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Resumo
A detecção de mutantes equivalentes permanece como um dos
principais desafios do Mutation Testing devido ao elevado custo
associado à identificação manual desses casos. Este trabalho apre-
senta uma replicação parcial baseada no benchmarkMutantBench,
avaliando classificadores supervisionados leves executados local-
mente. Foram avaliados Logistic Regression, Linear SVM, Random
Forest e KNN com representação TF-IDF baseada em n-gramas
de caracteres. O protocolo preserva a divisão oficial entre 1.652
instâncias de treinamento e 1.650 de teste e executa integral-
mente em CPU. O KNN apresentou o melhor desempenho entre
os modelos avaliados, com 92,91% de acurácia, F1-score de 72,08%
para a classe equivalente e F1 macro de 84,01%. O Random Forest
obteve a maior revocação da classe equivalente, 71,89%, evidenci-
ando perfis de erro distintos. A comparação com resultados da
literatura é indireta e não demonstra equivalência entre aborda-
gens. Os resultados estabelecem referências reproduzíveis e de
baixo custo para futuras avaliações.

Palavras-chave
Teste de Mutação, Mutantes Equivalentes, Large Language Mo-
dels, Engenharia de Software, Verificação e Validação

1 Introdução
O Mutation Testing é uma técnica de avaliação de testes baseada
na inserção sistemática de pequenas alterações sintáticas em um
programa. Cada alteração produz uma variante chamadamutante,
que representa uma possível falha ou desvio comportamental.
Uma suíte de testes é considerada mais efetiva quando consegue
distinguir o programa original de seus mutantes, isto é, quando
os testes falham na presença dessas modificações. Desde os tra-
balhos clássicos de DeMillo, Lipton e Sayward [3], a análise de
mutação tem sido utilizada como critério rigoroso para investigar
a qualidade de dados de teste, cobertura de comportamento e
acoplamento entre falhas artificiais e falhas reais [6, 7, 11].

Apesar de seu valor analítico, o teste de mutação apresenta
custos elevados. A execução de uma suíte para um grande número
de mutantes pode ser cara, e a interpretação dos mutantes sobre-
viventes exige cuidado. Entre esses sobreviventes, os mutantes
equivalentes constituem o caso mais problemático: eles modi-
ficam a forma sintática do programa, mas preservam seu com-
portamento observável para todas as entradas possíveis. Como
não há caso de teste capaz de matar um mutante equivalente, sua
presença reduz artificialmente o escore de mutação e pode levar
a conclusões equivocadas sobre a qualidade da suíte [8, 9].

A detecção automática de mutantes equivalentes é, em geral,
um problema indecidível, pois requer raciocinar sobre equivalên-
cia semântica entre programas. Na prática, pesquisadores e ferra-
mentas recorrem a aproximações: técnicas baseadas em compila-
ção, análise estática, restrições, execução dinâmica, classificação
supervisionada ou modelos estruturais. Tais estratégias reduzem
parte do custo, mas frequentemente apresentam baixa cober-
tura semântica ou dificuldade de generalização para programas,
operadores e domínios não observados durante o treinamento.

Nos últimos anos, modelos pré-treinados para código e LLMs
passaram a demonstrar resultados relevantes em tarefas de com-
preensão, busca, geração e transformação de programas [4, 5, 15,
16]. Em particular, Tian et al. [12] investigaram o uso de LLMs
para detecção de mutantes equivalentes e reportaram ganhos ex-
pressivos em relação a abordagens tradicionais. Ainda assim, os
resultados da literatura não eliminam questões práticas: modelos
maiores podem exigir APIs externas, altos custos por requisição,
maior latência, controle cuidadoso de prompts e mecanismos de
reprodução que nem sempre estão disponíveis em ambientes
acadêmicos ou industriais.

Este trabalho tem como objetivo realizar uma replicação par-
cial do protocolo experimental proposto por Tian et al. [12] utili-
zando o benchmark MutantBench, avaliando o desempenho de
classificadores supervisionados leves executados localmente. Os
resultados obtidos são comparados, de forma indireta, com resul-
tados reportados na literatura para modelos pré-treinados e Large
Language Models (LLMs), buscando analisar a competitividade
dessas abordagens sob a perspectiva de custo computacional,
reprodutibilidade e viabilidade prática.

Apesar dos avanços recentes obtidos por modelos de lingua-
gem de grande porte, ainda existem poucos estudos independen-
tes capazes de reproduzir esses resultados em ambientes com-
putacionais convencionais. Além disso, permanece pouco claro
até que ponto classificadores supervisionados tradicionais conti-
nuam competitivos quando comparados às abordagens baseadas
em LLMs para a detecção de mutantes equivalentes.

Diante desse cenário, este trabalho realiza uma replicação
experimental parcial baseada no benchmark MutantBench, bus-
cando avaliar a reprodutibilidade dos resultados reportados na
literatura e investigar a relação entre eficácia preditiva, custo
computacional e disponibilidade de artefatos experimentais.

Com base nesses desafios, o estudo organiza a investigação
em três questões de pesquisa. RQ1: qual é o desempenho de
classificadores supervisionados leves na detecção de mutantes
equivalentes utilizando o MutantBench? RQ2: como os resulta-
dos desses classificadores se posicionam em relação aos valores
reportados na literatura, considerando as limitações de uma com-
paração indireta? RQ3: quais tipos de erro são mais frequentes
entre os classificadores avaliados?
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As contribuições deste artigo são: (i) uma replicação parcial
reproduzível baseada no benchmark MutantBench; (ii) uma avali-
ação experimental de classificadores supervisionados leves exe-
cutados em infraestrutura computacional convencional; (iii) uma
comparação indireta, com métricas compatibilizadas, com resul-
tados reportados na literatura; e (iv) uma análise dos diferentes
perfis de erro dos classificadores.

