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Resumo

Contexto: Testes de unidade sdo fundamentais para identificar defei-
tos e apoiar a evolucdo segura de sistemas de software. Entretanto,
sua elaboragio demanda tempo e esfor¢o, tornando a geragéo auto-
matica uma alternativa para apoiar sua construcio e manutengao.
Objetivo: Comparar o ChatUniTest, baseado em grandes modelos
de linguagem, ao EvoSuite, baseado em busca evolutiva, estendendo
o estudo original de avaliacdo do ChatUniTest. Método: Avaliamos
testes gerados pelas duas ferramentas para 400 métodos de cinco
projetos Java, ampliando em 52% a amostra do estudo original.
Além da cobertura de linhas, a avaliacdo contemplou produtividade,
robustez, eficacia e qualidade estrutural. Resultados: O EvoSuite
superou o ChatUniTest em produtividade, robustez, cobertura de
linhas (em contraste ao estudo original) e escore de mutacdo. O
ChatUniTest apresentou maior cobertura de branches e resultados
mistos em qualidade estrutural, com menor complexidade cicloma-
tica e menos test smells, porém maior quantidade de code smells.
Conclusdo: Os resultados indicam que ferramentas baseadas em
LLM sao promissoras para geracio automatica de testes, mas ainda
apresentam limitacoes de robustez e eficicia. Ao ampliar a amostra
e as dimensdes de avaliacgio, este trabalho fornece evidéncias mais
abrangentes sobre os potenciais e limitacdes dessas abordagens.
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1 Introducao

Testes de unidade séo testes automatizados projetados para verificar
o comportamento de uma unidade do sistema de forma isolada,
como um método. Trata-se de um recurso amplamente utilizado
em projetos de software e frequentemente associado & garantia da
qualidade do cdodigo [10]. Além disso, contribuem para a detecgéo
de falhas introduzidas durante a evolucdo do software, apoiando
atividades de teste de regressdo [12, 20]. Apesar disso, demandam
tempo e esforco dos desenvolvedores [15, 24, 28], que em meio
a prazos apertados, acabam por negligencia-los, de maneira que
nem sempre as suites de testes evoluem em consonancia com o
cddigo, tornando-se defasadas ou alcancando niveis de cobertura
insatisfatérios.

Diversas abordagens para geragdo automatica de testes de uni-
dade tém sido propostas, incluindo busca evolutiva, execug¢ao simbé-
lica e, mais recentemente, grandes modelos de linguagem (LLMs) [1,
29, 33]. Dentre elas, destacam-se o EvoSuite [6], baseado em algo-
ritmos genéticos, e o ChatUniTest [4], que combina geracio, va-
lidacéo e reparo automatico de testes utilizando LLMs. Enquanto
o EvoSuite frequentemente alcanca elevada cobertura estrutural,
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estudos apontam limitacdes relacionadas a legibilidade, a relevan-
cia semantica dos cenarios produzidos e a construcéo de objetos
complexos [11, 25]. Em contrapartida, abordagens baseadas em
LLM tendem a produzir testes semanticamente mais coerentes e
legiveis [32], embora sua efetividade ainda demande investigagéo.
Desde que o ChatUniTest foi proposto, diversas ferramentas basea-
das em LLM surgiram, explorando diferentes estratégias de cons-
trucdo de contexto, validagdo e refinamento dos testes gerados. No
entanto, a comparacio entre as ferramentas é dificultada pela hete-
rogeneidade dos protocolos experimentais, métricas e conjuntos de
dados utilizados. Assim, replicacdes independentes e extensdes de
estudos anteriores sdo importantes para verificar a robustez dos re-
sultados reportados e ampliar a compreensao sobre as capacidades
e limitacdes dessas ferramentas.

O estudo original do ChatUniTest avaliou uma amostra de 264
métodos focais de quatro projetos Java, comparando a ferramenta
ao EvoSuite e ao TestSpark [23] exclusivamente quanto a cobertura
de linhas, além de conduzir uma pesquisa com nove desenvolve-
dores sobre a utilidade percebida. Com o objetivo de ampliar as
evidéncias sobre os potenciais e limitacdes de abordagens basea-
das em LLM, realizamos uma replicacdo com extensio envolvendo
400 métodos focais selecionados aleatoriamente de cinco projetos
Java do Defects4] [14]'. Inspirados no estudo de Silva et al. [27],
avaliamos os testes gerados por ChatUniTest e EvoSuite em quatro
dimensdes: produtividade, robustez, eficacia e qualidade estrutural.
A produtividade considera a quantidade de testes executaveis e o
volume de cédigo produzido; a robustez avalia falhas de compila-
¢ao, falhas de execugio e testes com cobertura nula; a eficacia é
analisada por cobertura de linhas, cobertura de branches e escore
de mutagio; e a qualidade estrutural é medida por complexidade
ciclomatica, ocorréncia de code smells e test smells.

Em relacdo ao estudo original, ampliamos a amostra em 52%
e expandimos os critérios de avaliagdo. Além disso, optamos por
nao incluir o TestSpark por ser um plugin para o Intelli] IDEA
que permite selecionar uma dentre as estratégias ja investigadas
neste trabalho (LLM e busca evolutiva), o que significa que néo
acrescenta uma técnica distinta as ja consideradas. Especificamente,
investigamos quatro perguntas de pesquisa (PP):

e PP1: ChatUniTest gera mais testes executaveis do que Evo-
Suite?

e PP2: ChatUniTest gera menos testes defeituosos do que Evo-
Suite?

e PP3: ChatUniTest gera testes mais eficazes do que EvoSuite?

e PP4: ChatUniTest gera testes com melhor qualidade estrutu-
ral do que EvoSuite?

Uhttps://github.com/rjust/defects4j


https://github.com/rjust/defects4j

RS TN ST R,

SAST 2026, September 8—11, 2026, Sao Paulo, SP, Brazil

Em sintese, os resultados indicam que o EvoSuite superou o
ChatUniTest em produtividade, robustez, cobertura de linhas (em
contraste ao estudo original) e escore de mutagéo. O ChatUniTest
alcancou maior cobertura de branches e melhor qualidade estrutural
em termos de complexidade ciclomatica e test smells, embora tenha
produzido mais code smells.

A principal contribuicéo deste trabalho é fortalecer a avaliacdo
empirica do ChatUniTest por meio de uma replicacio independente
que amplia tanto a amostra quanto as dimensdes analisadas. Dessa
forma, o estudo fornece evidéncias mais abrangentes sobre os po-
tenciais e limitacdes de uma das principais abordagens baseadas
em LLM para geracio automatica de testes de unidade.

O restante do artigo est4 organizado da seguinte forma: A Secéo 2
apresenta as ferramentas avaliadas; a Secdo 3 descreve a metodolo-
gia; a Secdo 4 discute os resultados; a Se¢io 5 apresenta os trabalhos
relacionados; a Secdo 6 discute as ameacas a validade; e a Secéo 7
apresenta as conclusdes e os trabalhos futuros.

