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Resumen

La resolucion de problemas de optimizacion es de gran interés en la actualidad y
ha motivado el desarrollo de diversos métodos informaticos para tratar de
resolverlos.

Existen varios problemas pertenecientes a la Ingenieria de Software que
pueden ser resueltos utilizando este enfoque. En esta tesis se presenta una nueva
alternativa basada en la combinacion de una metaheuristica poblacional (PSO)
con una lista Tabu para resolver el problema de la generacion de casos de prueba
en el testeo de software. Este problema es una tarea de suma importancia en el
desarrollo de software que requiere un alto costo computacional y generalmente
es dificil de resolver.

El desemperio de la solucion propuesta ha sido probado sobre un conjunto
de programas de distinta complejidad. Los resultados obtenidos muestran que el
método propuesto permite obtener un conjunto de datos de prueba reducido, en un
tiempo adecuado y con una cobertura superior a los métodos convencionales.

Palabras Claves: Testeo de Software, Testeo Evolutivo, Algoritmos Evolutivos,
Metaheuristicas, Optimizacion Basada en Ciimulos de Particulas.
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Capitulo 1

Introduccion

Dentro de las diversas problematicas que se pueden encontrar en cada una
de las etapas del desarrollo de soft en la Ingenieria de Software, la generacion
automatica de un conjunto de datos de prueba que permita detectar los errores de
un programa dado en la fase de testing, es una tarea de suma importancia que
requiere un alto costo computacional y que generalmente es dificil de resolver.

Dicha tarea, inicialmente desempefiada a veces por los mismos
desarrolladores, a veces por grupos especificos, comenzd a encontrar los
obstaculos obvios de todo proceso informdtico que crece en tamafo y
complejidad: el esfuerzo y tiempo humano necesarios para llevarla a cabo crece
exponencialmente en relacion al incremento de los mddulos a testear.

La solucion a este problema ha sido ampliamente investigada desde hace
mucho tiempo. El primer paradigma utilizado fue el denominado “generacion de
datos de prueba random” que consistié en crear el conjunto de datos de prueba de
manera aleatoria hasta que la condicidon de terminacion fuera alcanzada o hasta
que se hubieran generado un nimero maximo de conjuntos de prueba [Bir83]. Se
advirtid6 prontamente que este método, si bien lograba cubrir gran parte del
objetivo, estaba lejos de ser una solucidn definitiva ya que en muchos de los casos
el mero azar no era suficiente para conducir el proceso de testing hacia los sectores
de cédigo mas intrincados que, precisamente, son los mas propensos a contener
algun tipo de error.

Con el objetivo de resolver las falencias del método anterior, se propusieron
soluciones que pueden clasificarse en dos grandes grupos: por un lado estan
aquellas basadas en un enfoque teorico del problema y por otro las que se apoyan
en un punto de vista mas practico.

El primer grupo busca modelizar la situacion y plantea una estrategia de
generacion de datos de prueba simbolica, la cual consiste en utilizar valores
simbolicos para las variables en vez de valores reales dando lugar a una ejecucion
simbdlica [Off91]. Luego, a partir de dicha ejecucién se obtienen restricciones
algebraicas que permiten obtener los casos de prueba. Si bien este método logra
resultados correctos, tiene la dificultad de tener que resolver las ecuaciones
propuestas mediante manipulaciones algebraicas muy complejas.
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Por otro lado, con el método “practico” para la generacion de datos se llega
al paradigma de generacion dindmica de datos de prueba. En este caso, se utiliza
un generador de datos de prueba que monitorea el resultado de distintas
ejecuciones del programa a testear y decide, en funcidn de un criterio establecido a
priori, cual es el conjunto de prueba adecuado. Para llevar a cabo esta tarea, el
programa, objeto del testeo, debe ser modificado a fin de poder brindar
informacion relacionada con su ejecucion al generador quien debe verificar si
dicho criterio fue alcanzado o no. Cabe aclarar que las modificaciones
introducidas en el programa objeto no alteran su normal desarrollo ni cambian de
manera alguna su flujo.

Este ultimo enfoque propone un proceso iterativo que permite construir el
conjunto de datos de prueba adecuado para el programa a testear considerando
como tal, al conjunto minimo que satisfaga el criterio prefijado.

Planteada en estos términos, la construccion del conjunto de datos de
prueba puede ser definida como un problema de optimizacion.