2 Fundamentação e Trabalhos Relacionados
2.1 Teste de Mutação e Mutantes Equivalentes
O teste de mutação parte da hipótese de que pequenas altera-
ções sintáticas podem simular falhas plausíveis cometidas por
desenvolvedores. A qualidade da suíte é estimada pelo escore
de mutação, geralmente calculado como a razão entre mutantes
mortos e mutantes não equivalentes. Essa formulação torna os
mutantes equivalentes um fator crítico: se eles forem contabiliza-
dos como mutantes vivos, o escore será subestimado e a análise
poderá induzir esforço desnecessário de criação de testes.

O problema tem sido discutido desde os primeiros estudos
sobre teste de mutação e permaneceu como um dos principais
entraves para adoção prática da técnica [6, 8, 9]. Offutt e Pan [9]
investigaram a detecção automática de mutantes equivalentes e
caminhos inviáveis, evidenciando a relação entre equivalência,
raciocínio semântico e limitações de análise automática. Revisões
posteriores classificaram estratégias em categorias como detec-
ção, sugestão e prevenção de geração de mutantes equivalentes
[8, 11].

2.2 Técnicas Tradicionais
Técnicas tradicionais para lidar com mutantes equivalentes bus-
cam reduzir custo por meio de aproximações conservadoras. O
Trivial Compiler Equivalence (TCE) compara representações ge-
radas após compilação e otimização [10]. Se o código original e
o mutante convergem para a mesma representação, o mutante
pode ser classificado como equivalente. A vantagem do TCE está
em sua eficiência e determinismo; sua aplicação, contudo, de-
pende da infraestrutura, das otimizações e das representações
produzidas pelo compilador. Além disso, a técnica captura ape-
nas equivalências que se manifestam nesse nível, deixando fora
equivalências dependentes de contexto, pré-condições ou propri-
edades semânticas mais profundas.

Outra família de abordagens utiliza aprendizado de máquina
supervisionado. Mutantes são descritos por atributos léxicos, sin-
táticos, estruturais ou dinâmicos, e classificadores como SVM,
Random Forest e redes neurais aprendem a distinguir equivalen-
tes de não equivalentes. Essa linha reduz o esforço manual, mas
depende da qualidade das características extraídas e de conjun-
tos de dados anotados, que são escassos e caros de produzir. O
problema de generalização é relevante: padrões aprendidos em
um conjunto de operadores ou projetos podem não se transferir
para outros contextos.

Modelos estruturais de aprendizado profundo tentam reduzir
a dependência de atributos manuais. O ASTNN, por exemplo,
aprende representações de código a partir da árvore sintática
abstrata, decompondo-a em unidades estruturais [17]. Repre-
sentações baseadas em grafos também foram exploradas para
capturar relações de controle, fluxo de dados e dependências se-
mânticas [1]. Embora mais expressivas, essas técnicas aumentam
o custo de treinamento e exigem infraestrutura mais robusta.

2.3 Modelos de Código e LLMs
Modelos pré-treinados para código, como CodeBERT, CodeT5,
CodeT5+ e UniXCoder, foram propostos para aprender represen-
tações de programas a partir de grandes coleções de código-fonte
e linguagem natural [4, 5, 15, 16]. Esses modelos diferem de clas-
sificadores tradicionais porque não dependem exclusivamente
de atributos projetados manualmente; eles aprendem representa-
ções contextuais que podem capturar identificadores, estrutura,
padrões de uso e relações entre fragmentos de código.

No contexto do teste de mutação, LLMs têm sido investigados
tanto para gerar mutantes quanto para analisar sua utilidade e
equivalência. Wang et al. [14] mostram que LLMs podem gerar
mutações mais diversas e próximas de falhas reais, mas também
observam problemas como baixa compilabilidade e maior ocor-
rência de mutantes inúteis ou equivalentes. Tian et al. [12], por
sua vez, avaliam LLMs diretamente na detecção de mutantes equi-
valentes e relatam ganhos de desempenho em comparação com
técnicas anteriores.

Como evolução recente, Danilov et al. [2] propuseram a Cluster
Purge Loss, uma função de perda voltada à organização do es-
paço de embeddings do UniXCoder para a detecção de mutantes
equivalentes. Esses estudos demonstram o potencial de modelos
pré-treinados para código, mas também reforçam a necessidade
de protocolos experimentais cuidadosos, pois os resultados po-
dem depender da representação, da estratégia de ajuste, dos dados
utilizados e dos recursos computacionais disponíveis.

3 Metodologia
3.1 Conjunto de Dados
O estudo utiliza o benchmark MutantBench, proposto por van
Hijfte e Oprescu [13] e empregado por Tian et al. [12]. O conjunto
contém pares de métodos Java e seus respectivos mutantes, ano-
tados quanto à equivalência semântica. Sua adoção é adequada
por três razões: permite comparação com resultados recentes,
concentra-se em uma linguagem amplamente utilizada em ferra-
mentas de teste e fornece uma base anotada para treinamento e
avaliação de classificadores supervisionados.

Os experimentos seguiram integralmente a divisão oficial dis-
ponibilizada pelo MutantBench, utilizando o conjunto Mutant_A
para treinamento (1652 instâncias) e o conjunto Mutant_B para
teste (1650 instâncias). Não foi realizada amostragem adicional
nem reparticionamento dos dados, preservando o protocolo ex-
perimental adotado por Tian et al. [12]. Essa decisão favorece a
reprodutibilidade dos experimentos e permite comparação direta
com resultados reportados na literatura.

Cada instância corresponde a um par formado por um método
Java original e sua respectiva versãomutante. O pré-processamento
preservou o código-fonte necessário para a representação dos
pares e utilizou a divisão oficial do benchmark. Comentários,
identificadores dos pares, rótulos de equivalência e metadados
dos projetos não foram empregados como atributos de entrada
dos classificadores.