2 Geracio Automatica de Testes de Unidade

ChatUniTest e EvoSuite sio ferramentas de geragio automatica de
testes para Java que utilizam JUnit?. Como operam em diferentes
niveis de granularidade, adotamos o método focal como unidade de
analise, reorganizando os resultados do EvoSuite de acordo. Como
exemplo, considere o método focal do Cddigo 1.

/*%
* Subtracts a value from the value of this instance.
* @param operand the value to subtract, not null
* @since 2.2
*/
public void subtract(final int operand) {
this.value -= operand;

}

Codigo 1: Método focal MutableInt#subtract.

O EvoSuite gerou dois testes para o método em questdo e qua-
tro verificacdes (Cddigo 2). O primeiro teste cria duas instancias,
modifica uma delas e invoca o método focal. Em vez de verificar
diretamente o resultado da operacéo, valida propriedades do estado
dos objetos, como a preservacdo do argumento e a desigualdade
entre as instancias. O segundo teste exercita diferentes formas de
invocacdo do método, incluindo uma sobrecarga. Embora pareca
pouco provavel de ser elaborado manualmente, esse teste contribui
com a cobertura estrutural do codigo.

Q@Test(timeout = 4000)

public void test@o() throws Throwable {

MutableInt mutableInt® = new MutableInt();

MutableInt mutableIntl = new MutableInt(mutableInt®);
mutableInt1.decrementAndGet();
mutableInt@.subtract((Number) mutableIntl);
assertEquals((-1), (int)mutableIntl.getValue());
assertFalse(mutableInt@.equals((Object)mutableInt1));
}

@Test(timeout = 4000)

public void test@1() throws Throwable {
MutableInt mutableInt® = new MutableInt();
mutableInt@.subtract(2067);
assertEquals((-2067.0), mutableInt@.doubleValue(), 0.01);
mutableInt@.subtract((Number) mutableInto);
assertEquals(@, (int)mutableInt@.toInteger());

Cadigo 2: Testes do EvoSuite para MutableInt#subtract.

Zhttps://junit.org/
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Por sua vez, o ChatUniTest gera um teste (Codigo 3) que exercita
cinco cenarios, incluindo subtracdes com valores positivos, negati-
vos e zero. Para inspecionar o estado interno do objeto, a ferramenta
utiliza reflexdo para acessar diretamente o atributo privado value.
O ChatUniTest ainda gerou uma versao alternativa mais modular,
que separa as verificagdes em testes independentes e usa métodos
auxiliares. Como os comportamentos avaliados séo essencialmente
0s mesmos, optamos por omitir.

QTest
public void testSubtract() throws NoSuchFieldException,
IllegalAccessException {

MutableInt mutableInt = new MutableInt(10);

// Using reflection to access the private field 'value'

Field valueField = MutablelInt.class.getDeclaredField("value");
valueField.setAccessible(true);

// Initial value check

assertEquals(10, valueField.getInt(mutableInt));
mutableInt.subtract(5); // Subtracting 5

assertEquals(5, valueField.getInt(mutableInt));
mutableInt.subtract(@); // Subtracting @ (should remain unchanged)
assertEquals(5, valueField.getInt(mutableInt));

// Subtracting negative value (should increase the value)
mutableInt.subtract(-3);

assertEquals(8, valueField.getInt(mutableInt));
mutableInt.subtract(1@); // Subtracting to go negative
assertEquals(-2, valueField.getInt(mutablelInt));

3

Codigo 3: Teste do ChatUniTest para MutableInt#subtract.

O exemplo evidencia diferencas de estratégia entre as ferramen-
tas. Enquanto o EvoSuite prioriza a exploracdo automatica de esta-
dos e a maximizacio da cobertura estrutural, o ChatUniTest tende a
produzir cenarios mais proximos daqueles concebidos manualmente
por desenvolvedores, tornando a intengéo dos testes mais evidente.
Por outro lado, a ferramenta recorre a reflexdo para acessar direta-
mente o estado interno do objeto, aumentando o acoplamento entre
o teste e a implementacdo da classe. Assim, alteracdes estruturais
internas, como a renomeacio de value, podem exigir ajustes no
teste mesmo quando o comportamento externo do método focal
nido muda. Outra diferenca é que o EvoSuite adiciona limites de
tempo para evitar problemas decorrentes da exploracdo de estados
arbitrarios do programa, como lacos infinitos, recursdes excessivas
e execucdes anormalmente longas.

2.1 EvoSuite

O EvoSuite é uma ferramenta amplamente conhecida para geragdo
automatica de testes de unidade em Java. A partir da classe com-
pilada e do classpath do projeto, a ferramenta modela a geracdo
de testes como um problema de otimizacio e emprega algoritmos
genéticos para evoluir populacdes de suites de teste. Ao longo do
processo, operadores de mutacio e recombinacdo geram novas sui-
tes, enquanto func¢des de aptidio (fitness functions) orientam a busca
para maximizar a cobertura de branches [6].

A ferramenta tende a apresentar bons resultados em classes
simples e coesas, nas quais consegue construir automaticamente
estados validos para alcancar o codigo-alvo. No entanto, sua eficacia
diminui em cenarios que exigem sequéncias especificas de chama-
das, objetos complexos, dependéncias externas ou protocolos de uso
implicitos [2, 18]. Também so reportadas limitacdes envolvendo
interacdo com o ambiente externo, concorréncia, inicializagdo com-
plexa de classes e reflexdo [7].
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Além disso, embora a cobertura de branches seja amplamente
utilizada como objetivo de busca, ela é uma proxy imperfeita para
deteccdo de bugs [26]. Outra limitacéo é a baixa legibilidade dos tes-
tes gerados, que pode dificultar sua manutencio [8, 9], embora isso
seja menos relevante em cenarios voltados a valida¢do automatica
ou deteccio de conflitos seméanticos [5].

2.2 ChatUniTest

O ChatUniTest é uma ferramenta para geracio automatica de testes
de unidade em Java baseada em LLM, originalmente utilizando o
GPT-3.5-turbo-0613 [4]. Ela se diferencia da interagio direta com o
modelo de linguagem por combinar analise estrutural do cédigo,
selecéo de contexto e ciclos automaticos de validagio e reparo.

Inicialmente, o ChatUniTest analisa a AST (Abstract Syntax Tree)
para identificar o método focal e extrair informacdes relevantes
sobre classes, métodos e dependéncias. Em seguida, usa essas in-
formacdes para construir um prompt contendo apenas os elemen-
tos necessarios para gerar os testes. Apds a geracdo, os testes sdo
validados quanto a problemas sintaticos, de compilacio e execu-
cdo. A ferramenta aplica estratégias de reparo baseadas em regras,
como reorganizar coédigo truncado por limite de tokens ou acres-
centar imports. Se necessario, a ferramenta recorre ao LLM para
corrigir os testes, considerando o limite de 5 ciclos de validagéo e
reparo. Essa arquitetura busca aumentar a geracéo de testes validos
e executaveis, embora dependa da interpretacido do modelo sobre o
comportamento esperado do método focal.