Se puede definir Problema de Optimizacion como el proceso de escoger
una opcién de entre un conjunto de ellas que sea mejor o igual que las demaés. Este
tipo de situaciones siempre estan presentes de alguna forma sea cual fuere el
ambito en el que se observe, desde la vida cotidiana hasta la industria. A lo largo
de la historia se ha dedicado mucho esfuerzo a encontrar técnicas que permitan
resolver tales problemas. Dichas técnicas pueden clasificarse en dos grandes
categorias: exactas o aproximadas. Las técnicas exactas realizan una busqueda
exhaustiva de todas las posibles soluciones a un problema, hasta encontrar la
mejor de todas; si bien esto garantiza que se encontrara la solucion Optima, se
debe tener en cuenta que los problemas en general son del tipo np-completos, lo
cual implica un tiempo de ejecucion inaceptable. Por otro lado, con una técnica
aproximada, a diferencia de las exactas, no se puede garantizar que se encontrard
la solucion Optima, pero si que se encontrard una solucioén aceptable en un tiempo
de busqueda razonable. Esto lo logran aplicando estrategias particulares de
exploracidon que les permiten, evaluando algunas caracteristicas de las soluciones
encontradas y algunos factores del entorno, “rastrear” las soluciones Optimas.

En el caso particular de los posibles valores que pueden tomar los
argumentos de entrada de un programa que se desea testear, es facil de ver que se
trata de un nimero muy grande, lo que descarta inmediatamente la posibilidad de
utilizar alguno de los métodos exactos. Por tal motivo, el objetivo general de esta
tesis es la resolucion de problemas de optimizacion utilizando técnicas
aproximadas.

Si bien, sobre cada una de las técnicas de optimizacion aproximadas que se
pueden encontrar, existe una basta documentacion que provee el material
necesario para su aplicacién y configuracion, algunas particularidades de la
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generacion dindmica de casos de prueba obligan a echar una segunda mirada a
ciertos detalles de implementacion de la estrategia que se desee aplicar. Cosas
tales como funciones de adecuacion (fitness) no continuas, optimizaciones
paralelas independientes o busqueda en la direccion del Optimo (mas alla del
Optimo en si mismo), plantean un reto muy interesante a ser solucionado, y del
cual se puede obtener un gran provecho, que se trata, ni mas ni menos, que de la
colaboracién en uno de los pasos que consumen mas recursos en la Ingenieria de
Software para el desarrollo de programas libres de errores evitables.

El objetivo especifico de esta tesis es presentar una nueva estrategia
perteneciente al grupo de técnicas aproximadas que permite generar
dindmicamente el conjunto de datos de prueba adecuado para testear un programa.
Su definicion se basa en la combinacion de un proceso de optimizacion utilizando
cumulos de particulas (PSO — Particle Swarm Optimization) con una lista tabl. El
primero (PSO) permite analizar el efecto que cada caso de prueba produce en la
ejecucion del programa y decidir, a través de algunas modificaciones realizadas
sobre el proceso de adaptacion, cuales son los valores mas adecuados para
incluirlos dentro del conjunto esperado. La lista tabu se utiliza para evitar la
ejecucion reiterada del programa sobre los mismos datos de prueba. Esta es una de
las tareas mas costosas en tiempo y por tal motivo requiere de un anélisis
especifico.

La generacion de un conjunto adecuado de datos de prueba no es el Gnico
problema de optimizacion que puede presentarse en el area de la Ingenieria de
Software. Por tal motivo, en el capitulo 2 se mencionan distintas etapas de la
Ingenieria de Software haciendo hincapi¢ en los problemas de optimizacion tipicos
que afectan a cada una de ellas, mencionando algunos de los trabajos de
investigacion que se ocupan de los mismos. Esto permite observar la relacion
estrecha que existe entre la disciplina del desarrollo del software y diversos
problemas de optimizacion que exigen ser resueltos para lograr un resultado
aceptable en tiempo y forma.

Antes de describir especificamente el método propuesto en esta tesis, se
introduce a través del capitulo 3 una presentacion mas detallada de estas
estrategias aproximadas. Alli se define el concepto de metaheuristica junto con
una breve resefia de las técnicas mas utilizadas en la literatura. El capitulo 4
introduce con madas detalle el proceso de optimizacion mediante cumulos de
particulas. Esto se debe a que es la base del método propuesto y es necesario
conocer su funcionamiento para poder comprender las limitaciones que presenta a
la hora de resolver el problema de generacion de los casos de prueba.

