0,001540) (0,001582)

NSGA-II-FB 0,010086 NSGA-II-FB 0,012064 NSGA-II-FB 0,006504
(0,015256) (0,012904) (0,010346)

print tokens NSGA-II-1opt 0,010950 <,0001 print tokens 2 NSGA-II-1opt 0,040449 <,0001 replace NSGA-II-1opt 0,036270 <,0001
(0,005647) (0,010338) (0,006955)

NSGA-II-AG 0,075477 NSGA-II-AG 0,073050 NSGA-II-AG 0,058082
(0,002458) (0,001333) (0,001584)

NSGA-II-HS 0,063639 NSGA-II-HS 0,065205 NSGA-II-HS 0,049428
(0,004453) (0,001409) (0,001283)

NSGA-II 0,081981 NSGA-II 0,079113 NSGA-II 0,019237
(0,003039) (0,003256) (0,001280)

NSGA-II-FB 0,015536 NSGA-II-FB 0,008292 NSGA-II-FB 0,004657
(0,012496) (0,004277) (0,006364)

schedule NSGA-II-1opt 0,010883 <,0001 schedule 2 NSGA-II-1opt 0,009890 <,0001 sed NSGA-II-1opt 0,016039 <,0001
(0,006011) (0,004915) (0,001885)

NSGA-II-AG 0,084260 NSGA-II-AG 0,079924 NSGA-II-AG 0,024352
(0,003228) (0,003125) (0,001207)

NSGA-II-HS 0,070687 NSGA-II-HS 0,067964 NSGA-II-HS 0,015357
(0,010025) (0,005810) (0,000666)

NSGA-II 0,016227 NSGA-II 0,028961 NSGA-II 0,077530
(0,001121) (0,015137) (0,002341)

NSGA-II-FB 0,000483 NSGA-II-FB 0,001756 NSGA-II-FB 0,017289
(0,000199) (0,007462) (0,028868)

space NSGA-II-1opt 0,006835 <,0001 tcas NSGA-II-1opt 0,000714 <,0001 totinfo NSGA-II-1opt 0,005381 <,0001
(0,001105) (0,000532) (0,002015)

NSGA-II-AG 0,019870 NSGA-II-AG 0,034956 NSGA-II-AG 0,077910
(0,001070) (0,012379) (0,002208)

NSGA-II-HS 0,009183 NSGA-II-HS 0,000634 NSGA-II-HS 0,053883
(0,001840) (0,000234) (0,013625)
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Tabela A.26: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica IGD - Subgrupo 3.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

flex NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 grep NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 gzip NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS 0,8968 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG 0,0041 NSGA-II NSGA-II-AG 0,2372 NSGA-II NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

print tokens NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 print tokens 2 NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 replace NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG 0,2394 NSGA-II NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

schedule NSGA-II-FB NSGA-II-1opt 0,3457 schedule 2 NSGA-II-FB NSGA-II-1opt 0,1089 sed NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS 0,5583
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG 0,0178 NSGA-II NSGA-II-AG 0,8346
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

space NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 tcas NSGA-II-FB NSGA-II-1opt 0,8157 totinfo NSGA-II-FB NSGA-II-1opt 0,9839
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS 0,0044 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS 0,0028 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
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Tabela A.27: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica CVR -
Subgrupo 3.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

NSGA-II 1,00000 NSGA-II 1,00000 NSGA-II 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

NSGA-II-FB 0,97066 NSGA-II-FB 0,99979 NSGA-II-FB 0,80144
(0,078749) (0,002083) (0,097555)

flex NSGA-II-1opt 1,00000 <,0001 grep NSGA-II-1opt 1,00000 0,4060 gzip NSGA-II-1opt 1,00000 <,0001
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

NSGA-II-AG 1,00000 NSGA-II-AG 1,00000 NSGA-II-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

NSGA-II-HS 1,00000 NSGA-II-HS 1,00000 NSGA-II-HS 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

NSGA-II 1,00000 NSGA-II 1,00000 NSGA-II 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

NSGA-II-FB 0,57928 NSGA-II-FB 0,39577 NSGA-II-FB 0,82885
(0,253943) (0,271419) (0,125364)

print tokens NSGA-II-1opt 0,89045 <,0001 print tokens 2 NSGA-II-1opt 0,99970 <,0001 replace NSGA-II-1opt 1,00000 <,0001
(0,137673) (0,003030) (0,000000)

NSGA-II-AG 1,00000 NSGA-II-AG 1,00000 NSGA-II-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

NSGA-II-HS 1,00000 NSGA-II-HS 1,00000 NSGA-II-HS 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

NSGA-II 1,00000 NSGA-II 1,00000 NSGA-II 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

NSGA-II-FB 0,64149 NSGA-II-FB 0,27135 NSGA-II-FB 0,97428
(0,268864) (0,053696) (0,033528)

schedule NSGA-II-1opt 0,43975 <,0001 schedule 2 NSGA-II-1opt 0,32736 <,0001 sed NSGA-II-1opt 1,00000 <,0001
(0,129985) (0,118514) (0,000000)

NSGA-II-AG 1,00000 NSGA-II-AG 1,00000 NSGA-II-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

NSGA-II-HS 0,99909 NSGA-II-HS 1,00000 NSGA-II-HS 1,00000
(0,009091) (0,000000) (0,000000)

NSGA-II 1,00000 NSGA-II 0,997087 NSGA-II 1,00000
(0,000000) (0,016534) (0,000000)

NSGA-II-FB 0,90724 NSGA-II-FB 0,303327 NSGA-II-FB 0,62161
(0,055296) (0,130545) (0,397180)

space NSGA-II-1opt 1,00000 <,0001 tcas NSGA-II-1opt 0,241042 <,0001 totinfo NSGA-II-1opt 0,23356 <,0001
(0,000000) (0,071916) (0,109142)

NSGA-II-AG 1,00000 NSGA-II-AG 0,997600 NSGA-II-AG 1,00000
(0,000000) (0,024000) (0,000000)

NSGA-II-HS 1,00000 NSGA-II-HS 0,416011 NSGA-II-HS 0,99900
(0,000000) (0,093821) (0,010000)
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Tabela A.28: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica CVR - Subgrupo 3.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt 1,0000 NSGA-II NSGA-II-1opt 1,0000 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG 1,0000 NSGA-II NSGA-II-AG 1,0000 NSGA-II NSGA-II-AG 1,0000
NSGA-II NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II NSGA-II-HS 1,0000

flex NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 gzip NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 print tokens NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG 1,0000 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG 1,0000 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II-AG NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II-AG NSGA-II-HS 1,0000
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt 0,8600 NSGA-II NSGA-II-1opt 1,0000 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG 1,0000 NSGA-II NSGA-II-AG 1,0000 NSGA-II NSGA-II-AG 1,0000
NSGA-II NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II NSGA-II-HS 0,8600

print tokens 2 NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 replace NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 schedule NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG 0,8600 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG 1,0000 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS 0,8600 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II-AG NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II-AG NSGA-II-HS 0,8600
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt 1,0000 NSGA-II NSGA-II-1opt 1,0000
NSGA-II NSGA-II-AG 1,0000 NSGA-II NSGA-II-AG 1,0000 NSGA-II NSGA-II-AG 1,0000
NSGA-II NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II NSGA-II-HS 1,0000

schedule 2 NSGA-II-FB NSGA-II-1opt 0,0088 sed NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 space NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG 1,0000 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG 1,0000
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS 1,0000
NSGA-II-AG NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II-AG NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II-AG NSGA-II-HS 1,0000
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG 0,4788 NSGA-II NSGA-II-AG 1,0000
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS 0,8600

tcas NSGA-II-FB NSGA-II-1opt 0,0010 totinfo NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS 0,8600
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Tabela A.29: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica MS -
Subgrupo 3.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

NSGA-II 0,255980 NSGA-II 0,038259 NSGA-II 0,157557
(0,006043) (0,012962) (0,018499)

NSGA-II-FB 0,789038 NSGA-II-FB 0,279864 NSGA-II-FB 0,991799
(0,338155) (0,113766) (0,000355)

flex NSGA-II-1opt 0,278936 <,0001 grep NSGA-II-1opt 0,109844 <,0001 gzip NSGA-II-1opt 0,281677 <,0001
(0,014312) (0,029133) (0,098401)

NSGA-II-AG 0,259630 NSGA-II-AG 0,063558 NSGA-II-AG 0,148301
(0,006958) (0,016071) (0,009321)

NSGA-II-HS 0,259433 NSGA-II-HS 0,069662 NSGA-II-HS 0,188344
(0,006490) (0,020368) (0,034950)

NSGA-II 0,025273 NSGA-II 0,005390 NSGA-II 0,010815
(0,015443) (0,005146) (0,007391)

NSGA-II-FB 0,922269 NSGA-II-FB 0,878398 NSGA-II-FB 0,927848
(0,222719) (0,271443) (0,225579)

print tokens NSGA-II-1opt 0,840779 <,0001 print tokens 2 NSGA-II-1opt 0,228430 <,0001 replace NSGA-II-1opt 0,190341 <,0001
(0,190655) (0,110807) (0,104277)

NSGA-II-AG 0,024176 NSGA-II-AG 0,004791 NSGA-II-AG 0,011111
(0,014373) (0,004430) (0,007788)

NSGA-II-HS 0,060316 NSGA-II-HS 0,010238 NSGA-II-HS 0,026221
(0,035830) (0,009820) (0,013128)

NSGA-II 0,048915 NSGA-II 0,024871 NSGA-II 0,055151
(0,018169) (0,018284) (0,039157)