3.2 Técnicas e Modelos
Esta pesquisa concentrou-se exclusivamente na avaliação experi-
mental de classificadores supervisionados leves executados local-
mente, compreendendo Logistic Regression, Linear SVM, Random
Forest e KNN. Esses modelos foram escolhidos por apresentarem
baixo custo computacional, elevada reprodutibilidade e facilidade
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de execução em infraestrutura convencional, permitindo investi-
gar sua eficácia na detecção de mutantes equivalentes utilizando
o benchmark MutantBench.

Os classificadores foram treinados utilizando representações
TF-IDF baseadas em n-gramas de caracteres extraídos dos pares
original-mutante. O desempenho foi avaliado por meio de mé-
tricas de classificação, incluindo acurácia, precisão, revocação
(recall) e F1-score, além da análise das matrizes de confusão.

Os pares original-mutante foram convertidos em uma única
entrada textual no formato CODE_A, código original, CODE_B e có-
digo mutante. A representação foi produzida com TF-IDF baseado
em n-gramas de caracteres delimitados por palavras, utilizando
analyzer=char_wb, intervalo de n-gramas entre 3 e 5, limite de
50.000 atributos, normalização L2 e preservação de letras mai-
úsculas e minúsculas. Os demais parâmetros não especificados
mantiveram os valores padrão da biblioteca Scikit-Learn.

Modelos estruturais, modelos pré-treinados para código e
Large Language Models (LLMs) não foram executados nesta pes-
quisa. Os resultados apresentados para essas abordagens foram
obtidos exclusivamente a partir da literatura, sendo utilizados
como referência para uma comparação indireta com os classifi-
cadores supervisionados avaliados. Dessa forma, as conclusões
referentes a essas categorias restringem-se à discussão compara-
tiva dos resultados reportados, não constituindo uma avaliação
experimental direta.

3.3 Métricas
Neste trabalho foram analisadas as métricas de acurácia, preci-
sion, recall e F1-score, considerando a classe “equivalente” como
positiva. A métrica precision representa a proporção de mutan-
tes classificados como equivalentes que realmente pertencem
a essa classe, enquanto o recall indica a proporção de mutan-
tes equivalentes corretamente identificados. O F1-score da classe
equivalente foi utilizado como medida de equilíbrio entre ambos.
Também foi calculado o F1 macro, correspondente à média não
ponderada do F1 das duas classes, para permitir uma comparação
metricamente compatível com os valores reportados por Tian et
al. [12].

Além das métricas agregadas, foram analisadas as matrizes de
confusão de cada classificador, permitindo identificar os padrões
de erros, especialmente os falsos positivos e falsos negativos.
Essa análise complementa as métricas tradicionais ao eviden-
ciar os tipos de erro mais frequentes na detecção de mutantes
equivalentes.

Aspectos relacionados ao custo operacional, como tempo de
processamento, consumo de recursos computacionais e custos
associados à utilização de modelos de grande porte, não foram
avaliados experimentalmente nesta pesquisa. Esses aspectos são
discutidos apenas com base nos resultados reportados na litera-
tura, com o objetivo de contextualizar as diferenças entre classi-
ficadores supervisionados leves e abordagens baseadas em Large
Language Models (LLMs).

3.4 Escopo da Replicação
Este trabalho realiza uma replicação parcial do estudo conduzido
por Tian et al. [12]. O objetivo não é reproduzir integralmente
todos os experimentos originalmente reportados, mas avaliar a re-
produtibilidade dos resultados utilizando infraestrutura computa-
cional convencional e classificadores supervisionados executados
localmente.

Em particular, os resultados reportados para Large Language
Models (LLMs) foram utilizados exclusivamente como referência
comparativa extraída dos artefatos oficiais disponibilizados pelos
autores. Nenhum modelo proprietário, incluindo GPT, Claude ou
Gemini, foi executado durante esta pesquisa.

Os experimentos executados localmente concentraram-se em
abordagens reproduzíveis em CPU, incluindo Logistic Regression,
Linear SVM, Random Forest e KNN.

3.5 Ambiente Experimental
Os experimentos foram executados localmente utilizando Python
e a biblioteca Scikit-Learn para treinamento e avaliação dos classi-
ficadores supervisionados Logistic Regression, Linear SVM, Ran-
dom Forest e KNN. Todo o processamento, incluindo treinamento,
inferência e cálculo das métricas de avaliação, foi realizado em
CPU, sem utilização de GPU dedicada.

Essa configuração foi adotada para avaliar a viabilidade prática
de abordagens supervisionadas leves em infraestrutura convenci-
onal. Diferentemente de abordagens baseadas em Large Language
Models (LLMs), que frequentemente demandam hardware espe-
cializado ou serviços de inferência externos, os classificadores
avaliados podem ser treinados e executados integralmente em
CPU, preservando a reprodutibilidade dos experimentos e redu-
zindo os custos computacionais associados à execução.

Conforme descrito na Seção 3.1, os experimentos utilizaram
integralmente a divisão oficial do MutantBench, preservando os
conjuntos Mutant_A para treinamento e Mutant_B para teste,
sem qualquer reparticionamento adicional dos dados.

Os scripts de execução, configurações experimentais e resulta-
dos produzidos foram organizados para permitir a reprodução
dos experimentos. Os scripts, as configurações experimentais,
os modelos treinados e os resultados estão disponíveis no repo-
sitório permanente informado na seção de Disponibilidade de
Artefatos.

A configuração utilizada representa um ambiente de desen-
volvimento convencional, demonstrando que os experimentos
podem ser reproduzidos sem necessidade de hardware especiali-
zado ou infraestrutura de alto desempenho.

4 Resultados Experimentais
4.1 Desempenho dos Classificadores
Como etapa de validação do protocolo proposto, foi realizada
uma replicação parcial do estudo de Tian et al. [12] utilizando o
benchmark MutantBench.

Foram empregados os conjuntos hierárquicos A e B do bench-
mark, utilizados respectivamente para treinamento e avaliação
dos modelos. O conjunto de treinamento contém 1.652 pares de
programas, enquanto o conjunto de teste contém 1.650 pares.