3 Metodologia

Esta se¢éo descreve o desenho experimental adotado para comparar
o ChatUniTest e o EvoSuite na geracdo automatica de testes.

3.1 Perguntas de Pesquisa

Detalhamos a seguir as perguntas de pesquisa que guiaram o estudo.

3.1.1  PP1: ChatUniTest Gera Mais Testes Executaveis do que Evo-
Suite? A pergunta investiga a produtividade das ferramentas. Para
respondé-la, contabilizamos a quantidade de testes que compilam e
executam com sucesso, o total de linhas de codigo (LOC) geradas
e a média de testes por método focal. Consideramos como casos
de teste os métodos anotados com @Test, enquanto a métrica LOC
inclui também métodos auxiliares presentes nas classes de teste.

3.1.2  PP2: ChatUniTest Gera Menos Testes Defeituosos do que Evo-
Suite? A pergunta investiga a robustez das ferramentas, conside-
rando como defeituosos os testes que apresentam falha de compi-
lacdo, falha de execucdo ou cobertura nula sobre o método focal.
Para respondé-la, contabilizamos a quantidade absoluta de testes
defeituosos e métricas relativas calculadas em relacéo ao total de
testes gerados e ao conjunto de métodos focais.

3.1.3  PP3: ChatUniTest Gera Testes Mais Eficazes do que EvoSu-
ite? A pergunta avalia a eficacia dos testes gerados por meio das
seguintes métricas:

e Cobertura de linhas: Propor¢éo de linhas dos métodos focais
executadas pelos testes;

o Cobertura de branches: Proporcao de caminhos de decisdo
dos métodos focais exercitados pelos testes;
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e Escore de mutacdo: Proporc¢do de mutantes dos métodos
focais detectados pelos testes.

Valores mais elevados indicam maior capacidade dos testes de
explorar e validar o comportamento do cddigo. Como métricas de
cobertura estrutural ndo garantem necessariamente a detecgéo de
defeitos, também avaliamos o escore de mutagéo, frequentemente
considerado uma das métricas mais relevantes para estimar a quali-
dade dos testes [13]. A comparacdo entre as ferramentas considera
média, mediana e desvio padrao.

3.1.4  PP4: ChatUniTest Gera Testes com Melhor Qualidade Estrutu-
ral do que EvoSuite? A pergunta investiga a qualidade estrutural dos
testes por meio de trés métricas: Complexidade ciclomatica, ocor-
réncia de test smells e ocorréncia de code smells. Para respondé-la,
comparamos média, mediana e desvio padréo por método focal.

A complexidade ciclomatica estima a quantidade de caminhos
de execugdo possiveis em um teste. Valores menores indicam es-
truturas mais simples e faceis de manter. Neste estudo, calcula-
mos a complexidade de cada teste e usamos a média por método
focal como unidade de analise. Os test smells sdo indicadores de
problemas de projeto e implementacio de testes que podem com-
prometer legibilidade, manutenibilidade e capacidade de detectar
defeitos [22]. Menores quantidades sdo desejaveis. Como o estudo
analisa testes por métodos individuais, excluimos smells de nivel
de suite ou especificos de ecossistemas. A Tabela 1 apresenta os
test smells considerados, detectados pela ferramenta TsDetect3. De
forma complementar, os code smells sdo indicadores de problemas
gerais de qualidade de codigo. Aqui, utilizamos os smells detectados
pela ferramenta PMD* e contabilizamos a ocorréncia nos testes por
método focal.

3.2 Construciao da Amostra

Construimos uma amostra de métodos focais extraidos de projetos
Java do GitHub, para os quais geramos testes utilizando as ferra-
mentas ChatUniTest e EvoSuite. As subse¢des resumem o processo
de 3 etapas da construcdo da amostra.

3.2.1 Selegdo dos Projetos. Utilizamos o repositério de bugs De-
fects4] como fonte de projetos Java com ampla suite de testes. Dos
17 projetos disponiveis, excluimos commons-cli e commons-csv
por terem sido usados no estudo original. Entre os 15 projetos res-
tantes, realizamos sele¢des aleatdrias sucessivas até obter 5 projetos
compativeis com Java 11 e suporte ao Maven, requisitos necessarios
para execucdo do ChatUniTest. A tabela 2 apresenta os projetos
selecionados, considerando a versio usada e a quantidade de classes
e métodos de producio.

3.2.2 Sele¢do dos Métodos Focais. Visando compor uma amostra
ampla e equilibrada, definimos como meta selecionar 80 métodos
focais por projeto, totalizando uma amostra de 400 métodos para
os quais fosse possivel gerar ao menos um teste com ambas as
ferramentas. Para isso, utilizamos o parser Java do ChatUniTest para
extrair os métodos dos projetos e armazena-los em arquivos JSON,
posteriormente processados por um script Python desenvolvido
para automatizar a execugio e organizagio do estudo.

Shttps://github.com/TestSmells/ TestSmellDetector
“https://pmd.github.io/
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Tabela 1: Test smells avaliados.

Test Smell Descricao

Assertion Roulette Multiplas asser¢des sem proposito
claro

Conditional Test Logic  Uso de condicionais ou repeti¢des

Duplicate Assert Assercdes com 0s mesmos parame-
tros

Empty Test Sem comandos executaveis

Exception Handling Tratamento explicito de excecdes

Ignored Test Teste ignorado

Magic Number Test Literais sem significado claro

Eager Test Invocacao de multiplos métodos de
producéo

Mystery Guest Dependéncia de recursos externos

Redundant Print Impresséo no console

Redundant Assertion ~ Assercdo com valores esperado e ob-

tido equivalentes

Uso de arquivos sem garantia de exis-
téncia

Uso de toString() em comparagdes
Chamada a Thread.sleep()

Sem assercoes nem excecdes espera-
das

Resource Optimism

Sensitive Equality
Sleepy Test
Unknown Test

Tabela 2: Projetos Java selecionados.

Nome Versdo #Classes #Métodos
jackson-core  2.15.4 138 2.455
commons-lang  3.17.0 338 3.801
gson 2.13.2 100 669
joda-time 2.13.0 243 3.793
jsoup 1.18.1 173 1.550

Sorteamos os métodos que atendiam aos seguintes critérios: (i)
Eram publicos; (ii) possuiam implementagdo concreta; (iii) ndo eram
construtores, getters ou setters; e (iv) continham logica executavel,
excluindo métodos vazios, compostos apenas por comentarios ou
por instrucdes de lancamento de excecéo.