NSGA-II-FB 0,863519 NSGA-II-FB 0,987679 NSGA-II-FB 0,855605
(0,238015) (0,002439) (0,344379)

schedule NSGA-II-1opt 0,980727 <,0001 schedule 2 NSGA-II-1opt 0,983780 <,0001 sed NSGA-II-1opt 0,192296 <,0001
(0,024512) (0,034325) (0,070707)

NSGA-II-AG 0,046080 NSGA-II-AG 0,024022 NSGA-II-AG 0,044569
(0,019309) (0,017376) (0,027594)

NSGA-II-HS 0,106950 NSGA-II-HS 0,067753 NSGA-II-HS 0,062501
(0,114176) (0,046547) (0,017307)

NSGA-II 0,132879 NSGA-II 0,456029 NSGA-II 0,008628
(0,031139) (0,216349) (0,011054)

NSGA-II-FB 0,992525 NSGA-II-FB 0,974700 NSGA-II-FB 0,755281
(0,037606) (0,113711) (0,330576)

space NSGA-II-1opt 0,433743 <,0001 tcas NSGA-II-1opt 0,989182 <,0001 totinfo NSGA-II-1opt 0,893899 <,0001
(0,050871) (0,011450) (0,028209)

NSGA-II-AG 0,105170 NSGA-II-AG 0,366316 NSGA-II-AG 0,007939
(0,022444) (0,154235) (0,009522)

NSGA-II-HS 0,347356 NSGA-II-HS 0,990811 NSGA-II-HS 0,169987
(0,064442) (5,35e-7) (0,143287)
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Tabela A.30: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica MS - Subgrupo 3.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG 0,0009 NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG 0,0004
NSGA-II NSGA-II-HS 0,0004 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

flex NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 grep NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 gzip NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS 1,0000 NSGA-II-AG NSGA-II-HS 0,3512 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG 0,9134 NSGA-II NSGA-II-AG 0,4266 NSGA-II NSGA-II-AG 0,8612
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS 0,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

print tokens NSGA-II-FB NSGA-II-1opt 0,0004 print tokens 2 NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 replace NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG 0,1682 NSGA-II NSGA-II-AG 0,8138 NSGA-II NSGA-II-AG 0,0464
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

schedule NSGA-II-FB NSGA-II-1opt 0,9983 schedule 2 NSGA-II-FB NSGA-II-1opt 0,7015 sed NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001 NSGA-II NSGA-II-FB <,0001
NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001 NSGA-II NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II NSGA-II-AG 0,0182 NSGA-II NSGA-II-AG 0,9319
NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II NSGA-II-HS <,0001

space NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 tcas NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001 totinfo NSGA-II-FB NSGA-II-1opt <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-FB NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-AG <,0001
NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-1opt NSGA-II-HS <,0001
NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001 NSGA-II-AG NSGA-II-HS <,0001
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Tabela A.31: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica HV -
Subgrupo 4.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

SPEA2 0,962566 SPEA2 0,894207 SPEA2 0,993178
(0,003697) (0,004904) (0,000403)

SPEA2-FB 0,907188 SPEA2-FB 0,783133 SPEA2-FB 0,993715
(0,063678) (0,060009) (0,000125)

flex SPEA2-1opt 0,789432 <,0001 grep SPEA2-1opt 0,691728 <,0001 gzip SPEA2-1opt 0,987581 <,0001
(0,009815) (0,009227) (0,002473)

SPEA2-AG 0,706496 SPEA2-AG 0,595073 SPEA2-AG 0,933720
(0,013544) (0,012004) (0,015728)

SPEA2-HS 0,905093 SPEA2-HS 0,827222 SPEA2-HS 0,987880
(0,005222) (0,006358) (0,001564)

SPEA2 0,995996 SPEA2 0,997167 SPEA2 0,994964
(0,000042) (0,000017) (0,000510)

SPEA2-FB 0,996005 SPEA2-FB 0,997164 SPEA2-FB 0,995030
(0,000034) (0,000042) (0,001162)

print tokens SPEA2-1opt 0,982513 <,0001 print tokens 2 SPEA2-1opt 0,950832 <,0001 replace SPEA2-1opt 0,931837 <,0001
(0,006081) (0,007240) (0,006572)

SPEA2-AG 0,939282 SPEA2-AG 0,930596 SPEA2-AG 0,890168
(0,012473) (0,010293) (0,014363)

SPEA2-HS 0,986602 SPEA2-HS 0,972536 SPEA2-HS 0,960482
(0,003389) (0,004268) (0,005359)

SPEA2 0,995033 SPEA2 0,995929 SPEA2 0,970973
(0,000027) (0,000012) (0,004415)

SPEA2-FB 0,995024 SPEA2-FB 0,995925 SPEA2-FB 0,956601
(0,000064) (9,476e-6) (0,067041)

schedule SPEA2-1opt 0,994981 <,0001 schedule 2 SPEA2-1opt 0,995864 <,0001 sed SPEA2-1opt 0,846091 <,0001
(0,000075) (0,000035) (0,014935)

SPEA2-AG 0,986887 SPEA2-AG 0,989425 SPEA2-AG 0,712264
(0,005894) (0,004124) (0,023527)

SPEA2-HS 0,994884 SPEA2-HS 0,995667 SPEA2-HS 0,923028
(0,000151) (0,000185) (0,006228)

SPEA2 0,974034 SPEA2 0,967425 SPEA2 0,996137
(0,002067) (9,473e-8) (5,847e-6)

SPEA2-FB 0,976385 SPEA2-FB 0,967425 SPEA2-FB 0,996139
(0,000625) (5,422e-8) (3,273e-6)

space SPEA2-1opt 0,935977 <,0001 tcas SPEA2-1opt 0,967425 <,0001 totinfo SPEA2-1opt 0,996122 <,0001
(0,006822) (1,048e-7) (0,000015)

SPEA2-AG 0,799191 SPEA2-AG 0,967371 SPEA2-AG 0,995515
(0,014068) (0,000119) (0,000572)

SPEA2-HS 0,955644 SPEA2-HS 0,967421 SPEA2-HS 0,996063
(0,006180) (0,000027) (0,000064)
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Tabela A.32: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica HV - Subgrupo 4.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

flex SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 grep SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 gzip SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS 0,0582 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS 0,9997
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
SPEA2 SPEA2-FB 0,7635 SPEA2 SPEA2-FB 0,9959 SPEA2 SPEA2-FB <,0001
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

print tokens SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 print tokens 2 SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 replace SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
SPEA2 SPEA2-FB 0,0005 SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

schedule SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 schedule 2 SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 sed SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB 0,0006
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt 0,9546 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

space SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 tcas SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 totinfo SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
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Tabela A.33: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica GD -
Subgrupo 4.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

SPEA2 0,001406 SPEA2 0,001104 SPEA2 0,000148
(0,000405) (0,000380) (0,000085)

SPEA2-FB 0,018338 SPEA2-FB 0,032394 SPEA2-FB 0,000112
(0,011223) (0,008001) (0,000077)

flex SPEA2-1opt 0,026656 <,0001 grep SPEA2-1opt 0,038518 <,0001 gzip SPEA2-1opt 0,000480 <,0001
(0,004502) (0,005031) (0,000274)

SPEA2-AG 0,034438 SPEA2-AG 0,055536 SPEA2-AG 0,010871
(0,010543) (0,009762) (0,003482)

SPEA2-HS 0,012628 SPEA2-HS 0,009208 SPEA2-HS 0,000274
(0,001590) (0,001369) (0,000074)

SPEA2 0,000661 SPEA2 0,001108 SPEA2 0,001603
(0,000265) (0,000668) (0,000560)

SPEA2-FB 0,000970 SPEA2-FB 0,001137 SPEA2-FB 0,000795
(0,000271) (0,000605) (0,000447)

print tokens SPEA2-1opt 0,004729 <,0001 print tokens 2 SPEA2-1opt 0,020693 <,0001 replace SPEA2-1opt 0,021542 <,0001
(0,001674) (0,006500) (0,005035)

SPEA2-AG 0,025414 SPEA2-AG 0,039757 SPEA2-AG 0,047025
(0,007510) (0,009451) (0,010470)

SPEA2-HS 0,004127 SPEA2-HS 0,010562 SPEA2-HS 0,009876
(0,001085) (0,002165) (0,002026)

SPEA2 0,000050 SPEA2 0,000055 SPEA2 0,000869
(0,000108) (0,000126) (0,000166)

SPEA2-FB 0,000452 SPEA2-FB 0,000227 SPEA2-FB 0,007325
(0,000551) (0,000293) (0,009492)

schedule SPEA2-1opt 0,001254 <,0001 schedule 2 SPEA2-1opt 0,000886 <,0001 sed SPEA2-1opt 0,019658 <,0001
(0,000688) (0,000523) (0,003703)

SPEA2-AG 0,003478 SPEA2-AG 0,003353 SPEA2-AG 0,062799
(0,001958) (0,001302) (0,009007)

SPEA2-HS 0,001677 SPEA2-HS 0,001398 SPEA2-HS 0,005061
(0,000751) (0,000472) (0,000952)

SPEA2 0,000288 SPEA2 9,817e-8 SPEA2 0,000046
(0,000076) (4,282e-8) (0,000135)

SPEA2-FB 0,000211 SPEA2-FB 7,522e-6 SPEA2-FB 0,000143
(0,000079) (0,000052) (0,000301)

space SPEA2-1opt 0,002595 <,0001 tcas SPEA2-1opt 7,54e-6 <,0001 totinfo SPEA2-1opt 0,000633 <,0001
(0,000524) (0,000052) (0,000516)