A Tabela 3 apresenta a distribuição das classes nos conjuntos
utilizados. Observa-se forte desbalanceamento, com aproximada-
mente 85% dos exemplos pertencentes à classe não equivalente e
15% à classe equivalente. Em função desse desbalanceamento, a
análise não se restringe à acurácia, reportando também precision,
recall e F1-score para a classe equivalente.

Foram avaliadas quatro abordagens supervisionadas leves exe-
cutadas localmente: Regressão Logística, SVM Linear, Random
Forest e KNN. Os classificadores supervisionados utilizaram re-
presentação TF-IDF baseada em n-gramas de caracteres extraídos
dos pares original-mutante. A representação foi construída a par-
tir do código do método original e do respectivo método mutante.
Identificadores dos pares, identificadores de fragmentos, rótulos
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Tabela 1: Configurações utilizadas nos classificadores supervisionados.

Modelo Configuração

Logistic Regression 𝐶 = 1,0, penalização L2, solver lbfgs, class_weight=balanced, max_iter=2000 e random_state=42.
Linear SVM 𝐶 = 1,0, perda squared_hinge, penalização L2, class_weight=balanced, max_iter=1000 e random_state=42.
Random Forest 300 árvores, critério Gini, max_features=sqrt, class_weight=balanced, execução paralela e random_state=42.
KNN 𝑘 = 5, distância euclidiana, pesos uniformes e seleção automática do algoritmo de busca.

Tabela 2: Configuração do ambiente experimental.

Categoria Configuração

Arquitetura x86-64
Processador Intel Core i7-12700H
Memória RAM 16 GB DDR4
Linguagem Python 3.12.4
Biblioteca Scikit-Learn 1.6.1
Benchmark MutantBench
Treinamento Mutant_A (1652 instâncias)
Teste Mutant_B (1650 instâncias)
Execução Local (CPU, sem aceleração por GPU)

Tabela 3: Distribuição das classes nos conjuntos de treina-
mento e teste.

Conjunto Não equivalente Equivalente

Treinamento 1402 250
Teste 1401 249

de equivalência e metadados dos projetos não foram utilizados
como atributos.

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos no conjunto de teste.
Como referência trivial, o classificador majoritário, que sempre
prevê a classe não equivalente, alcança 84,91% de acurácia, mas
F1 igual a zero para a classe equivalente. O KNN apresentou
o melhor desempenho entre os modelos avaliados, alcançando
acurácia de 92,91%, F1 de 72,08% para a classe equivalente e F1
macro de 84,01%. Embora o Random Forest tenha obtido menor
acurácia global, apresentou o maior recall para a classe equiva-
lente (71,89%), indicando maior capacidade de recuperação de
mutantes equivalentes.

Tabela 4: Desempenho dos classificadores no conjunto de
teste.

Modelo Acc. Prec. Rec. F1-E F1-M

Majoritário 0,8491 0,0000 0,0000 0,0000 0,4592
Reg. Logística 0,8436 0,4866 0,6586 0,5597 0,7323
SVM Linear 0,8612 0,5336 0,6386 0,5814 0,7491
Random Forest 0,8964 0,6393 0,7189 0,6767 0,8075
KNN 0,9291 0,8882 0,6064 0,7208 0,8401

Na tabela, F1-E representa o F1 da classe equivalente e F1-M
representa o F1 macro. A comparação com o baseline majoritário
mostra por que a acurácia, isoladamente, é insuficiente: a Regres-
são Logística obtém acurácia inferior à regra constante, apesar
de recuperar parte dos mutantes equivalentes.

Observa-se que o KNN apresentou omelhor desempenho geral,
atingindo F1-score de 72,08%. Esse resultado sugere que a simi-
laridade lexical entre métodos originais e mutantes permanece
uma característica relevante para a identificação de equivalência
semântica.

Por outro lado, o Random Forest apresentou maior recall, indi-
cando maior sensibilidade na recuperação de mutantes equiva-
lentes, embora à custa de uma redução na precisão.

A Tabela 5 apresenta as matrizes de confusão consolidadas dos
classificadores avaliados. O KNN reduziu falsos positivos, clas-
sificando incorretamente apenas 19 mutantes não equivalentes
como equivalentes, enquanto o Random Forest recuperou 179
dos 249 mutantes equivalentes do conjunto de teste.

Tabela 5: Matrizes de confusão dos classificadores avalia-
dos.

Logistic Regression

Real \ Pred. NE E

NE 1228 173
E 85 164

Linear SVM

Real \ Pred. NE E

NE 1262 139
E 90 159

Random Forest

Real \ Pred. NE E

NE 1300 101
E 70 179

KNN

Real \ Pred. NE E

NE 1382 19
E 98 151

NE = Não Equivalente E = Equivalente

Os resultados indicam que abordagens supervisionadas leves
ainda representam alternativas competitivas para detecção de
mutantes equivalentes, especialmente em cenários com restrições
de custo computacional e infraestrutura.

4.2 Análise dos Tipos de Erro
A análise das matrizes de confusão evidencia diferenças relevan-
tes no comportamento dos classificadores em relação aos tipos
de erro produzidos. A Logistic Regression apresentou a maior
incidência de falsos positivos, enquanto a Linear SVM também
apresentou um número relativamente elevado desse tipo de erro
quando comparada aos demais classificadores.

O KNN apresentou o comportamento mais conservador, pro-
duzindo apenas 19 falsos positivos, o menor valor entre todos os
classificadores avaliados. Em contrapartida, deixou de identificar
98 mutantes equivalentes, aumentando a quantidade de falsos
negativos. Esse comportamento indica uma tendência do modelo
em evitar classificar mutantes como equivalentes quando não
há evidências suficientes de similaridade, reduzindo o risco de
descartar mutantes não equivalentes.