Dos 400 métodos sorteados, o ChatUniTest gerou testes para
386 métodos (96,5%) e o EvoSuite, para 360 métodos (90%). No to-
tal, restaram 343 métodos cobertos por testes executaveis gerados
por ambas as ferramentas (85,7%). Para atingir a meta de 80 mé-
todos por projeto, realizamos uma selecao complementar de 57
métodos, adotando critérios adicionais que sdo requisitos para o
uso das ferramentas de testes e de qualidade, que s6 identifica-
mos ao analisar os casos de falha. Além dos critérios anteriores,
exigimos elegibilidade para mutacio, excluimos classes com es-
copo de pacote, classes base estruturais e pacotes internal (por
exemplo, com. google.gson. internal), que frequentemente con-
centram classes utilitarias de uso estritamente interno a biblioteca,
apresentando construtores complexos que costumam causar falhas
ou atingir o timeout na geracdo dos testes pelo EvoSuite. Também
restringimos a selecdo a métodos com trés parametros, no maximo.

Moraes e Rocha

3.2.3 Geragdo de Testes. Para executar o ChatUniTest (versdo 2.1.1),
configuramos os projetos com as dependéncias e os plugins Maven
requeridos pela ferramenta. Mantivemos sua configuracio padréo,
substituindo apenas o modelo de linguagem original pelo GPT-40-
mini e mantendo os parametros de geracio definidos pela ferra-
menta: Temperatura de 0,5, top-p de 1,0, frequency penalty de 0,
presence penalty de 0 e limite maximo de 1.024 tokens na resposta.
A ideia foi utilizar uma versao mais recente do modelo mantendo
custos operacionais viaveis. O ChatUniTest requer Java 11 e utiliza
JUnit 5.

No caso do EvoSuite, utilizamos a configuracdo padrao com
timeout de 60 segundos para geracéo dos testes. Como a ferramenta
opera em nivel de classe, desenvolvemos um script para filtrar os
testes associados a cada método focal. O EvoSuite requer Java 8 e
usa JUnit 4.

3.3 Avaliacao de Métricas

A execugdo dos testes e a extracdo das métricas foram automatiza-
das por um script Python [3], responsavel por processar os artefatos
gerados pelo ChatUniTest e EvoSuite, executar os testes e consolidar
os resultados por pergunta de pesquisa. O script também contabili-
zou a quantidade de métodos focais testados, testes gerados e linhas
de codigo produzidas.

Realizamos a compilagio e execucdo dos testes por meio do
maven-surefire-plugin. Para lidar com falhas de compilacio, execu-
céo e flaky tests, implementamos um mecanismo automatizado de
isolamento dos testes defeituosos. A partir dos logs, a cada execugédo
o script identificava o método de teste responsavel pela falha, o
desabilitava e repetia a execucéo até que apenas testes executaveis
permanecessem ativos. A quantidade de testes desabilitados cor-
respondeu ao nimero de testes falhos. Também contabilizamos os
testes executdveis que nio alcancaram cobertura sobre o método
focal.

Obtivemos as métricas de cobertura de linhas e cobertura de
branches através do JaCoCo® (v0.8.11). Calculamos o escore de mu-
tacdo com o Pitest® (v1.15.0). Como o Pitest opera em nivel de
classe, utilizamos a biblioteca javalang para identificar os limites
dos métodos focais na AST e associa-los aos mutantes reportados.

Por fim, calculamos a complexidade cicloméatica com o Lizard’,
detectamos test smells com o TsDetect e detectamos code smells com
o PMD, contabilizando-se as violacdes reportadas para os testes
associados a cada método focal.

4 Resultados

Os resultados da avaliacdo dos testes de unidade gerados pelas
ferramentas ChatUniTest e EvoSuite para a amostra de 400 méto-
dos focais sdo apresentados a seguir, organizados por pergunta de
pesquisa.

4.1 PP1: Produtividade

Em relacdo a quantidade de testes executaveis, o EvoSuite produziu
1.853 testes (média de ~ 5 por método focal), enquanto o ChatUni-
Test gerou 1.470 testes (média de ~ 4 por método focal). Entretanto,

Shttps://www.eclemma.org/jacoco/
®https://github.com/hcoles/pitest
"https://github.com/terryyin/lizard
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ao considerar todos os métodos presentes nas classes de teste, in-
cluindo métodos auxiliares, o ChatUniTest totalizou 2.354 métodos,
contra 1.853 do EvoSuite. Esse resultado sugere estratégias distintas
de organizacio do cddigo: Enquanto o EvoSuite concentra a logica
diretamente nos métodos de teste, o ChatUniTest utiliza com maior
frequéncia métodos auxiliares para encapsular codigo reutilizavel,
como inicializagdo e configuracio de objetos.

Numa perspectiva complementar, além de ter produzido cerca de
26% mais testes executaveis, o EvoSuite gerou testes mais extensos,
totalizando mais que o triplo de linhas de cédigo geradas pelo
ChatUniTest, o que corresponde a ~ 57 linhas por teste, contra
~ 23 linhas por teste. Essa diferenca pode estar relacionada a maior
utilizacdo de métodos auxiliares pelo ChatUniTest, que favorece o
retso de codigo entre os testes.

Os testes gerados paraorg. jsoup.nodes.Element#isBlock ilus-
tram esse comportamento e sdo discutidos em detalhe no material
suplementar online®. O EvoSuite produziu cenarios mais extensos,
envolvendo multiplas operacdes sobre objetos relacionados e diver-
sas verificacdes de estado além do método focal. Ja o ChatUniTest
gerou testes mais diretos, concentrados nos principais cenarios de
uso de isBlock(), ainda que recorrendo a mocking e reflexdo para
isolar dependéncias.

Resposta a PP1: Nao. O EvoSuite gerou uma quantidade maior
de testes executaveis. Entretanto, os testes gerados pelo Cha-
tUniTest apresentaram menor volume de codigo e maior uso
de métodos auxiliares, resultando em classes menos verbosas.

4.2 PP2: Robustez

Conforme ilustrado pelas Figuras 1 e 2, o EvoSuite apresentou maior
robustez em comparacgéo ao ChatUniTest, tanto na analise geral da
amostra quanto na analise por projeto. Considerando como teste
cada método anotado com @Test, o EvoSuite registrou apenas 8
falhas de compilacio ou execugéo (0,43% do total) e 31 testes com
cobertura zero (1,67%). Ja o ChatUniTest apresentou 118 testes com
erro de compilacdo ou execucéo (8,03%) e 105 testes com cobertura
zero (7,14%). Os piores resultados do ChatUniTest concentraram-
se em dois projetos. No gson, 11% dos testes apresentaram falhas
de compilacdo ou execucdo. Ja no jsoup, 26,52% dos testes gera-
dos néo alcangaram cobertura sobre o método focal, percentual
substancialmente superior ao observado nos demais projetos.