SPEA2-AG 0,009447 SPEA2-AG 0,000540 SPEA2-AG 0,002020
(0,002811) (0,000288) (0,001164)

SPEA2-HS 0,000938 SPEA2-HS 0,000064 SPEA2-HS 0,001122
(0,000211) (0,000143) (0,000641)
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Tabela A.34: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica GD - Subgrupo 4.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB 0,0002
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

flex SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 grep SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 gzip SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS 0,0442 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB 0,7509 SPEA2 SPEA2-FB <,0001
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

print tokens SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 print tokens 2 SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 replace SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS 0,1288 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
SPEA2 SPEA2-FB 0,6836 SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB 0,9984
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

schedule SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 schedule 2 SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 sed SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS 0,6737
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS 0,0003 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB 0,0008
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt 0,7100 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

space SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 tcas SPEA2-FB SPEA2-1opt 0,0001 totinfo SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
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Tabela A.35: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica IGD -
Subgrupo 4.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

SPEA2 0,016753 SPEA2 0,009748 SPEA2 0,003464
(0,001140) (0,000914) (0,001724)

SPEA2-FB 0,010379 SPEA2-FB 0,016607 SPEA2-FB 0,000427
(0,006921) (0,006548) (0,000219)

flex SPEA2-1opt 0,021446 <,0001 grep SPEA2-1opt 0,026876 <,0001 gzip SPEA2-1opt 0,009010 <,0001
(0,000627) (0,001107) (0,002323)

SPEA2-AG 0,024221 SPEA2-AG 0,038061 SPEA2-AG 0,015387
(0,000648) (0,001359) (0,001007)

SPEA2-HS 0,018395 SPEA2-HS 0,013741 SPEA2-HS 0,009532
(0,000756) (0,000783) (0,002120)

SPEA2 0,001443 SPEA2 0,001186 SPEA2 0,007094
(0,001199) (0,001290) (0,005082)

SPEA2-FB 0,002430 SPEA2-FB 0,002952 SPEA2-FB 0,005114
(0,001145) (0,002077) (0,003170)

print tokens SPEA2-1opt 0,027438 <,0001 print tokens 2 SPEA2-1opt 0,058016 <,0001 replace SPEA2-1opt 0,046745 <,0001
(0,008891) (0,004259) (0,001893)

SPEA2-AG 0,063535 SPEA2-AG 0,064099 SPEA2-AG 0,049879
(0,004066) (0,001436) (0,001311)

SPEA2-HS 0,041995 SPEA2-HS 0,057500 SPEA2-HS 0,043911
(0,012372) (0,004417) (0,002741)

SPEA2 0,000153 SPEA2 0,000167 SPEA2 0,009961
(0,000481) (0,000336) (0,002076)

SPEA2-FB 0,001144 SPEA2-FB 0,000842 SPEA2-FB 0,003561
(0,000977) (0,000783) (0,005341)

schedule SPEA2-1opt 0,004114 <,0001 schedule 2 SPEA2-1opt 0,005215 <,0001 sed SPEA2-1opt 0,014270 <,0001
(0,002115) (0,003739) (0,002023)

SPEA2-AG 0,053203 SPEA2-AG 0,047501 SPEA2-AG 0,022051
(0,017476) (0,013460) (0,001322)

SPEA2-HS 0,006303 SPEA2-HS 0,008214 SPEA2-HS 0,013673
(0,003941) (0,006064) (0,001234)

SPEA2 0,002715 SPEA2 0,000042 SPEA2 0,000068
(0,001567) (0,000120) (0,000201)

SPEA2-FB 0,000446 SPEA2-FB 0,000061 SPEA2-FB 0,000319
(0,000167) (0,000140) (0,000706)

space SPEA2-1opt 0,007878 <,0001 tcas SPEA2-1opt 0,000156 <,0001 totinfo SPEA2-1opt 0,001862 <,0001
(0,001279) (0,000204) (0,001181)

SPEA2-AG 0,017710 SPEA2-AG 0,002446 SPEA2-AG 0,010871
(0,001090) (0,002492) (0,006396)

SPEA2-HS 0,007807 SPEA2-HS 0,000293 SPEA2-HS 0,003115
(0,001876) (0,000229) (0,001697)
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Tabela A.36: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica IGD - Subgrupo 4.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

flex SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 grep SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 gzip SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS 0,1732 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS 0,1510
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB 0,0041
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

print tokens SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 print tokens 2 SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 replace SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS 0,9995 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

schedule SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 schedule 2 SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 sed SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS 0,9101
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB 0,0057 SPEA2 SPEA2-FB 0,1366
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt 0,0723 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

space SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 tcas SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 totinfo SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS 0,9987 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
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Tabela A.37: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica CVR -
Subgrupo 4.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

SPEA2 0,99168 SPEA2 0,98648 SPEA2 0,97816
(0,039794) (0,063486) (0,044657)

SPEA2-FB 0,97499 SPEA2-FB 1,00000 SPEA2-FB 0,80427
(0,063727) (0,000000) (0,101666)

flex SPEA2-1opt 1,00000 <,0001 grep SPEA2-1opt 1,00000 <,0001 gzip SPEA2-1opt 1,00000 <,0001
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

SPEA2-AG 1,00000 SPEA2-AG 1,00000 SPEA2-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

SPEA2-HS 1,00000 SPEA2-HS 1,00000 SPEA2-HS 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

SPEA2 0,32918 SPEA2 0,41018 SPEA2 0,96260
(0,084032) (0,103877) (0,043161)

SPEA2-FB 0,44039 SPEA2-FB 0,44178 SPEA2-FB 0,81857
(0,118155) (0,121831) (0,108704)

print tokens SPEA2-1opt 1,00000 <,0001 print tokens 2 SPEA2-1opt 1,00000 <,0001 replace SPEA2-1opt 1,00000 <,0001
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

SPEA2-AG 1,00000 SPEA2-AG 1,00000 SPEA2-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

SPEA2-HS 1,00000 SPEA2-HS 1,00000 SPEA2-HS 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

SPEA2 0,162416 SPEA2 0,093634 SPEA2 0,99887
(0,048206) (0,044865) (0,011321)

SPEA2-FB 0,166933 SPEA2-FB 0,119536 SPEA2-FB 0,97434
(0,099127) (0,046236) (0,035872)

schedule SPEA2-1opt 0,398088 <,0001 schedule 2 SPEA2-1opt 0,321802 <,0001 sed SPEA2-1opt 1,00000 <,0001
(0,122486) (0,117140) (0,000000)

SPEA2-AG 0,992008 SPEA2-AG 0,989452 SPEA2-AG 1,00000
(0,038853) (0,032010) (0,000000)

SPEA2-HS 0,631718 SPEA2-HS 0,660117 SPEA2-HS 1,00000
(0,149727) (0,155342) (0,000000)

SPEA2 0,98313 SPEA2 0,195221 SPEA2 0,088478
(0,019772) (0,074951) (0,032907)

SPEA2-FB 0,91040 SPEA2-FB 0,161394 SPEA2-FB 0,050378
(0,057335) (0,056398) (0,057343)

space SPEA2-1opt 1,00000 <,0001 tcas SPEA2-1opt 0,186989 <,0001 totinfo SPEA2-1opt 0,223998 <,0001
(0,000000) (0,075204) (0,092889)

SPEA2-AG 1,00000 SPEA2-AG 0,711431 SPEA2-AG 0,714219
(0,000000) (0,138561) (0,215907)

SPEA2-HS 0,99991 SPEA2-HS 0,300178 SPEA2-HS 0,479282
(0,000917) (0,093159) (0,139435)
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Tabela A.38: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica CVR - Subgrupo 4.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB 0,0011 SPEA2 SPEA2-FB <,0001
SPEA2 SPEA2-1opt 0,0108 SPEA2 SPEA2-1opt 0,0011 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG 0,0108 SPEA2 SPEA2-AG 0,0011 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS 0,0108 SPEA2 SPEA2-HS 0,0011 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

flex SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 grep SPEA2-FB SPEA2-1opt 1,0000 gzip SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG 1,0000 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS 1,0000 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG 1,0000 SPEA2-1opt SPEA2-AG 1,0000 SPEA2-1opt SPEA2-AG 1,0000
SPEA2-1opt SPEA2-HS 1,0000 SPEA2-1opt SPEA2-HS 1,0000 SPEA2-1opt SPEA2-HS 1,0000
SPEA2-AG SPEA2-HS 1,0000 SPEA2-AG SPEA2-HS 1,0000 SPEA2-AG SPEA2-HS 1,0000
SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB 0,2552 SPEA2 SPEA2-FB <,0001
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

print tokens SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 print tokens 2 SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 replace SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG 1,0000 SPEA2-1opt SPEA2-AG 1,0000 SPEA2-1opt SPEA2-AG 1,0000
SPEA2-1opt SPEA2-HS 1,0000 SPEA2-1opt SPEA2-HS 1,0000 SPEA2-1opt SPEA2-HS 1,0000
SPEA2-AG SPEA2-HS 1,0000 SPEA2-AG SPEA2-HS 1,0000 SPEA2-AG SPEA2-HS 1,0000
SPEA2 SPEA2-FB 0,9977 SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt 0,8600
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG 0,8600
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS 0,8600

schedule SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 schedule 2 SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 sed SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG 1,0000
SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS 1,0000
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS 1,0000
SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB 0,0570 SPEA2 SPEA2-FB <,0001
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt 0,9995 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

space SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 tcas SPEA2-FB SPEA2-1opt 0,0032 totinfo SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG 1,0000 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS 0,8600 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001
SPEA2-AG SPEA2-HS 0,8600 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001