Por outro lado, o Random Forest apresentou o maior recall
para a classe equivalente, recuperando 179 dos 249 mutantes
equivalentes do conjunto de teste. Entretanto, esse ganho ocorreu
à custa de 101 falsos positivos, indicando um comportamento
mais permissivo na identificação de equivalência.

A distribuição dos falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN)
para cada classificador é resumida na Tabela 6. Observa-se que os
modelos apresentam perfis distintos de classificação, refletindo
diferentes compromissos entre precisão e capacidade de recupe-
ração de mutantes equivalentes. Enquanto o KNN minimiza a
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Tabela 6: Distribuição dos tipos de erro por classificador.

Classificador FP FN Perfil

Logistic Regression 173 85 Maior FP
Linear SVM 139 90 Intermediário
Random Forest 101 70 Maior recall
KNN 19 98 Mais conservador

ocorrência de falsos positivos, tornando suas decisões mais con-
servadoras, o Random Forest prioriza a recuperação de mutantes
equivalentes, aceitando uma incidência maior desse tipo de erro.
Esses resultados sugerem que os modelos podem desempenhar
papéis complementares em um processo de detecção de mutantes
equivalentes, dependendo do objetivo da aplicação, como minimi-
zar descartes incorretos ou maximizar a recuperação de mutantes
equivalentes para análise posterior.

Os resultados obtidos indicam que as diferenças entre os clas-
sificadores decorrem principalmente do equilíbrio entre falsos
positivos e falsos negativos. Dessa forma, a escolha do modelo
depende do perfil de erro considerado mais aceitável em cada
cenário de Mutation Testing. Em contextos nos quais o descarte
incorreto de mutantes não equivalentes representa maior risco,
abordagens mais conservadoras, como o KNN, mostram-se mais
adequadas. Por outro lado, quando o objetivo é maximizar a re-
cuperação de mutantes equivalentes para reduzir o esforço de
inspeção manual, modelos como o Random Forest podem repre-
sentar uma alternativa mais apropriada.

Embora o MutantBench disponibilize informações sobre os
operadores de mutação utilizados na geração dos mutantes, esta
replicação concentrou-se na avaliação agregada do desempenho
dos classificadores, em conformidade com o objetivo de com-
parar baselines supervisionados leves. Assim, não foi realizada
uma estratificação dos erros por operador de mutação ou por pa-
drões específicos de transformação. Embora a presente replicação
não tenha realizado uma análise estratificada por operador de
mutação, os resultados evidenciam que os classificadores apresen-
tam comportamentos complementares, sugerindo que diferentes
perfis de erro podem ser explorados em estratégias híbridas de
classificação. Uma investigação nesse nível de detalhe poderá
identificar quais categorias de mutantes apresentam maior difi-
culdade para cada classificador e orientar o emprego de modelos
estruturais ou LLMs apenas nos casos em que sua utilização seja
efetivamente necessária.

4.3 Análise Estatística

Tabela 7: Intervalos de confiança de 95% obtidos por boots-
trap agrupado pelo método original, com 10.000 reamos-
tragens.

Modelo F1 equivalente F1 macro

Reg. Logística 0,5597 [0,2944; 0,7757] 0,7323 [0,5886; 0,8529]
SVM Linear 0,5814 [0,3007; 0,7987] 0,7491 [0,5990; 0,8712]
Random Forest 0,6767 [0,4519; 0,8349] 0,8075 [0,6946; 0,8887]
KNN 0,7208 [0,4178; 0,8723] 0,8401 [0,6874; 0,9171]

Os intervalos agrupados são relativamente amplos e apresen-
tam sobreposição entre os classificadores, especialmente para o
F1 da classe equivalente. Isso evidencia a sensibilidade dos resul-
tados à composição dos métodos presentes no conjunto de teste

e recomenda cautela na interpretação da ordenação pontual dos
modelos.

A divisão oficial entre treinamento e teste foi preservada nos
resultados principais para manter comparabilidade direta com
Tian et al. [12]. Por esse motivo, a validação cruzada não foi
utilizada para selecionar hiperparâmetros nem para gerar os
valores da avaliação principal.

Como análise complementar de generalização, foi realizada
uma validação cruzada estratificada em cinco partes, agrupada
pelo método original. Essa avaliação impede o compartilhamento
do mesmo método entre treinamento e teste e permite analisar a
estabilidade dos classificadores em métodos não observados.

4.4 Distribuição dos Operadores de Mutação

Tabela 8: Operadores mais frequentes no conjunto de teste,
segundo os artefatos de Tian et al. [12].

Operador Associações Percentual

AOIS 368 18,52%
ROR 344 17,31%
AORB 302 15,20%
VDL 177 8,91%
ROD 169 8,51%
AOIU 104 5,23%
LOI 103 5,18%
CDL 100 5,03%
CR 63 3,17%
SEOD 50 2,52%
Outros 207 10,42%

4.5 Auditoria de Sobreposição e Sensibilidade
Foi realizada uma auditoria para investigar se o desempenho dos
classificadores poderia ser influenciado por sobreposição lexical
entre treinamento e teste. Não foram encontrados identificado-
res de pares repetidos entre os conjuntos. Entretanto, 145 das
1.650 instâncias de teste, correspondentes a 8,79%, possuem o par
completo formado pelo método original e pelo método mutante
idêntico ao de pelo menos uma instância de treinamento. A com-
paração foi realizada sobre a representação textual utilizada na
auditoria, após a mesma normalização aplicada aos fragmentos
analisados.

Também foi observado que 1.649 das 1.650 instâncias de teste
compartilham o mesmo método original com alguma instância
de treinamento. Além disso, os 19 programas representados no
conjunto de teste também aparecem no treinamento. Na repre-
sentação TF-IDF utilizada pelo KNN, 1.615 instâncias de teste, ou
97,88%, apresentaram similaridade de cosseno igual ou superior
a 0,99 com o vizinho de treinamento mais próximo.