A diferenca observada é particularmente relevante porque o
ChatUniTest incorpora um ciclo automatico de validacéo e reparo,
submetendo os testes a um processo iterativo de correcéo. Para
compreender melhor esse mecanismo, analisamos dez arquivos de
records distribuidos entre os cinco projetos. Os registros mostram
que a ferramenta corrige parte das falhas de compilacéo e execu-
cdo, geralmente ap6s uma ou duas rodadas de reparo. Entretanto,
esse mecanismo nem sempre é acionado. Observamos casos em
que apenas alguns testes de uma classe apresentavam falhas, en-
quanto os demais eram gerados corretamente. Nessas situagoes, a
ferramenta néo submetia os testes problematicos a0 mecanismo de
reparo. Além disso, problemas envolvendo hierarquias complexas,
classes abstratas, classes internas e dependéncias mais elaboradas
persistiam mesmo apds multiplas tentativas de correcio.

8Disponivel em: https://github.com/Djeymisson/chatunitest-analysis-results/blob/
main/appendix/element_isblock.md.
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Figura 1: Testes falhos gerados por projeto.
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Figura 2: Testes com cobertura zero gerados por projeto.

Ainda assim, a principal limitacdo observada nio esta relacio-
nada aos testes que falham durante a validacao, mas aqueles que
compilam e executam corretamente sem exercitar o método focal.
Para compreender esse fendmeno, realizamos uma inspe¢io manual
de 60 métodos focais associados a testes com cobertura zero gerados
pelo ChatUniTest. A analise revelou trés padrées. No primeiro, o
modelo recria manualmente classes ou comportamentos de produ-
cdo dentro do proprio teste, em vez de utilizar a implementacéo
real do sistema (alucinagdo estrutural). No segundo, a ferramenta
cria mocks inadequados que substituem a propria classe sob teste,
fazendo com que as verifica¢des incidam apenas sobre retornos
artificialmente configurados (mocking indevido da classe focal). Por
fim, observamos casos de uso excessivo de reflection para manipular
estados internos ou invocar métodos auxiliares sem percorrer os
fluxos normais de execucdo da aplicacdo. Em todos esses casos,
os testes gerados compilam e executam sem erros, mas deixam de
verificar o comportamento do c6digo de producio, resultando em
cobertura nula sobre o método focal.

De maneira complementar, analisamos manualmente os 118 tes-
tes com falha de compilacdo ou execucdo gerados pelo ChatUniTest.
De acordo com a Tabela 3, as trés categorias mais frequentes com-
preendem 84,8% das ocorréncias. O projeto Gson, que apresentou o
maior percentual de testes falhos, ilustra bem essas limitacdes.

Gson em muitas situacgoes lida com valores nulos, vazios ou in-
validos sem lancar excecdes. Apesar disso, o ChatUniTest gerou
testes admitindo que certas entradas produziriam exce¢io. Em mé-
todos invocados via reflexdo, o ChatUniTest falhou ao verificar
a excecdo original em vez de InvocationTargetException, que é a
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Tabela 3: Falhas em testes gerados pelo ChatUniTest.

Causa Quant. Quant.%

Interpretacéo incorreta do comportamento do sistema 50 42,4
Uso incorreto da API de Reflection 32 27,1

Configuracio inadequada do ambiente de teste 18 15,3

Falhas sem causa identificavel 12 10,2

Inferéncia de comportamentos inexistentes 5 4,2
Limitacdes do codigo sob teste 1 0,8

Total 118 100

excecdo propagada em contexto de reflexdo. Além disso, o ChatU-
niTest nem sempre compreendeu maquinas de estado implicitas,
gerando sequéncias invalidas de chamadas de método. Por exemplo,
em um leitor de JSON posicionado no inicio do documento, um
teste incorreto invocaria endObject() antes de beginObject(),
violando a ordem de operagdes exigida pela API. Em varios usos
de mocks com Mockito, o ChatUniTest criava objetos simulados,
mas omitia o stubbing necessario. Por exemplo, um método que de-
pende de repository.buscar(id) requer uma configuragéo como
when(repository.buscar(id)).thenReturn(objeto). Sem ela,
o mock pode retornar valores padriao e causar falhas antes da
execucdo do método focal. Em outros casos, o ChatUniTest ge-
rava entradas invalidas para o método focal, como a invocagio de
salvar(null) em métodos que exigiam objetos validos. Assim, a fa-
lha estava associada a geracdo da entrada, e ndo ao comportamento
do método focal.

Os casos remanescentes correspondem a falhas sem causa clara-
mente identificavel, nas quais as asser¢des utilizam valores incom-
pativeis com o comportamento observado do método sob teste. Por
exemplo, uma asser¢do que compara se um método retorna 5 como
sendo o dobro de 2 ao invés de 4. Também identificamos casos de
alucinagio, em que a ferramenta inferiu valida¢des inexistentes, in-
ventou interfaces ou interpretou incorretamente regras de negdcio,
evidenciando limita¢des na compreenséo semantica do sistema sob
teste. Por fim, observamos um caso em que foi gerado um teste para
verificar o lancamento de uma excecdo declarada no cédigo, mas
que ndo poderia ocorrer em tempo de execugdo, resultando em uma
expectativa incompativel com o comportamento real do método.

Ja o EvoSuite gerou um nimero reduzido de falhas, cuja na-
tureza difere daquelas observadas no ChatUniTest. A analise ma-
nual dos 8 testes falhos revelou limita¢des associadas a explora-
¢ao de combinag¢des incomuns de entradas e estados de objetos.
Como consequéncia, a ferramenta construiu estruturas artificiais
com dependéncias circulares e recursdes infinitas, resultando em
StackOverflowError nos projetos jackson-core e gson. Além disso,
a geracdo de valores extremos e combinagdes atipicas produziu ex-
cecgdes de tipagem em joda-time e falhas de validacéo relacionadas
a caminhos de arquivos invalidos em jsoup. Por fim, observamos
um flaky test em commons-lang, cuja assercdo dependia de valores
volateis do ambiente de execug¢io, como o resultado de hashCode (),
tornando o teste ndo deterministico.

Resposta a PP2: Ndo. O ChatUniTest gerou uma quantidade
superior de testes com falha de compilagio ou execugéo, além
de um nimero maior de testes com cobertura zero. Além
disso, as falhas sao de naturezas distintas: No ChatUniTest,
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predominam falhas relacionadas a compreensdo do compor-
tamento do sistema e a configuracdo do ambiente de testes;
no EvoSuite, predominam falhas decorrentes da exploracéo
de cenarios artificiais para maximizacao da cobertura.