142

Tabela A.39: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica MS -
Subgrupo 4.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

SPEA2 0,277026 SPEA2 0,093106 SPEA2 0,629716
(0,011529) (0,012117) (0,136372)

SPEA2-FB 0,752213 SPEA2-FB 0,303561 SPEA2-FB 0,991603
(0,351948) (0,098213) (0,001797)

flex SPEA2-1opt 0,274610 <,0001 grep SPEA2-1opt 0,140786 <,0001 gzip SPEA2-1opt 0,325561 <,0001
(0,013978) (0,032115) (0,083061)

SPEA2-AG 0,260004 SPEA2-AG 0,072317 SPEA2-AG 0,164155
(0,007765) (0,020798) (0,018608)

SPEA2-HS 0,267100 SPEA2-HS 0,085239 SPEA2-HS 0,305886
(0,007527) (0,014811) (0,080908)

SPEA2 0,990148 SPEA2 0,983784 SPEA2 0,759307
(0,001958) (0,028975) (0,150763)

SPEA2-FB 0,990344 SPEA2-FB 0,987242 SPEA2-FB 0,989363
(0,000016) (1,699e-6) (0,029327)

print tokens SPEA2-1opt 0,410182 <,0001 print tokens 2 SPEA2-1opt 0,061527 <,0001 replace SPEA2-1opt 0,050004 <,0001
(0,115749) (0,036182) (0,022068)

SPEA2-AG 0,060404 SPEA2-AG 0,013843 SPEA2-AG 0,027739
(0,032313) (0,011802) (0,014519)

SPEA2-HS 0,253537 SPEA2-HS 0,063619 SPEA2-HS 0,078762
(0,130004) (0,038197) (0,034415)

SPEA2 0,984084 SPEA2 0,987925 SPEA2 0,228570
(0,000018) (7,931e-6) (0,097826)

SPEA2-FB 0,984085 SPEA2-FB 0,987922 SPEA2-FB 0,904552
(0,000026) (5,364e-7) (0,303836)

schedule SPEA2-1opt 0,984094 <,0001 schedule 2 SPEA2-1opt 0,987193 <,0001 sed SPEA2-1opt 0,159145 <,0001
(0,000032) (0,004179) (0,078459)

SPEA2-AG 0,283122 SPEA2-AG 0,298747 SPEA2-AG 0,057199
(0,228451) (0,234523) (0,042212)

SPEA2-HS 0,975561 SPEA2-HS 0,970637 SPEA2-HS 0,100155
(0,048543) (0,086165) (0,041353)

SPEA2 0,667901 SPEA2 0,990808 SPEA2 0,898832
(0,133581) (1,347e-7) (4,07e-6)

SPEA2-FB 0,981424 SPEA2-FB 0,990807 SPEA2-FB 0,898830
(0,044781) (4,573e-8) (2,281e-6)

space SPEA2-1opt 0,387302 <,0001 tcas SPEA2-1opt 0,990807 <,0001 totinfo SPEA2-1opt 0,898833 <,0001
(0,047561) (1,062e-7) (5,021e-6)

SPEA2-AG 0,119647 SPEA2-AG 0,973118 SPEA2-AG 0,813527
(0,029305) (0,066828) (0,140397)

SPEA2-HS 0,391861 SPEA2-HS 0,990810 SPEA2-HS 0,898841
(0,072412) (2,198e-7) (6,864e-6)
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Tabela A.40: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica MS - Subgrupo 4.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001
SPEA2 SPEA2-1opt 0,4526 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS 0,0015 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

flex SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 grep SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 gzip SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS 0,1635
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
SPEA2 SPEA2-FB 0,8769 SPEA2 SPEA2-FB 0,0101 SPEA2 SPEA2-FB <,0001
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

print tokens SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 print tokens 2 SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 replace SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS 1,0000 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB 0,5143 SPEA2 SPEA2-FB <,0001
SPEA2 SPEA2-1opt 1,0000 SPEA2 SPEA2-1opt 0,1098 SPEA2 SPEA2-1opt 0,0002
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

schedule SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 schedule 2 SPEA2-FB SPEA2-1opt 0,6415 sed SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS 0,0010
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001 SPEA2 SPEA2-FB <,0001
SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt <,0001 SPEA2 SPEA2-1opt 0,9959
SPEA2 SPEA2-AG <,0001 SPEA2 SPEA2-AG 1,0000 SPEA2 SPEA2-AG <,0001
SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001 SPEA2 SPEA2-HS <,0001

space SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 tcas SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001 totinfo SPEA2-FB SPEA2-1opt <,0001
SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001 SPEA2-FB SPEA2-AG <,0001
SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001 SPEA2-FB SPEA2-HS <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-AG 0,0014 SPEA2-1opt SPEA2-AG <,0001
SPEA2-1opt SPEA2-HS 1,0000 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001 SPEA2-1opt SPEA2-HS <,0001
SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001 SPEA2-AG SPEA2-HS <,0001
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Tabela A.41: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica HV -
Subgrupo 5.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

TAEA 0,710133 TAEA 0,618583 TAEA 0,768389
(0,014161) (0,016166) (0,021932)

TAEA-FB 0,894228 TAEA-FB 0,782386 TAEA-FB 0,993389
(0,066643) (0,055926) (0,000883)

flex TAEA-1opt 0,726931 <,0001 grep TAEA-1opt 0,639119 <,0001 gzip TAEA-1opt 0,807487 <,0001
(0,017900) (0,016526) (0,033731)

TAEA-AG 0,666933 TAEA-AG 0,573487 TAEA-AG 0,715118
(0,011992) (0,012421) (0,024911)

TAEA-HS 0,828928 TAEA-HS 0,752254 TAEA-HS 0,946229
(0,007598) (0,010931) (0,007008)

TAEA 0,600816 TAEA 0,573404 TAEA 0,594455
(0,026421) (0,016393) (0,025480)

TAEA-FB 0,949157 TAEA-FB 0,987065 TAEA-FB 0,976830
(0,081637) (0,022203) (0,040959)

print tokens TAEA-1opt 0,736135 <,0001 print tokens 2 TAEA-1opt 0,782223 <,0001 replace TAEA-1opt 0,779177 <,0001
(0,034074) (0,020027) (0,022038)

TAEA-AG 0,594240 TAEA-AG 0,575096 TAEA-AG 0,588540
(0,023259) (0,014148) (0,021815)

TAEA-HS 0,892175 TAEA-HS 0,857876 TAEA-HS 0,860610
(0,011629) (0,011149) (0,008958)

TAEA 0,630590 TAEA 0,626088 TAEA 0,642354
(0,032352) (0,029210) (0,023877)

TAEA-FB 0,986017 TAEA-FB 0,995714 TAEA-FB 0,912109
(0,015716) (0,000091) (0,104670)

schedule TAEA-1opt 0,968097 <,0001 schedule 2 TAEA-1opt 0,970900 <,0001 sed TAEA-1opt 0,688561 <,0001
(0,026984) (0,018078) (0,026861)

TAEA-AG 0,621230 TAEA-AG 0,616416 TAEA-AG 0,589921
(0,030329) (0,028903) (0,015563)

TAEA-HS 0,942537 TAEA-HS 0,937381 TAEA-HS 0,833904
(0,010064) (0,010896) (0,009333)

TAEA 0,743083 TAEA 0,692702 TAEA 0,614187
(0,028608) (0,049205) (0,025702)

TAEA-FB 0,975729 TAEA-FB 0,872435 TAEA-FB 0,949794
(0,001968) (0,114429) (0,088365)

space TAEA-1opt 0,833779 <,0001 tcas TAEA-1opt 0,927897 <,0001 totinfo TAEA-1opt 0,972151 <,0001
(0,020307) (0,059305) (0,015751)

TAEA-AG 0,680559 TAEA-AG 0,691065 TAEA-AG 0,610634
(0,027349) (0,046267) (0,020146)

TAEA-HS 0,883208 TAEA-HS 0,965021 TAEA-HS 0,960026
(0,008243) (0,003093) (0,009286)
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Tabela A.42: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica HV - Subgrupo 5.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG <,0001 TAEA TAEA-AG <,0001 TAEA TAEA-AG <,0001
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001

flex TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 grep TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 gzip TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG 0,5026 TAEA TAEA-AG 0,6660 TAEA TAEA-AG 0,5487
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001

print tokens TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 print tokens 2 TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 replace TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG 0,1936 TAEA TAEA-AG 0,0790 TAEA TAEA-AG <,0001
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001

schedule TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 schedule 2 TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 sed TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG <,0001 TAEA TAEA-AG 0,9996 TAEA TAEA-AG 0,9783
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001

space TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 tcas TAEA-FB TAEA-1opt 0,7565 totinfo TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS 0,9985 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001
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Tabela A.43: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica GD -
Subgrupo 5.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

TAEA 0,051424 TAEA 0,077136 TAEA 0,050068
(0,015586) (0,024777) (0,017056)

TAEA-FB 0,020065 TAEA-FB 0,030371 TAEA-FB 0,000209
(0,013057) (0,003515) (0,000327)

flex TAEA-1opt 0,037247 <,0001 grep TAEA-1opt 0,053030 <,0001 gzip TAEA-1opt 0,036224 <,0001
(0,007442) (0,008527) (0,013795)