Os identificadores dos pares, os identificadores dos fragmentos
e os rótulos não foram utilizados como atributos dos modelos.
Também não foram encontradas expressões explícitas relaciona-
das aos rótulos de equivalência dentro dos fragmentos. Assim,
não foi identificado vazamento direto do rótulo. A elevada sobre-
posição entre métodos, contudo, permite que os classificadores
explorem regularidades lexicais específicas dos métodos e pro-
gramas.

Como análise de sensibilidade, os 145 pares com conteúdo re-
petido foram removidos do teste. Nessa avaliação, o KNN obteve
acurácia de 0,9256, F1 de 0,7241 para a classe equivalente e F1
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macro de 0,8406. A proximidade com os resultados do conjunto
completo indica que as duplicações exatas não explicam isolada-
mente o desempenho observado. Entretanto, a generalização para
métodos não observados permanece limitada pela construção da
divisão oficial.

Para complementar a divisão oficial, foi realizada uma valida-
ção cruzada estratificada em cinco partes, agrupada pelo identifi-
cador do método original. Esse protocolo impede que o mesmo
método apareça simultaneamente no treinamento e no teste. Os
valores correspondem à média e ao desvio padrão entre as cinco
partes.

Tabela 9: Resultados da validação cruzada agrupada por
método.

Modelo F1 equivalente F1 macro

Reg. Logística 0, 5407 ± 0, 1747 0, 7057 ± 0, 1434
SVM Linear 0, 3706 ± 0, 2426 0, 6112 ± 0, 1678
Random Forest 0, 1282 ± 0, 1261 0, 5150 ± 0, 0747
KNN 0, 1706 ± 0, 2448 0, 5476 ± 0, 1355

Os resultados apresentam maior variação e desempenho infe-
rior ao observado na divisão oficial. Em particular, o F1 macro
médio do KNN diminuiu de 0,8401 para 0,5476. Esse resultado
indica que parte do desempenho obtido na divisão oficial está
associada ao compartilhamento de métodos entre treinamento
e teste. Portanto, os valores principais devem ser interpretados
como desempenho sobre a divisão oficial do MutantBench, e
não como evidência de generalização para métodos ou projetos
inéditos.

5 Discussão
Além do desempenho preditivo observado nos experimentos,
os resultados permitem discutir a relação entre eficácia, custo
computacional e reprodutibilidade. Resultados reportados na li-
teratura para abordagens baseadas em Large Language Models
(LLMs) indicam desempenho superior em diversos cenários, em-
bora essas abordagens não tenham sido executadas neste estudo.
Em contrapartida, os classificadores supervisionados leves avali-
ados localmente alcançaram desempenho competitivo utilizando
infraestrutura computacional convencional. Esse resultado su-
gere que abordagens tradicionais continuam apresentando valor
prático em cenários com restrições de recursos computacionais
ou requisitos elevados de reprodutibilidade experimental.

Ao contrário de modelos proprietários sujeitos a atualizações
frequentes, mudanças de versão e limitações de acesso, os clas-
sificadores reproduzidos localmente podem ser executados, au-
ditados e comparados de forma independente pela comunidade
científica, favorecendo a reprodutibilidade dos experimentos.

Os resultados obtidos reforçam que classificadores supervi-
sionados leves continuam desempenhando um papel relevante
na detecção de mutantes equivalentes, não apenas como base-
lines experimentais, mas também como alternativas viáveis em
cenários com restrições de infraestrutura computacional. Além
de apresentarem boa capacidade preditiva, esses modelos ofe-
recem baixo custo de treinamento, facilidade de reprodução e
menor dependência de recursos externos quando comparados a
abordagens baseadas em Large Language Models (LLMs).

Sob essa perspectiva, os perfis de erro observados motivam,
como hipótese para trabalhos futuros, o uso de classificadores

leves como filtros iniciais. Os experimentos deste artigo não ava-
liam cobertura por limiar, taxa de encaminhamento ou desempe-
nho de um pipeline híbrido e, portanto, não fornecem evidência
para afirmar sua eficácia.

A comparação indireta com resultados reportados na literatura
sugere que parte do desempenho alcançado por modelos mais
complexos pode ser aproximada por classificadores supervisiona-
dos leves em determinados cenários. Essa observação não implica
equivalência entre as abordagens, mas evidencia que baselines
simples, de baixo custo e facilmente reproduzíveis continuam
representando referências importantes para a avaliação de novas
técnicas.

Sob a perspectiva de custo computacional, os resultados expe-
rimentais deste trabalho mostram que modelos leves podem ser
executados integralmente em hardware convencional, enquanto
aspectos relacionados ao custo operacional de modelos de grande
porte são discutidos apenas com base na literatura. Essa dife-
rença reforça a importância de considerar não apenas métricas
de desempenho, mas também fatores como reprodutibilidade,
facilidade de implantação e requisitos computacionais.

Além dos aspectos relacionados ao desempenho preditivo, os
resultados obtidos possuem implicações práticas relevantes para
pesquisadores e equipes de teste de software. Em cenários reais, a
análise manual de mutantes equivalentes continua representando
um custo significativo para a adoção de Mutation Testing.

Os resultados deste estudo sugerem que classificadores super-
visionados leves podem atuar como filtros iniciais para reduzir
o espaço de busca de mutantes potencialmente equivalentes. A
partir dessa perspectiva, modelos mais sofisticados, incluindo
LLMs, poderiam ser empregados apenas nos casos ambíguos.
Essa possibilidade, entretanto, constitui uma proposta conceitual
e não foi avaliada experimentalmente nesta pesquisa.

Outra contribuição importante refere-se à reprodutibilidade
experimental. Diferentemente de modelos proprietários sujeitos a
alterações frequentes de versão e disponibilidade, os classificado-
res avaliados neste estudo podem ser executados integralmente
em ambiente local, favorecendo a auditoria dos resultados e a
replicação independente por outros pesquisadores.