4.3 PP3: Eficicia

Conforme ilustrado pela Figura 3 e contrariando o estudo original,
o EvoSuite superou o ChatUniTest em cobertura média de linhas,
havendo diferenca estatistica entre os valores segundo o teste de
Wilcoxon Signed-Rank (p = 0,011), apesar do tamanho do efeito
tenha sido desprezivel (§ = —0, 068), sugerindo uma diferenca muito
pequena na pratica.
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Figura 3: Eficacia dos testes gerados por ferramenta.

A analise por projeto (vide apéndice [3]) mostra que a principal
diferenca ocorreu no projeto jsoup, no qual o ChatUniTest obteve
cobertura média inferior a 60%. Esse resultado esta associado a
elevada incidéncia de testes com cobertura zero, discutida na Sub-
secdo 4.2. Nos demais projetos, a cobertura média da ferramenta
permaneceu superior a 80%.

De maneira complementar, os resultados de cobertura detalhados
por projeto sio apresentados na Tabela 4. Em geral, ambas as ferra-
mentas alcancaram mediana de cobertura proxima ou igual a 100%,
indicando que a diferenca observada decorre principalmente de um
subconjunto reduzido de casos com baixo desempenho (jsoup).

Tabela 4: Cobertura estrutural.

Métrica  Projeto ChatUniTest / EvoSuite

Média Mediana DP

commons-lang 86,64% / 87,85% 100% / 100% 0,29 / 0,24
gson 82,16% / 81,88% 100% / 100% 0,32 /0,31
Linhas  jackson-core 86,45% / 82,95% 100% / 100% 0,30/ 0,32
Jjoda-time 86,16% / 88,10% 100% / 100% 0,31/ 0,25
Jjsoup 56,13% / 90,96% 87,30% / 100% 0,47 / 0,25

commons-lang 88,44% / 78,55% 100% / 82,50% 0,23/ 0,21
gson 77,82% [ 61,11% 80% / 61% 0,23 /0,29
Branches jackson-core 73,78% / 72,63% 91,67% / 81% 0,34/ 0,30
joda-time 88,22% / 75,43% 100%/79% 0,20/ 0,26
Jjsoup 67,35% / 78,52%  75% / 100% 0,32/ 0,27




Comparagao entre EvoSuite e ChatUniTest

Em relacdo a cobertura de branches, o resultado foi inverso: o
ChatUniTest superou o EvoSuite, com diferenca estatisticamente sig-
nificativa (p = 8,72x10™*) e tamanho de efeito pequeno (§ = 0, 190).
Ainda assim, os resultados por projeto ndo foram homogéneos (Ta-
bela 4). O ChatUniTest apresentou melhor desempenho (mediana)
em commons-lang, gson, jackson-core e joda-time, enquanto o Evo-
Suite obteve vantagem em jsoup.

Por outro lado, além de obter maior cobertura média de linhas, o
EvoSuite também apresentou escore de mutacéo superior (Figura 3),
com diferenca estatisticamente significativa segundo o teste de Wil-
coxon Signed-Rank (p = 2,74 x 10~°) e tamanho de efeito pequeno
(6 = -0, 212). Com base na Tabela 5, nota-se que o EvoSuite superou
o ChatUniTest em quatro dos cinco projetos, com exce¢io de gson.
A maior diferenca ocorreu em jsoup, projeto no qual o ChatUniTest
também apresentou sua menor cobertura média de linhas.

Tabela 5: Escore de mutacio.

ChatUniTest / EvoSuite
Média Mediana DP

Projeto

commons-lang  68,5% / 88,1% 83,3% / 100% 0,38 /0,23
gson 63,18% / 59,6% 78,9% / 63,4% 0,40 / 0,37

Jjackson-core 70,8% / 83,6% 100% / 100% 0,30/ 0,31
Jjoda-time 71,7% / 80,8% 100% / 100% 0,41/ 0,30
Jjsoup 44,5% / 88,3% 39,6% / 100% 0,40/ 0,28

Em conjunto, esses resultados indicam que a maior cobertura
de branches alcangada pelo ChatUniTest ndo se traduz, necessari-
amente, em maior capacidade de detecgéo de defeitos. Embora a
ferramenta explore mais caminhos de execucio, o EvoSuite exercita
uma por¢ao maior do codigo executavel e demonstra maior efetivi-
dade em revelar alteracdes artificiais de comportamento. Além disso,
a maior variabilidade observada em projetos como jsoup sugere que
o desempenho do ChatUniTest é mais sensivel as caracteristicas do
sistema analisado.

Resposta a PP3: Nao. Embora o ChatUniTest tenha alcan-
cado maior cobertura média de branches, o EvoSuite obteve
melhores resultados gerais de cobertura de linhas e escore
de mutacéo. Isso sugere que a maior exploragio de fluxos
légicos promovida pelo ChatUniTest ndo se converteu em
maior efetividade na deteccao de defeitos potenciais.

4.4 PP4: Qualidade Estrutural

O ChatUniTest apresentou menor complexidade ciclomatica (média
= 1,09; mediana = 1,00; DP = 0,32) do que o EvoSuite (média = 1,21;
mediana = 1,00; DP = 0,34), havendo pouca variacdo das médias
entre os projetos para ambas as ferramentas (vide apéndice [3]). O
teste de Wilcoxon Signed-Rank indicou diferenca estatisticamente
significativa (p = 1,45 X 107°), embora com tamanho de efeito
pequeno (§ = —0, 189). Apesar disso, o ChatUniTest também apre-
sentou os maiores valores em casos isolados, atingindo média 5,0
para os testes de um método focal, enquanto o maximo observado
para o EvoSuite foi 2,0.

Em termos de test smells, o EvoSuite apresentou aproximada-
mente o dobro de ocorréncias do ChatUniTest (6.634 contra 3.312). A
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Figura 4 mostra a distribuigéo dos principais tipos identificados. Em
ambas as ferramentas, predominaram os smells Magic Number Test
e Exception Handling, indicando uso frequente de valores literais
e tratamento explicito de exce¢des nos testes gerados, que podem
reduzir a expressividade e aumentar a complexidade estrutural dos
testes.
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Figura 4: Tipos de test smells por ferramenta.

A maior diferenca entre as ferramentas ocorreu na categoria
Eager Test, com 1.426 ocorréncias no EvoSuite e 210 no ChatUniTest.
Como este estudo adota o método focal como unidade de analise,
esse resultado sugere que os testes gerados pelo EvoSuite tendem a
exercitar mais comportamentos além do método focal, reduzindo
sua coesdo. Também foram observadas diferencas expressivas em
Assertion Roulette (879 contra 340 ocorréncias) e Duplicate Assert
(368 contra 27), indicando maior incidéncia de multiplas asser¢des
sem proposito explicito e verificacdes redundantes.