TAEA-AG 0,021088 TAEA-AG 0,050160 TAEA-AG 0,057671
(0,008017) (0,004530) (0,026365)

TAEA-HS 0,036323 TAEA-HS 0,029710 TAEA-HS 0,008663
(0,005092) (0,005027) (0,002014)

TAEA 0,359137 TAEA 0,412235 TAEA 0,359570
(0,063592) (0,026254) (0,058201)

TAEA-FB 0,019132 TAEA-FB 0,003470 TAEA-FB 0,005055
(0,032563) (0,005268) (0,009965)

print tokens TAEA-1opt 0,146913 <,0001 print tokens 2 TAEA-1opt 0,172469 <,0001 replace TAEA-1opt 0,156427 <,0001
(0,037330) (0,037131) (0,037646)

TAEA-AG 0,365433 TAEA-AG 0,409323 TAEA-AG 0,351637
(0,061085) (0,027353) (0,066440)

TAEA-HS 0,070402 TAEA-HS 0,125163 TAEA-HS 0,090435
(0,020443) (0,019005) (0,022518)

TAEA 0,310578 TAEA 0,330255 TAEA 0,114290
(0,073677) (0,064174) (0,044418)

TAEA-FB 0,003160 TAEA-FB 0,000639 TAEA-FB 0,010012
(0,003861) (0,000569) (0,011529)

schedule TAEA-1opt 0,011815 <,0001 schedule 2 TAEA-1opt 0,010728 <,0001 sed TAEA-1opt 0,067415 <,0001
(0,014158) (0,011264) (0,014546)

TAEA-AG 0,320511 TAEA-AG 0,337097 TAEA-AG 0,089783
(0,079971) (0,067855) (0,013701)

TAEA-HS 0,029341 TAEA-HS 0,038406 TAEA-HS 0,029879
(0,009550) (0,012914) (0,004948)

TAEA 0,022196 TAEA 0,163625 TAEA 0,364941
(0,008158) (0,061068) (0,041314)

TAEA-FB 0,000316 TAEA-FB 0,044023 TAEA-FB 0,042815
(0,000313) (0,060650) (0,083098)

space TAEA-1opt 0,011643 <,0001 tcas TAEA-1opt 0,010925 <,0001 totinfo TAEA-1opt 0,011509 <,0001
(0,002637) (0,021376) (0,008385)

TAEA-AG 0,029921 TAEA-AG 0,160373 TAEA-AG 0,369205
(0,005905) (0,058926) (0,035694)

TAEA-HS 0,006477 TAEA-HS 0,001097 TAEA-HS 0,022492
(0,001675) (0,000400) (0,009356)
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Tabela A.44: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica GD - Subgrupo 5.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG <,0001 TAEA TAEA-AG <,0001 TAEA TAEA-AG 0,6489
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001

flex TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 grep TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 gzip TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG 0,0790 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS 0,5583 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG 0,1260 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS 0,9587 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG 0,8765 TAEA TAEA-AG 0,6379 TAEA TAEA-AG 1,0000
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001

print tokens TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 print tokens 2 TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 replace TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG 0,7366 TAEA TAEA-AG 0,5951 TAEA TAEA-AG <,0001
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001

schedule TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 schedule 2 TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 sed TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG <,0001 TAEA TAEA-AG 0,9927 TAEA TAEA-AG 0,9806
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001

space TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 tcas TAEA-FB TAEA-1opt 0,7867 totinfo TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS 1,0000 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001
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Tabela A.45: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica IGD -
Subgrupo 5.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

TAEA 0,024179 TAEA 0,034679 TAEA 0,020894
(0,000638) (0,001905) (0,001212)

TAEA-FB 0,011336 TAEA-FB 0,016532 TAEA-FB 0,000458
(0,006553) (0,005837) (0,000233)

flex TAEA-1opt 0,023631 <,0001 grep TAEA-1opt 0,032746 <,0001 gzip TAEA-1opt 0,019641 <,0001
(0,000722) (0,002006) (0,001523)

TAEA-AG 0,025525 TAEA-AG 0,040595 TAEA-AG 0,022578
(0,000646) (0,001486) (0,001453)

TAEA-HS 0,020837 TAEA-HS 0,021151 TAEA-HS 0,016059
(0,000434) (0,001256) (0,000866)

TAEA 0,096004 TAEA 0,092597 TAEA 0,072854
(0,003457) (0,001834) (0,002530)

TAEA-FB 0,022625 TAEA-FB 0,017019 TAEA-FB 0,010949
(0,026325) (0,013790) (0,014043)

print tokens TAEA-1opt 0,079422 <,0001 print tokens 2 TAEA-1opt 0,071917 <,0001 replace TAEA-1opt 0,057364 <,0001
(0,003653) (0,001835) (0,001635)

TAEA-AG 0,096804 TAEA-AG 0,092399 TAEA-AG 0,073348
(0,002959) (0,001598) (0,002204)

TAEA-HS 0,070531 TAEA-HS 0,068286 TAEA-HS 0,052812
(0,002225) (0,000718) (0,000827)

TAEA 0,109682 TAEA 0,105094 TAEA 0,025941
(0,005076) (0,004331) (0,001466)

TAEA-FB 0,018926 TAEA-FB 0,010572 TAEA-FB 0,006809
(0,011026) (0,004721) (0,007449)

schedule TAEA-1opt 0,047028 <,0001 schedule 2 TAEA-1opt 0,057916 <,0001 sed TAEA-1opt 0,023086 <,0001
(0,021153) (0,010673) (0,001721)

TAEA-AG 0,110749 TAEA-AG 0,106331 TAEA-AG 0,028599
(0,005271) (0,004373) (0,000864)

TAEA-HS 0,081418 TAEA-HS 0,075585 TAEA-HS 0,017499
(0,003117) (0,002282) (0,000646)

TAEA 0,020047 TAEA 0,081301 TAEA 0,107665
(0,001331) (0,005546) (0,003884)

TAEA-FB 0,000515 TAEA-FB 0,030538 TAEA-FB 0,022262
(0,000272) (0,035338) (0,032691)

space TAEA-1opt 0,014375 <,0001 tcas TAEA-1opt 0,023528 <,0001 totinfo TAEA-1opt 0,044066 <,0001
(0,001638) (0,025174) (0,017796)

TAEA-AG 0,021883 TAEA-AG 0,081174 TAEA-AG 0,108178
(0,001540) (0,005054) (0,003101)

TAEA-HS 0,014051 TAEA-HS 0,011064 TAEA-HS 0,071539
(0,001327) (0,007222) (0,005272)
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Tabela A.46: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica IGD - Subgrupo 5.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG <,0001 TAEA TAEA-AG <,0001 TAEA TAEA-AG <,0001
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001

flex TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 grep TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 gzip TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG 0,6237 TAEA TAEA-AG 0,6582 TAEA TAEA-AG 0,7234
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001

print tokens TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 print tokens 2 TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 replace TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG 0,4192 TAEA TAEA-AG 0,1965 TAEA TAEA-AG <,0001
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001

schedule TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 schedule 2 TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 sed TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG <,0001 TAEA TAEA-AG 0,9976 TAEA TAEA-AG 0,9777
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001

space TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 tcas TAEA-FB TAEA-1opt 0,1936 totinfo TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS 0,2829 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS 0,7366 TAEA-1opt TAEA-HS 0,8996 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001
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Tabela A.47: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica CVR -
Subgrupo 5.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

TAEA 1,00000 TAEA 1,00000 TAEA 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

TAEA-FB 0,97924 TAEA-FB 0,99661 TAEA-FB 0,84943
(0,063555) (0,033898) (0,088994)

flex TAEA-1opt 1,00000 <,0001 grep TAEA-1opt 1,00000 0,4060 gzip TAEA-1opt 1,00000 <,0001
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

TAEA-AG 1,00000 TAEA-AG 1,00000 TAEA-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

TAEA-HS 1,00000 TAEA-HS 1,00000 TAEA-HS 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

TAEA 1,00000 TAEA 1,00000 TAEA 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

TAEA-FB 0,81280 TAEA-FB 0,53522 TAEA-FB 0,86419
(0,193663) (0,246400) (0,120549)

print tokens TAEA-1opt 1,00000 <,0001 print tokens 2 TAEA-1opt 1,00000 <,0001 replace TAEA-1opt 1,00000 <,0001
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

TAEA-AG 1,00000 TAEA-AG 1,00000 TAEA-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

TAEA-HS 1,00000 TAEA-HS 1,00000 TAEA-HS 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

TAEA 1,00000 TAEA 1,00000 TAEA 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

TAEA-FB 0,69326 TAEA-FB 0,29309 TAEA-FB 0,98471
(0,225557) (0,066457) (0,020050)

schedule TAEA-1opt 0,99262 <,0001 schedule 2 TAEA-1opt 1,00000 <,0001 sed TAEA-1opt 1,00000 <,0001
(0,059362) (0,000000) (0,000000)

TAEA-AG 1,00000 TAEA-AG 1,00000 TAEA-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

TAEA-HS 1,00000 TAEA-HS 1,00000 TAEA-HS 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

TAEA 1,00000 TAEA 1,00000 TAEA 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

TAEA-FB 0,92983 TAEA-FB 0,69035 TAEA-FB 0,62125
(0,046287) (0,307330) (0,375718)

space TAEA-1opt 1,00000 <,0001 tcas TAEA-1opt 0,94265 <,0001 totinfo TAEA-1opt 0,99700 <,0001
(0,000000) (0,095168) (0,025446)

TAEA-AG 1,00000 TAEA-AG 1,00000 TAEA-AG 1,00000
(0,000000) (0,000000) (0,000000)