5.1 Comparação com o Estudo Original
Os resultados dos modelos baseados em LLMs foram obtidos
a partir do artigo e dos artefatos disponibilizados por Tian et
al. [12]. Esses modelos não foram reexecutados no ambiente
experimental deste trabalho. Portanto, a comparação apresentada
nesta seção é indireta e não representa uma reprodução completa
dos experimentos do estudo original.

Para responder à RQ2, a Tabela 10 apresenta o F1 macro do
melhor modelo executado neste estudo e valores selecionados
reportados por Tian et al. [12]. A utilização da mesma métrica
evita comparar o F1 da classe equivalente, reportado nos demais
resultados deste artigo, com o F1 macro utilizado no estudo ori-
ginal.

O KNN com TF-IDF apresentou F1 macro numericamente su-
perior aos valores selecionados do estudo original. Esse resultado
mostra que representações lexicais leves podem constituir baseli-
nes relevantes no MutantBench, especialmente em cenários com
restrições de infraestrutura.

Entretanto, o resultado não demonstra que o KNN seja superior
aos modelos baseados em LLMs. As abordagens utilizam diferen-
tes representações, hiperparâmetros, processos de treinamento e
ambientes de execução. Além disso, os modelos reportados por
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Tabela 10: Comparação indireta comvalores reportados por
Tian et al. [12]. Apenas o KNN com TF-IDF foi executado
neste estudo.

Fonte Técnica F1 macro

Este estudo KNN com TF-IDF 0,8401
Tian et al. KNN 0,7215
Tian et al. ASTNN 0,7000
Tian et al. CodeBERT 0,6920
Tian et al. UniXCoder 0,8188
Tian et al. CodeT5+ 0,8188

Tian et al. não foram reexecutados neste trabalho. Assim, a tabela
permite posicionar os resultados no mesmo conjunto de dados e
na mesma escala métrica, mas não sustenta superioridade causal
nem equivalência entre as abordagens.

5.2 Recomendações para Reprodutibilidade
Embora este trabalho tenha avaliado exclusivamente classifica-
dores supervisionados leves, futuras pesquisas que comparem
diferentes categorias de abordagens para detecção de mutantes
equivalentes devem adotar um protocolo experimental padroni-
zado para garantir transparência e reprodutibilidade.

Cada instância avaliada deve registrar o método original, o
mutante correspondente, o operador de mutação utilizado, o ró-
tulo de referência e metadados relevantes do projeto. Além disso,
recomenda-se normalizar as entradas preservando identificado-
res, tipos e contexto mínimo necessário para a decisão. Quando
informações forem omitidas durante o pré-processamento, essa
decisão deve ser explicitamente documentada.

Em estudos que incluam técnicas determinísticas, classificado-
res supervisionados e Large LanguageModels (LLMs), recomenda-
se executar inicialmente abordagens de menor custo computacio-
nal, como o Trivial Compiler Equivalence (TCE) e classificadores
supervisionados leves, permitindo identificar casos triviais e re-
duzir o número de instâncias encaminhadas para modelos mais
complexos.

Caso LLMs sejam utilizados, recomenda-se registrar versão
do modelo, estratégia de prompting, parâmetros de inferência,
temperatura, limite de tokens, tempo de resposta, custo estimado
por consulta e, para modelos locais, informações de hardware
e quantização. Esses registros são fundamentais para permitir
comparações reproduzíveis entre diferentes estudos.

Tabela 11: Artefatos recomendados para garantir a repro-
dutibilidade de futuras avaliações experimentais.

Artefato Conteúdo registrado

Dataset derivado Identificadores dos mutantes, rótulos, operadores e
divisão entre treino, validação e teste.

Prompts Template completo, exemplos usados em few-shot e
instruções de saída.

Configuração Modelo, versão, temperatura, limite de tokens,
quantização e hardware.

Resultados brutos Predição, justificativa, tempo, custo e eventuais
respostas inválidas.

Scripts Rotinas de execução, cálculo de métricas e geração
de tabelas.

Além das métricas quantitativas, recomenda-se realizar aná-
lise qualitativa dos erros, priorizando falsos positivos, pois esses
casos podem descartar incorretamente mutantes não equivalen-
tes e mascarar limitações da suíte de testes. Quando estudos
envolverem LLMs, recomenda-se ainda distinguir separadamente
avaliações zero-shot e few-shot, evitando vazamento de exemplos
entre os conjuntos de treinamento e teste.

5.3 Pipeline Híbrido Proposto
Com base nos resultados experimentais apresentados na Seção 5,
propõe-se uma arquitetura conceitual para integração entre técni-
cas determinísticas, classificadores supervisionados leves e Large
Language Models (LLMs). Essa arquitetura não foi implementada
nem validada experimentalmente neste trabalho, sendo apresen-
tada como uma direção para pesquisas futuras.

O pipeline é composto por três estágios. No primeiro, técnicas
determinísticas de baixo custo, como o Trivial Compiler Equi-
valence (TCE), removem mutantes cuja equivalência pode ser
identificada de forma conservadora. No segundo estágio, classi-
ficadores supervisionados ou modelos estruturais priorizam os
casos com maior probabilidade de equivalência. Por fim, apenas
os casos considerados ambíguos são encaminhados para análise
por LLMs.

Essa organização busca reduzir o custo computacional e finan-
ceiro, reservando modelos de maior custo apenas para situações
em que as abordagens anteriores não apresentam confiança sufi-
ciente. Além disso, permite manter decisões simples associadas
a técnicas reproduzíveis, enquanto casos semanticamente mais
complexos são analisados por modelos mais expressivos.

A arquitetura proposta é ilustrada na Figura 1, que sintetiza
os três estágios do processo de decisão.

Como ilustrado na Figura 1, decisões conservadoras obtidas
pelo TCE podem ser aceitas diretamente, enquanto casos classi-
ficados com baixa confiança seguem para avaliação por LLMs.
Situações em que ainda não há consenso permanecem disponí-
veis para auditoria manual. Em ambientes de integração contínua,
essa arquitetura também permite operar em um modo rápido,
utilizando apenas filtros leves, ou em um modo completo, empre-
gando LLMs somente quando necessário.