Por outro lado, os smells Unknown Test (59 ocorréncias) e Conditi-
onal Test Logic (21 ocorréncias) foram identificados exclusivamente
nos testes gerados pelo ChatUniTest, indicando casos em que os
testes ndo possuiam asserc¢des explicitas ou incorporavam logica
condicional desnecessaria.

Diferentemente do observado para os test smells, a incidéncia de
code smells detectada pelo PMD foi maior nos testes do ChatUniTest.
Foram registradas 13.163 ocorréncias (média de 32,91 por arquivo)
contra 9.298 no EvoSuite (média de 23,25). O teste de Wilcoxon
indicou diferenca estatisticamente significativa (p = 1,167 x 10714),
com tamanho de efeito médio (§ = 0,36), favorecendo o EvoSuite.

A distribuicao de code smells por ferramenta é apresentada na
Figura 5. Observa-se que a maior parte das ocorréncias esta concen-
trada em UnnecessaryImport, responsavel por 10.656 ocorréncias no
ChatUniTest e 5.188 no EvoSuite. As demais categorias ocorreram
em frequéncias substancialmente menores. Esse resultado sugere
que a diferenca global de code smells entre as ferramentas é forte-
mente influenciada por importag¢des néo utilizadas, um problema
relativamente simples de corrigir automaticamente. Ainda assim,
o ChatUniTest também apresentou ocorréncias associadas a con-
vencoes de nomenclatura, uso de reflexdo e métodos vazios sem
documentacéo, indicando que parte das viola¢des néo se restringe
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a questdes superficiais de formatacéo. Ja o EvoSuite concentrou
mais violagdes associadas a instanciacido desnecessaria de wrappers,
chamadas sem efeito e blocos de excecéo vazios.
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Figura 5: Tipos de code smells por ferramenta.

Resposta a PP4: Parcialmente. O ChatUniTest apresentou
menor complexidade ciclomatica e menor incidéncia de test
smells, sugerindo testes mais simples e coesos. Por outro
lado, apresentou maior quantidade de code smells, embora a
diferenca tenha sido fortemente influenciada por ocorréncias
de UnnecessaryImport.

5 Trabalhos Relacionados

Diversas ferramentas baseadas em LLM tém sido propostas para
geragdo de testes de unidade em Java. Dentre elas, este trabalho
concentra-se nas abordagens que evoluem a estratégia introduzida
pelo ChatUniTest, incorporando novos mecanismos de extracéo de
contexto, geragdo, reparo ou refinamento dos testes. Como essas fer-
ramentas compartilham uma arquitetura semelhante, compreender
suas contribui¢des requer analisar também como essas ferramen-
tas foram avaliadas. A Tabela 6 resume os principais aspectos dos
estudos de avaliacdo, incluindo linguagem, conjunto de dados da
avaliacdo, modelos utilizados, ferramentas comparadas e métricas
consideradas.

O ChatTester [32] utiliza 0 ChatGPT para inferir a intencéo do
método focal em linguagem natural e emprega essa descricdo como
contexto para gerar os testes. Em caso de erros de compilacéo, novas
interacdes com o ChatGPT sdo realizadas para corrigi-los. Como
o EvoSuite normalmente produz multiplos testes por método, os
autores selecionaram aleatoriamente um deles para comparagéo.

O ASTER [21] incorpora suporte sistematico a geracéo de testes
para aplicacdes com dependéncias externas, identificando campos,
tipos e chamadas que devem ser simulados por meio de mocks e
stubs. Apos gerar e validar os testes, a ferramenta utiliza a cobertura
obtida para solicitar novos testes direcionados as linhas ainda néo
cobertas.

O HITS [30] divide métodos complexos em fatias (slices) e gera
testes para cada uma delas, buscando aumentar a cobertura de
linhas e branches. A ferramenta utiliza GPT-3.5-turbo-0125.
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O KTester [17] busca aprimorar o projeto dos testes incorpo-
rando conhecimento sobre o projeto obtido por analise estatica,
como padrdes de uso e exemplos de invocagdo de métodos. A fer-
ramenta separa o projeto dos casos de teste de sua codificagéo por
meio de uma representacio intermediaria em JSON e fornece dire-
trizes relacionadas ao fluxo de controle, comportamento funcional
e tratamento de excecdes. Os testes sdo posteriormente validados e
corrigidos por novas intera¢des com o GPT-40-mini.

A ferramenta TELPA [31] busca aumentar a cobertura de bran-
ches dificeis combinando analise estatica e LLMs. Para isso, iden-
tifica cenarios reais de uso do método, recupera a construcéo de
objetos complexos, analisa dependéncias das condicdes dos branches
e utiliza testes malsucedidos como contraexemplos para orientar
novas geracgdes. Originalmente proposta para Python, a ferramenta
foi posteriormente adaptada para Java.

O IntUT [19] busca aumentar a cobertura dos testes gerados por
meio de uma etapa intermediaria de construcéo da intencéo de teste.
Para tanto, realiza analise estatica do método focal para identificar
as condicOes necessarias para alcancar cada branch, as chamadas
que devem ser simuladas por meio de mocks e os resultados espera-
dos, incorporando essas informagdes ao prompt juntamente com o
contexto do codigo e exemplos de testes semelhantes recuperados
automaticamente.

O YATE [16] combina analise estatica, reparo automatico de tes-
tes e refinamento iterativo orientado por cobertura. A ferramenta
corrige erros de compilagéo, execucéo e assercdes antes de solicitar
novos testes para cobrir branches ainda néo exercitadas. Entre os
modelos avaliados, o GPT-40-mini apresentou o melhor desempe-
nho.

Em conjunto, esses trabalhos mostram uma evolugio das estraté-
gias de geracdo de testes com LLMs, passando da simples geracédo
a partir do método focal para abordagens que incorporam inten-
céo de teste, fatiamento, suporte a mocks, analise de dependéncias,
reparo automatico e realimentacéo por cobertura. Entretanto, as
mudancgas introduzidas por essas ferramentas também alteram sig-
nificativamente o processo de geracdo, dificultando isolar se os
ganhos observados decorrem das novas estratégias propostas ou de
diferencas nos protocolos experimentais empregados. Além disso,
as avaliagdes permanecem concentradas em cobertura estrutural,
compilacio, execucio e percepcao de desenvolvedores. Apenas o
YATE considera escore de mutagéo, enquanto aspectos relacionados
a qualidade estrutural dos testes, como complexidade e incidéncia
de test smells, continuam pouco explorados. Nesse contexto, uma
avaliacdo mais abrangente do ChatUniTest torna-se importante néo
apenas para compreender suas limita¢des, mas também para servir
de referéncia na interpretacdo dos avancos propostos por trabalhos
posteriores.