TAEA-HS 1,00000 TAEA-HS 0,96508 TAEA-HS 1,00000
(0,000000) (0,042319) (0,000000)



151

Tabela A.48: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica CVR - Subgrupo 5.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt 1,0000 TAEA TAEA-1opt 1,0000 TAEA TAEA-1opt 1,0000
TAEA TAEA-AG 1,0000 TAEA TAEA-AG 1,0000 TAEA TAEA-AG 1,0000
TAEA TAEA-HS 1,0000 TAEA TAEA-HS 1,0000 TAEA TAEA-HS 1,0000

flex TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 gzip TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 print tokens TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG 1,0000 TAEA-1opt TAEA-AG 1,0000 TAEA-1opt TAEA-AG 1,0000
TAEA-1opt TAEA-HS 1,0000 TAEA-1opt TAEA-HS 1,0000 TAEA-1opt TAEA-HS 1,0000
TAEA-AG TAEA-HS 1,0000 TAEA-AG TAEA-HS 1,0000 TAEA-AG TAEA-HS 1,0000
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt 1,0000 TAEA TAEA-1opt 1,0000 TAEA TAEA-1opt 0,6207
TAEA TAEA-AG 1,0000 TAEA TAEA-AG 1,0000 TAEA TAEA-AG 1,0000
TAEA TAEA-HS 1,0000 TAEA TAEA-HS 1,0000 TAEA TAEA-HS 1,0000

print tokens 2 TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 replace TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 schedule TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG 1,0000 TAEA-1opt TAEA-AG 1,0000 TAEA-1opt TAEA-AG 0,6207
TAEA-1opt TAEA-HS 1,0000 TAEA-1opt TAEA-HS 1,0000 TAEA-1opt TAEA-HS 0,6207
TAEA-AG TAEA-HS 1,0000 TAEA-AG TAEA-HS 1,0000 TAEA-AG TAEA-HS 1,0000
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt 1,0000 TAEA TAEA-1opt 1,0000 TAEA TAEA-1opt 1,0000
TAEA TAEA-AG 1,0000 TAEA TAEA-AG 1,0000 TAEA TAEA-AG 1,0000
TAEA TAEA-HS 1,0000 TAEA TAEA-HS 1,0000 TAEA TAEA-HS 1,0000

schedule 2 TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 sed TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 space TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG 1,0000 TAEA-1opt TAEA-AG 1,0000 TAEA-1opt TAEA-AG 1,0000
TAEA-1opt TAEA-HS 1,0000 TAEA-1opt TAEA-HS 1,0000 TAEA-1opt TAEA-HS 1,0000
TAEA-AG TAEA-HS 1,0000 TAEA-AG TAEA-HS 1,0000 TAEA-AG TAEA-HS 1,0000
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt 0,6207
TAEA TAEA-AG 1,0000 TAEA TAEA-AG 1,0000
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS 1,0000

tcas TAEA-FB TAEA-1opt 0,0002 totinfo TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS 0,0033 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG 0,6207
TAEA-1opt TAEA-HS 1,0000 TAEA-1opt TAEA-HS 0,6207
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS 1,0000
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Tabela A.49: Valores da média, desvio padrão e Kruskal-Wallis (valor p) - Métrica MS -
Subgrupo 5.

média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis média Kruskal-Wallis
(desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p) (desv. pad.) (valor p)

TAEA 0,251026 TAEA 0,028976 TAEA 0,143741
(0,006846) (0,016767) (0,023516)

TAEA-FB 0,764053 TAEA-FB 0,301680 TAEA-FB 0,992386
(0,347235) (0,083850) (0,005121)

flex TAEA-1opt 0,286941 <,0001 grep TAEA-1opt 0,106847 <,0001 gzip TAEA-1opt 0,149340 <,0001
(0,025504) (0,036638) (0,018242)

TAEA-AG 0,263407 TAEA-AG 0,067017 TAEA-AG 0,168556
(0,009333) (0,015493) (0,033352)

TAEA-HS 0,254812 TAEA-HS 0,064583 TAEA-HS 0,151385
(0,007736) (0,024992) (0,014149)

TAEA 0,003443 TAEA 0,000137 TAEA 0,001657
(0,008199) (0,000964) (0,003789)

TAEA-FB 0,761639 TAEA-FB 0,853848 TAEA-FB 0,861214
(0,385111) (0,296625) (0,316256)

print tokens TAEA-1opt 0,030814 <,0001 print tokens 2 TAEA-1opt 0,010616 <,0001 replace TAEA-1opt 0,005804 <,0001
(0,012398) (0,011436) (0,005810)

TAEA-AG 0,002725 TAEA-AG 0,000206 TAEA-AG 0,002447
(0,006351) (0,001175) (0,005039)

TAEA-HS 0,016050 TAEA-HS 0,001033 TAEA-HS 0,006750
(0,016289) (0,002655) (0,007262)

TAEA 0,008464 TAEA 0,004397 TAEA 0,031372
(0,013020) (0,008317) (0,026246)

TAEA-FB 0,861753 TAEA-FB 0,987679 TAEA-FB 0,789952
(0,234746) (0,002439) (0,373564)

schedule TAEA-1opt 0,341842 <,0001 schedule 2 TAEA-1opt 0,154617 <,0001 sed TAEA-1opt 0,074902 <,0001
(0,240348) (0,093601) (0,053077)

TAEA-AG 0,009411 TAEA-AG 0,004719 TAEA-AG 0,046194
(0,017420) (0,008596) (0,034629)

TAEA-HS 0,026537 TAEA-HS 0,014902 TAEA-HS 0,040085
(0,021179) (0,015633) (0,015676)

TAEA 0,099756 TAEA 0,013227 TAEA 0,000829
(0,047361) (0,026109) (0,003306)

TAEA-FB 0,988502 TAEA-FB 0,613604 TAEA-FB 0,719198
(0,040613) (0,458511) (0,361082)

space TAEA-1opt 0,226530 <,0001 tcas TAEA-1opt 0,644161 <,0001 totinfo TAEA-1opt 0,297118 <,0001
(0,055617) (0,376362) (0,237588)

TAEA-AG 0,124650 TAEA-AG 0,015156 TAEA-AG 0,000653
(0,029694) (0,023881) (0,002863)

TAEA-HS 0,240307 TAEA-HS 0,758500 TAEA-HS 0,024669
(0,040676) (0,181804) (0,038813)
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Tabela A.50: Resultados do teste Steel-Dwass - Métrica MS - Subgrupo 5.

Steel-Dwass Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p) (valor p)

TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt 0,5902
TAEA TAEA-AG <,0001 TAEA TAEA-AG <,0001 TAEA TAEA-AG <,0001
TAEA TAEA-HS 0,0052 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS 0,0112

flex TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 grep TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 gzip TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG 0,0003
TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS 0,2167
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS 0,3824 TAEA-AG TAEA-HS 0,0080
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG 0,9973 TAEA TAEA-AG 0,9927 TAEA TAEA-AG 0,7029
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS 0,0155 TAEA TAEA-HS <,0001

print tokens TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 print tokens 2 TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 replace TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS 0,6881
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS 0,0419 TAEA-AG TAEA-HS <,0001
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG 0,9181 TAEA TAEA-AG 0,9999 TAEA TAEA-AG <,0001
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001

schedule TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 schedule 2 TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 sed TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS 0,9998
TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001 TAEA TAEA-FB <,0001
TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001 TAEA TAEA-1opt <,0001
TAEA TAEA-AG <,0001 TAEA TAEA-AG 0,9680 TAEA TAEA-AG 0,9947
TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001 TAEA TAEA-HS <,0001

space TAEA-FB TAEA-1opt <,0001 tcas TAEA-FB TAEA-1opt 0,1392 totinfo TAEA-FB TAEA-1opt <,0001
TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001 TAEA-FB TAEA-AG <,0001
TAEA-FB TAEA-HS <,0001 TAEA-FB TAEA-HS 0,9030 TAEA-FB TAEA-HS <,0001
TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001 TAEA-1opt TAEA-AG <,0001
TAEA-1opt TAEA-HS 0,2659 TAEA-1opt TAEA-HS 0,6783 TAEA-1opt TAEA-HS <,0001
TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001 TAEA-AG TAEA-HS <,0001
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Figura A.1: Boxplots dos valores da métrica HV para cada programa SIR - Subgrupo 1.
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Figura A.2: Boxplots dos valores da métrica GD para cada programa SIR - Subgrupo 1.



0

0.01

0.02

1 2 3 4 5

flex

0.02

0.04

1 2 3 4 5

grep

0

0.01

0.02

1 2 3 4 5

gzip

0.02
0.04
0.06
0.08

1 2 3 4 5

print tokens

0
0.02
0.04
0.06
0.08

1 2 3 4 5

print tokens 2

0

0.02

0.04

0.06

1 2 3 4 5

replace

0

0.05

0.1

1 2 3 4 5

schedule

0

0.05

0.1

1 2 3 4 5

schedule 2

0

0.01

0.02

1 2 3 4 5

sed

0

0.01

0.02

1 2 3 4 5

space

0

0.02

0.04

0.06

0.08

1 2 3 4 5

tcas

0

0.05

0.1

1 2 3 4 5

totinfo

1 − BMOPSO−CDR  2 − BMOPSO−CDR−FB  3 − BMOPSO−CDR−1opt  4 − BMOPSO−CDR−AG  5 – BMOPSO−CDR−HS

Figura A.3: Boxplots dos valores da métrica IGD para cada programa SIR - Subgrupo 1.
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Figura A.4: Boxplots dos valores da métrica CVR para cada programa SIR - Subgrupo 1.
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Figura A.5: Boxplots dos valores da métrica MS para cada programa SIR - Subgrupo 1.
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Figura A.6: Boxplots dos valores da métrica HV para cada programa SIR - Subgrupo 2.
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Figura A.7: Boxplots dos valores da métrica GD para cada programa SIR - Subgrupo 2.
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Figura A.8: Boxplots dos valores da métrica IGD para cada programa SIR - Subgrupo 2.