6 Ameaças à Validade
Validade interna. Os resultados deste estudo podem ser influ-
enciados pelas configurações adotadas para os classificadores
supervisionados, incluindo a representação TF-IDF, os hiperparâ-
metros dos modelos e a divisão entre treinamento e teste. Embora
esses fatores tenham sido mantidos consistentes durante os ex-
perimentos, diferentes configurações podem produzir resultados
distintos. Caso futuros experimentos incluam Large Language
Models (LLMs), parâmetros como temperatura, estratégias de
prompting, limite de tokens e versão do modelo também poderão
influenciar os resultados obtidos.

Validade externa. A avaliação foi realizada exclusivamente
sobre o benchmark MutantBench, composto por programas Java.
Embora esse benchmark permita comparações consistentes com
estudos anteriores, os resultados podem não se generalizar para
outras linguagens de programação, operadores de mutação, do-
mínios de aplicação ou cenários industriais.

Validade de construção. A eficácia foi avaliada por meio
das métricas de acurácia, precision, recall, F1-score e matrizes
de confusão. Embora essas métricas sejam amplamente utiliza-
das na literatura, elas não capturam outros aspectos relevantes,



SAST 2026, September 8–11, 2026, São Paulo, SP, Brazil Lopes et al.

Figura 1: Arquitetura conceitual do pipeline híbrido pro-
posto.

como interpretabilidade, facilidade de integração em ambientes
de desenvolvimento ou custo operacional de abordagens mais
complexas.

Validade de conclusão. Os resultados dependem da distribui-
ção das amostras disponíveis noMutantBench e da representação
adotada para os dados. Além disso, a comparação com modelos
estruturais e LLMs foi realizada de forma indireta, utilizando
resultados reportados na literatura, não constituindo uma compa-
ração experimental direta. Dessa forma, as conclusões referentes
a essas abordagens devem ser interpretadas com essa limitação
em mente.

7 Limitações do Estudo
Apesar dos cuidados metodológicos adotados, este trabalho apre-
senta limitações que delimitam o escopo de interpretação dos
resultados. A avaliação está restrita ao MutantBench e à lingua-
gem Java; portanto, os resultados podem não generalizar para
outras linguagens, operadores de mutação ou contextos industri-
ais.

Outra limitação refere-se à unidade de análise. O estudo consi-
dera pares original-mutante em nível de método, sem contemplar
necessariamente o contexto completo dos projetos, dependências
externas ou interações entre componentes. Em cenários reais,
essas informações podem influenciar a interpretação semântica
dos modelos.

Além disso, o estudo não contempla estratégias extensivas
de fine-tuning para todos os modelos avaliados. Essa escolha
prioriza um protocolo reproduzível e compatível com ambientes
acadêmicos de recursos limitados. A seleção dos modelos também

é influenciada por restrições práticas de infraestrutura, memória,
disponibilidade computacional e custo de APIs comerciais.

Outra limitação importante refere-se à infraestrutura com-
putacional disponível durante os experimentos. A execução de
modelos de maior porte e estratégias extensivas de fine-tuning
não foi realizada devido ao elevado custo computacional e às
limitações de hardware disponíveis para a pesquisa. Consequen-
temente, os experimentos priorizaram abordagens reproduzíveis
em equipamentos convencionais.

Essas limitações não invalidam a proposta, mas indicam que
as conclusões devem ser interpretadas como evidências iniciais e
como base para avaliações futuras com benchmarks, linguagens
e configurações mais amplas.

Além disso, não foram realizados testes estatísticos parea-
dos, como o teste de McNemar, para comparar formalmente as
previsões dos classificadores no conjunto de teste. Portanto, as
diferenças observadas entre as métricas pontuais devem ser inter-
pretadas como descritivas e não como evidência de significância
estatística entre os modelos.

8 Conclusão
Este trabalho apresentou uma replicação parcial do protocolo
experimental proposto por Tian et al., utilizando o benchmark
MutantBench para avaliar classificadores supervisionados leves
executados localmente. Foram investigados os modelos Logis-
tic Regression, Linear SVM, Random Forest e KNN, empregando
representação TF-IDF baseada em n-gramas de caracteres. Os
resultados obtidos foram comparados, de forma indireta, com
valores reportados na literatura para abordagens mais complexas,
incluindo modelos baseados em Large Language Models (LLMs).

Entre os modelos avaliados, o KNN apresentou o melhor de-
sempenho geral, alcançando 92,91% de acurácia e F1-score de
72,08% para a classe equivalente. A análise das matrizes de con-
fusão mostrou que o KNN apresentou o menor número de falsos
positivos entre os classificadores avaliados, enquanto o Random
Forest recupera uma quantidade maior de mutantes equivalentes,
evidenciando diferentes perfis de utilização conforme o objetivo
da aplicação.

Os resultados obtidos estabelecem baselines reproduzíveis para
a detecção de mutantes equivalentes em cenários com restrições
de infraestrutura. O possível uso desses classificadores como
filtros iniciais permanece uma hipótese a ser avaliada por meio de
limiares de confiança, cobertura e carga encaminhada a modelos
posteriores.

Como limitações, este estudo restringiu-se à execução expe-
rimental de classificadores supervisionados leves. Modelos es-
truturais, modelos pré-treinados para código e LLMs não foram
executados, sendo considerados apenas por meio de resultados
reportados na literatura. Além disso, os experimentos foram rea-
lizados exclusivamente sobre o benchmark MutantBench, o que
limita a generalização dos resultados para outros conjuntos de
dados e linguagens de programação.

Os resultados apresentados reforçam que classificadores su-
pervisionados leves permanecem relevantes para a pesquisa em
Mutation Testing, constituindo uma base reproduzível e de baixo
custo para comparação com futuras abordagens baseadas em
modelos estruturais e Large Language Models.
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