6 Ameacas a Validade

Por se tratar de uma replicacdo com extensédo, buscamos reproduzir
o protocolo experimental do estudo original, mas substituimos o
GPT-3.5-turbo-0613 pelo GPT-40-mini, avaliando o ChatUniTest
em um cenario tecnoldgico mais atual. Entretanto, essa alteracéo
impede atribuir eventuais diferencas em relacdo ao estudo original
exclusivamente a amostra utilizada. Diferencas nos ambientes de
execugdo (Java 8/JUnit 4 versus Java 11/JUnit 5) também podem
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Tabela 6: Trabalhos relacionados.

Baselines

Dimensdes avaliadas

Principal resultado

Trabalho Dados de avaliacdo

ChatTester 100 métodos + 3
projetos

ASTER 9.977 métodos

HITS 120 métodos

KTester 110 métodos

TELPA 4 projetos Defects4]

IntUT 57 métodos

YATE 3.657 métodos

ChatGPT, EvoSuite

EvoSuite
EvoSuite, ChatUniTest,
ChatTester e SymPrompt

ChatUniTest, ChatTester,
HITS e UTGen

EvoSuite

Configuracoes do proprio
IntUT

HITS, SymPrompt, TestS-
park, CoverUp e LLM-
Plain

Compilagéo, execugdo, cobertura de linhas, co-
bertura de branches, legibilidade e usabilidade
Cobertura de linhas, cobertura de branches, co-
bertura de métodos, naturalidade e percep¢io
de desenvolvedores

Execucdo, cobertura de linhas, cobertura de
branches e contribui¢éo do fatiamento
Compilagéo, execugdo, cobertura de linhas, co-
bertura de branches, tempo de geracao, quanti-
dade de testes, corretude, legibilidade e manu-
tenibilidade

Cobertura de linhas e cobertura de branches

Compilacéo, execucdo, cobertura de linhas, co-
bertura de branches, proximidade aos testes hu-
manos

Compilagéo, execugdo, cobertura de linhas, co-
bertura de branches, escore de mutacio e custo
computacional

Semelhante ao EvoSuite em cobertura

Superior em aplicacdes com depen-
déncias externas

Maior cobertura média; EvoSuite su-
perior em alguns projetos

Maior cobertura; UTGen superior em
execucao

Superior ao EvoSuite em branches di-
ficeis
Intencéo de teste aumenta a cobertura

Melhor cobertura e escore de mutacdo

ter afetado os resultados, particularmente métricas baseadas na
execucdo dos testes, como cobertura e escore de mutacao. Para code
smells, detectados via analise estatica, o impacto é indireto, dado
que a versdo do JUnit pode causar diferencas estruturais nos testes.
N&o padronizamos os ambientes para preservar os requisitos de
cada ferramenta. Assim, os resultados representam as ferramentas
em seus respectivos ambientes, e ndo exclusivamente as estratégias
de geracdo de testes empregadas.

Os projetos selecionados estavam disponiveis publicamente antes
da data de corte de conhecimento do GPT-40-mini (outubro de 2023),
néo sendo possivel descartar que tenham sido incluidos nos dados de
treinamento do modelo, potencialmente favorecendo o desempenho
do ChatUniTest. Esse é um desafio recorrente em estudos empiricos
envolvendo LLMs e projetos open source. Uma possivel estratégia de
mitigacio seria incluir projetos privados ou disponibilizados apos
a data de corte, embora esta tltima alternativa restrinja a selegao
a projetos mais recentes e, potencialmente, com menor volume de
dados para analise. Nosso estudo utilizou projetos do Defects4]
visando a possibilidade futura de investigar o potencial dos testes
gerados na detecgio de bugs.

As métricas adotadas ndo contemplam aspectos como legibili-
dade, manutenibilidade e utilidade percebida pelos desenvolvedores.
Além disso, a classificagdo manual das falhas esta sujeita a subjeti-
vidade.

A generalizacio dos resultados é limitada aos 400 métodos focais
extraidos de cinco projetos Java de codigo aberto. Além disso, o
desempenho de abordagens baseadas em LLM depende do modelo,
do contexto fornecido a este e das estratégias de geracio, validacdo
e reparo, podendo variar em outras configuragdes ou versoes.

Como o EvoSuite gera testes em nivel de classe, foi necessario
reorganiza-los por método focal antes da extracdo das métricas.
Para garantir integridade, o processo foi automatizado e os artefatos
foram inspecionados. Por fim, preservamos a estratégia do estudo
original de realizar uma inica execu¢io do ChatUniTest por método

focal, que engloba até cinco tentativas de reparo. Dada a natureza
nao deterministica da ferramenta, a estratégia pode néo capturar
toda a variabilidade dos resultados.

7 Conclusao

Este trabalho apresentou uma replicacdo com extensdo da avaliacdo
do ChatUniTest, comparando-o ao EvoSuite em uma amostra de
400 métodos focais de cinco projetos Java de codigo aberto. Em
relacdo ao estudo original, ampliamos a amostra e as dimensoes de
qualidade avaliadas. Os resultados indicam desempenho superior
do EvoSuite em produtividade, robustez e efetividade, com mais
testes executaveis, menos falhas, maior cobertura de linhas (ao
contrario do estudo original) e maior escore de mutagdo. Embora
o ChatUniTest tenha obtido maior cobertura média de branches,
essa vantagem ndo se refletiu em maior capacidade de deteccio de
defeitos, evidenciando que métricas de cobertura, isoladamente, sdo
insuficientes para caracterizar a qualidade dos testes.

Por outro lado, o ChatUniTest gerou testes menos complexos
e com menos test smells, mas apresentou limitacdes de robustez.
A anélise manual mostrou que parte dos testes compila e executa
sem exercitar adequadamente o método focal, devido principal-
mente a interpretacgéo incorreta do comportamento esperado, uso
inadequado de mocks, abuso de reflection e alucinagdes estruturais.

Em conjunto, os resultados mostram que o EvoSuite permanece
como uma alternativa mais robusta para geracio automatica de
testes, enquanto o ChatUniTest demonstra potencial para produzir
testes mais simples e legiveis, mas ainda carece de mecanismos
mais eficazes de compreensao do contexto, validagdo e reparo dos
testes gerados.

Como trabalhos futuros, pretende-se investigar a capacidade dos
testes gerados de detectar bugs utilizando o catalogo do Defects4],
ampliar a avaliacdo para suites completas de testes, e estender a
comparacdo para as ferramentas discutidas na Secdo 5.
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Por fim, reforcamos a necessidade de protocolos de avaliacdo
mais abrangentes e padronizados para ferramentas de geragao de
testes baseadas em LLM. Embora diversos trabalhos proponham
novas estratégias de geracdo, as diferencas entre os critérios de ava-
liagao dificultam a comparacéo objetiva entre elas e a identificagio
dos fatores responsaveis pelos ganhos observados.

Disponibilidade de Artefatos

Visando transparéncia e possibilidade de replicacdo e reproducio
do estudo, disponibilizamos os artefatos usados no apéndice [3].
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