0.8

1

1 2 3 4 5

flex

0.5

1

1.5

1 2 3 4 5

grep

0.8

1

1 2 3 4 5

gzip

0.5

1

1 2 3 4 5

print tokens

0.5

1

1 2 3 4 5

print tokens 2

0.8

1

1 2 3 4 5

replace

0.5

1

1 2 3 4 5

schedule

0.5

1

1 2 3 4 5

schedule 2

0.6

0.8

1

1 2 3 4 5

sed

0.8

0.9

1

1 2 3 4 5

space

0

0.5

1

1 2 3 4 5

tcas

0.2
0.4
0.6
0.8

1

1 2 3 4 5

totinfo

1 − BSMPSO  2 − BSMPSO−FB  3 − BSMPSO−1opt  4 − BSMPSO−AG  5 – BSMPSO−HS

Figura A.9: Boxplots dos valores da métrica CVR para cada programa SIR - Subgrupo 2.
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Figura A.10: Boxplots dos valores da métrica MS para cada programa SIR - Subgrupo 2.
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Figura A.12: Boxplots dos valores da métrica GD para cada programa SIR - Subgrupo 3.
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Figura A.13: Boxplots dos valores da métrica IGD para cada programa SIR - Subgrupo 3.
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Figura A.14: Boxplots dos valores da métrica CVR para cada programa SIR - Subgrupo 3.
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Figura A.15: Boxplots dos valores da métrica MS para cada programa SIR - Subgrupo 3.
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Figura A.16: Boxplots dos valores da métrica HV para cada programa SIR - Subgrupo 4.
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Figura A.17: Boxplots dos valores da métrica GD para cada programa SIR - Subgrupo 4.
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Figura A.18: Boxplots dos valores da métrica IGD para cada programa SIR - Subgrupo 4.
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Figura A.19: Boxplots dos valores da métrica CVR para cada programa SIR - Subgrupo 4.
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Figura A.20: Boxplots dos valores da métrica MS para cada programa SIR - Subgrupo 4.
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Figura A.21: Boxplots dos valores da métrica HV para cada programa SIR - Subgrupo 5.
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Figura A.22: Boxplots dos valores da métrica GD para cada programa SIR - Subgrupo 5.
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Figura A.23: Boxplots dos valores da métrica IGD para cada programa SIR - Subgrupo 5.
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Figura A.24: Boxplots dos valores da métrica CVR para cada programa SIR - Subgrupo 5.
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Figura A.25: Boxplots dos valores da métrica MS para cada programa SIR - Subgrupo 5.
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Figura A.26: Convergência da métrica HV ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 1.
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Figura A.27: Convergência da métrica GD ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 1.



0 12500 25000 37500 50000
0

0.02

0.04
flex

0 12500 25000 37500 50000
0

0.05
grep

0 12500 25000 37500 50000
0

0.02

0.04
gzip

0 12500 25000 37500 50000
0

0.05

0.1
print tokens

0 12500 25000 37500 50000
0

0.05

0.1
print tokens 2

0 12500 25000 37500 50000
0

0.05

0.1
replace

0 12500 25000 37500 50000
0

0.1

0.2
schedule

0 12500 25000 37500 50000
0

0.1

0.2
schedule 2

0 12500 25000 37500 50000
0

0.02

0.04
sed

0 12500 25000 37500 50000
0

0.02

0.04
space

0 12500 25000 37500 50000
0

0.05

0.1
tcas

0 12500 25000 37500 50000
0

0.1

0.2
totinfo

 

 

BMOPSO−CDR

BMOPSO−CDR−FB

BMOPSO−CDR−1opt

BMOPSO−CDR−AG

BMOPSO−CDR−HS

Figura A.28: Convergência da métrica IGD ao longo das avaliações de função para cada
programa SIR - Subgrupo 1.
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Figura A.29: Convergência da métrica CVR ao longo das avaliações de função para cada
programa SIR - Subgrupo 1.
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Figura A.30: Convergência da métrica MS ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 1.
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Figura A.31: Convergência da métrica HV ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 2.
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Figura A.32: Convergência da métrica GD ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 2.
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Figura A.33: Convergência da métrica IGD ao longo das avaliações de função para cada
programa SIR - Subgrupo 2.
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Figura A.34: Convergência da métrica CVR ao longo das avaliações de função para cada
programa SIR - Subgrupo 2.
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Figura A.35: Convergência da métrica MS ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 2.
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Figura A.36: Convergência da métrica HV ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 3.



0 12500 25000 37500 50000
0

0.05

0.1
flex

0 12500 25000 37500 50000
0

0.1

0.2
grep

0 12500 25000 37500 50000
0

0.1

0.2
gzip

0 12500 25000 37500 50000
0

0.2

0.4
print tokens

0 12500 25000 37500 50000
0

0.2

0.4
print tokens 2

0 12500 25000 37500 50000
0

0.2

0.4
replace

0 12500 25000 37500 50000
0

0.2

0.4
schedule

0 12500 25000 37500 50000
0

0.2

0.4
schedule 2

0 12500 25000 37500 50000
0

0.1

0.2
sed

0 12500 25000 37500 50000
0

0.05

0.1
space

0 12500 25000 37500 50000
0

0.1

0.2
tcas

0 12500 25000 37500 50000
0

0.2

0.4
totinfo

 

 

NSGA−II

NSGA−II−FB

NSGA−II−1opt

NSGA−II−AG

NSGA−II−HS

Figura A.37: Convergência da métrica GD ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 3.
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Figura A.38: Convergência da métrica IGD ao longo das avaliações de função para cada
programa SIR - Subgrupo 3.
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Figura A.39: Convergência da métrica CVR ao longo das avaliações de função para cada
programa SIR - Subgrupo 3.
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Figura A.40: Convergência da métrica MS ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 3.
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Figura A.41: Convergência da métrica HV ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 4.
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Figura A.42: Convergência da métrica GD ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 4.
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Figura A.43: Convergência da métrica IGD ao longo das avaliações de função para cada
programa SIR - Subgrupo 4.
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Figura A.44: Convergência da métrica CVR ao longo das avaliações de função para cada
programa SIR - Subgrupo 4.
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Figura A.45: Convergência da métrica MS ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 4.
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Figura A.46: Convergência da métrica HV ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 5.



0 12500 25000 37500 50000
0

0.05

0.1
flex

0 12500 25000 37500 50000
0

0.1

0.2
grep

0 12500 25000 37500 50000
0

0.1

0.2
gzip

0 12500 25000 37500 50000
0

0.2

0.4
print tokens

0 12500 25000 37500 50000
0

0.5
print tokens 2

0 12500 25000 37500 50000
0

0.2

0.4
replace

0 12500 25000 37500 50000
0

0.2

0.4
schedule

0 12500 25000 37500 50000
0

0.2

0.4
schedule 2

0 12500 25000 37500 50000
0

0.1

0.2
sed

0 12500 25000 37500 50000
0

0.05

0.1
space

0 12500 25000 37500 50000
0

0.1

0.2
tcas

0 12500 25000 37500 50000
0

0.2

0.4
totinfo

 

 

TAEA

TAEA−FB

TAEA−1opt

TAEA−AG

TAEA−HS

Figura A.47: Convergência da métrica GD ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 5.
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Figura A.48: Convergência da métrica IGD ao longo das avaliações de função para cada
programa SIR - Subgrupo 5.
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Figura A.49: Convergência da métrica CVR ao longo das avaliações de função para cada
programa SIR - Subgrupo 5.



0 12500 25000 37500 50000
0

0.5

1
flex

0 12500 25000 37500 50000
0

0.2

0.4
grep

0 12500 25000 37500 50000
0

1

2
gzip

0 12500 25000 37500 50000
0

0.5

1
print tokens

0 12500 25000 37500 50000
0

0.5

1
print tokens 2

0 12500 25000 37500 50000
0

0.5

1
replace

0 12500 25000 37500 50000
0

0.5

1
schedule

0 12500 25000 37500 50000
0

0.5

1
schedule 2

0 12500 25000 37500 50000
0

0.5

1
sed

0 12500 25000 37500 50000
0

1

2
space

0 12500 25000 37500 50000
0

0.5

1
tcas

0 12500 25000 37500 50000
0

0.5

1
totinfo

 

 

TAEA

TAEA−FB

TAEA−1opt

TAEA−AG

TAEA−HS

Figura A.50: Convergência da métrica MS ao longo das avaliações de função para cada programa
SIR - Subgrupo 5.
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B
Dados Adicionais para as Melhores Técnicas

Neste apêndice são apresentadas as tabelas com os resultados estatísticos do teste de
múltiplas comparações Steel-Dwass, os Boxplots e os gráficos de convergência para as melhores
técnicas.

Tabela B.1: Resultados do teste Steel-Dwass - GUAVA.

Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p)

BMOPSO-CDR-FB BSMPSO-FB 0,9491 BMOPSO-CDR-FB BSMPSO-FB 0,0035
BMOPSO-CDR-FB NSGA-II-FB 0,0059 BMOPSO-CDR-FB NSGA-II-FB 0,3645
BMOPSO-CDR-FB SPEA2-FB 0,0099 BMOPSO-CDR-FB SPEA2-FB <,0001
BMOPSO-CDR-FB TAEA-FB 0,0032 BMOPSO-CDR-FB TAEA-FB 0,0186

MS BSMPSO-FB NSGA-II-FB 0,0234 TP BSMPSO-FB NSGA-II-FB 0,1325
BSMPSO-FB SPEA2-FB 0,0448 BSMPSO-FB SPEA2-FB <,0001
BSMPSO-FB TAEA-FB 0,0156 BSMPSO-FB TAEA-FB 0,9771
NSGA-II-FB SPEA2-FB 0,9993 NSGA-II-FB SPEA2-FB <,0001
NSGA-II-FB TAEA-FB 1,0000 NSGA-II-FB TAEA-FB 0,2372
SPEA2-FB TAEA-FB 0,9999 SPEA2-FB TAEA-FB <,0001
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Tabela B.2: Resultados do teste Steel-Dwass - Cobertura x Falhas - GUAVA.

Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p)

BMOPSO-CDR-FB BSMPSO-FB 0,7940 BMOPSO-CDR-FB BSMPSO-FB 0,4951
BMOPSO-CDR-FB NSGA-II-FB 0,9358 BMOPSO-CDR-FB NSGA-II-FB 0,9682
BMOPSO-CDR-FB SPEA2-FB 0,0489 BMOPSO-CDR-FB SPEA2-FB 0,0811
BMOPSO-CDR-FB TAEA-FB 0,2520 BMOPSO-CDR-FB TAEA-FB 0,3465

HV BSMPSO-FB NSGA-II-FB 0,4157 GD BSMPSO-FB NSGA-II-FB 0,2999
BSMPSO-FB SPEA2-FB 0,0012 BSMPSO-FB SPEA2-FB 0,0007
BSMPSO-FB TAEA-FB 0,0226 BSMPSO-FB TAEA-FB 0,0160
NSGA-II-FB SPEA2-FB 0,1754 NSGA-II-FB SPEA2-FB 0,2422
NSGA-II-FB TAEA-FB 0,7049 NSGA-II-FB TAEA-FB 0,6898
SPEA2-FB TAEA-FB 0,8213 SPEA2-FB TAEA-FB 0,8874
BMOPSO-CDR-FB BSMPSO-FB 0,6928 BMOPSO-CDR-FB BSMPSO-FB 1,0000
BMOPSO-CDR-FB NSGA-II-FB 0,9531 BMOPSO-CDR-FB NSGA-II-FB 0,0431
BMOPSO-CDR-FB SPEA2-FB 0,0516 BMOPSO-CDR-FB SPEA2-FB 0,0107
BMOPSO-CDR-FB TAEA-FB 0,3096 BMOPSO-CDR-FB TAEA-FB 0,0107

IGD BSMPSO-FB NSGA-II-FB 0,4161 CVR BSMPSO-FB NSGA-II-FB 0,0431
BSMPSO-FB SPEA2-FB 0,0011 BSMPSO-FB SPEA2-FB 0,0107
BSMPSO-FB TAEA-FB 0,0249 BSMPSO-FB TAEA-FB 0,0107
NSGA-II-FB SPEA2-FB 0,1781 NSGA-II-FB SPEA2-FB 0,8600
NSGA-II-FB TAEA-FB 0,6652 NSGA-II-FB TAEA-FB 0,8600
SPEA2-FB TAEA-FB 0,8280 SPEA2-FB TAEA-FB 1,0000
BMOPSO-CDR-FB BSMPSO-FB 0,8017
BMOPSO-CDR-FB NSGA-II-FB 0,0004
BMOPSO-CDR-FB SPEA2-FB 0,4922
BMOPSO-CDR-FB TAEA-FB 0,0154

MS BSMPSO-FB NSGA-II-FB 0,0194
BSMPSO-FB SPEA2-FB 0,9849
BSMPSO-FB TAEA-FB 0,2634
NSGA-II-FB SPEA2-FB 0,0862
NSGA-II-FB TAEA-FB 0,8171
SPEA2-FB TAEA-FB 0,5705

Tabela B.3: Resultados do teste Steel-Dwass - Custo x Falhas - GUAVA.

Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p)

BMOPSO-CDR-FB BSMPSO-FB 0,9284 BMOPSO-CDR-FB BSMPSO-FB 0,9933
BMOPSO-CDR-FB NSGA-II-FB 0,0605 BMOPSO-CDR-FB NSGA-II-FB 0,0030
BMOPSO-CDR-FB SPEA2-FB 0,1037 BMOPSO-CDR-FB SPEA2-FB 0,0020
BMOPSO-CDR-FB TAEA-FB 0,0364 BMOPSO-CDR-FB TAEA-FB 0,0029

IGD BSMPSO-FB NSGA-II-FB 0,4681 MS BSMPSO-FB NSGA-II-FB 0,0110
BSMPSO-FB SPEA2-FB 0,6157 BSMPSO-FB SPEA2-FB 0,0136
BSMPSO-FB TAEA-FB 0,3526 BSMPSO-FB TAEA-FB 0,0235
NSGA-II-FB SPEA2-FB 1,0000 NSGA-II-FB SPEA2-FB 0,9998
NSGA-II-FB TAEA-FB 0,9740 NSGA-II-FB TAEA-FB 0,9999
SPEA2-FB TAEA-FB 0,9383 SPEA2-FB TAEA-FB 1,0000
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Figura B.1: Boxplots dos valores das métricas para o programa GUAVA.
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C
Dados Adicionais para o Estudo com Restrições

Neste apêndice são apresentadas as tabelas com os resultados estatísticos do teste de
múltiplas comparações Steel-Dwass, assim como os Boxplots com os valores das métricas.

Tabela C.1: Resultados do teste Steel-Dwass no programa GUAVA no cenário de Cobertura de
Requisitos >= 50%

Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p)

BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001
HV BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001 GD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001

CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,5997 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,9916
BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0001 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0476

IGD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001 CVR BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0082
CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,6908 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,8234
BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0014 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001

MS BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0036 TP BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001
CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,9455 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,0022

Tabela C.2: Resultados do teste Steel-Dwass no programa GUAVA no cenário de Custo de
Execução <= 50%

Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p)

BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001
HV BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001 GD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001

CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,5796 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,5426
BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0368

IGD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001 CVR BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0020
CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,4238 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,5421
BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001

MS BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001 TP BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001
CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,2620 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,1189
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Tabela C.3: Resultados do teste Steel-Dwass no programa GUAVA no cenário de Cobertura de
Requisitos >= 90%

Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p)

BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0908 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,2336
HV BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001 IGD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001

CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F <,0001 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,0273
BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,8739 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,2439

CVR BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0113 MS BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0259
CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,0035 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,0013
BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001

TP BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001
CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F <,0001

Tabela C.4: Resultados do teste Steel-Dwass no programa GUAVA no cenário de Custo de
Execução <= 10%

Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p)

BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001
HV BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001 GD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001

CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,5509 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,4825
BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0274

IGD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001 CVR BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0705
CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,0332 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,5261
BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001

MS BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001 TP BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001
CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,0600 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F <,0001

Tabela C.5: Resultados do teste Steel-Dwass para as métricas no programa GUAVA - Dados
Cobertura x Falhas no cenário de Cobertura de Requisitos >= 50%.

Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p)

BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0053 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0072
HV BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,2950 GD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,1529

CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,1671 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,4393
BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0036

IGD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,2126
CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,2136

Tabela C.6: Resultados do teste Steel-Dwass para as métricas no programa GUAVA - Dados
Cobertura x Falhas no cenário de Cobertura de Requisitos >= 90%.

Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p)

BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0237
GD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,1962

CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,7088
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Tabela C.7: Resultados do teste Steel-Dwass para as métricas no programa GUAVA - Dados
Custo x Falhas no cenário de Cobertura de Requisitos >= 50%.

Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p)

BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0202 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,1019
HV BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0152 GD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0141

CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,8897 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,6968
BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,1673 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0277

IGD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0031 MS BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0004
CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,1408 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,1559

Tabela C.8: Resultados do teste Steel-Dwass para as métricas no programa GUAVA - Dados
Custo x Falhas no cenário de Custo de Execução <= 50%.

Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p)

BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0086 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0036
HV BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0088 GD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0047

CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,8984 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,9985
BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0001 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0838

IGD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001 CVR BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0824
CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,9722 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 1,0000
BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0001

MS BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001
CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,9722

Tabela C.9: Resultados do teste Steel-Dwass para as métricas no programa GUAVA - Dados
Custo x Falhas no cenário de Cobertura de Requisitos >= 90%.

Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p)

BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,9814 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,9888
HV BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0111 IGD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,0002

CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,1259 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,0554
BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,1387

MS BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,8006
CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,0170

Tabela C.10: Resultados do teste Steel-Dwass para as métricas no programa GUAVA - Dados
Custo x Falhas no cenário de Custo de Execução <= 10%.

Steel-Dwass Steel-Dwass
(valor p) (valor p)

BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001
GD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001 IGD BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001

CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,9608 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,0071
BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C 0,0041 BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-C <,0001

CVR BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F 0,1685 MS BSMPSO-FB CBSMPSO-FB-F <,0001
CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,8905 CBSMPSO-FB-C CBSMPSO-FB-F 0,1437
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Figura C.1: Boxplots dos valores das métricas para o programa GUAVA no cenário de Cobertura
de Requisitos >= 50%
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