El capitulo 5 contiene la definicion del método propuesto en esta tesis. Esto
incluye la descripcion, definicion y detalles de implementacion de la generacion
dinamica de casos de prueba. En la seccion 5.5 se detallan todas las caracteristicas
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que debieron modificarse de la metaheuristica original para obtener un mejor
provecho del proceso de optimizacion.

Los detalles de los experimentos llevados a cabo, asi como los programas
utilizados, los métodos empleados y las parametrizaciones realizadas son
presentados en el capitulo 6. Por ultimo, el capitulo 7 contiene las conclusiones y
propone algunas lineas de trabajo futuras.



Capitulo 2

Problemas de optimizacion en Ingenieria de Software

Se puede definir a la Ingenieria de Software siguiendo al estandar IEEE
610.12-1990 [IEEE90] como “la aplicacion de un método sistematico,
disciplinado y cuantificable al desarrollo, operaciéon y mantenimiento de
software”. Si bien el término de Ingenieria de Software fue acunado durante una
conferencia en 1968, las problematicas que intenta abordar y resolver existen
desde mucho antes.

En relacidon a otras ingenierias tiene una historia corta, que se relaciona
inexorablemente con la aparicion de las computadoras digitales en 1941.
Inicialmente el software era relativamente simple y, por lo tanto, no resultaba
complicado estructurar el desarrollo y asegurar la calidad del mismo.

Con el aumento de las prestaciones de las computadoras, se abria la
posibilidad al desarrollo de software cada vez mas complejo apoyado en todo
momento por los cada vez mas robustos lenguajes de programacion y herramientas
de mas alto nivel. A lo largo de la historia, el desarrollo de software ha pasado de
ser una tarea realizada por una sola persona en poco tiempo a convertirse en un
conjunto de actividades interrelacionas que deben realizarse en grandes equipos de
trabajo multidisciplinarios durantes meses, posiblemente en diferentes ubicaciones
alrededor del mundo. Es en este contexto donde la estructuracion de las etapas del
desarrollo de proyectos cobra fuerza, y asi fueron apareciendo los procesos de
desarrollo de software o ciclos de vida del software como una herramienta para
poner orden en este conjunto de actividades. Se han propuesto diversos procesos
de desarrollo de software en las ultimas décadas entre los que se destacan el ciclo
de vida en cascada [Win70] y ciclo de vida en espiral [Bar88]. Estos procesos de
desarrollo de software determinan un conjunto de actividades y un orden entre
ellas.

El incremento de los procesos trajo aparejado el crecimiento de la
problematica que deben enfrentar. Muchos de los obstaculos presentes en cada una
de las etapas de la Ingenieria de Software estan relacionados con los Problemas de
Optimizacion lo que ha motivado el interés en la aplicaciéon de estrategias
adecuadas para tratar de resolverlos [Chi07].

10
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Para poder comprender mejor la relacion que esta tesis desea explotar entre
la Ingenieria de Software y los Problemas de Optimizacion, se presenta una breve
descripcion de un conjunto de problemas que han sido planteados en la literatura.
No se encontrara en ella una revision completa y exhaustiva de trabajos, sino mas
bien una muestra en la que se aprecia la diversidad de los problemas que pueden
definirse dentro la Ingenieria de Software. Por una cuestiéon de orden, se los
presentara segun la etapa del proceso en que aparecen. Las etapas que fueron
consideradas son: analisis de requerimientos, disefio, implementacion, testing,
puesta en produccion, mantenimiento y gestion. Todas ellas aparecen en los
distintos procesos de desarrollo de software, ya que son fases ineludibles en la
creacion de software de calidad. A veces no estd claro donde colocar un problema
en concreto; existen algunos problemas que se encuentran en el borde entre dos
etapas y por lo tanto, podrian aparecer en ambas. Dentro de las categorias de
mantenimiento y gestion se ha realizado una segunda clasificacion de problemas,
ya que la diversidad de éstos sugeria tal division. En la figura 2.1 se muestra la
clasificacion propuesta.

Analisis

Problemas de optimzacian en Disefio
Ingenieria de Software

Implemantacion

Testing
Analisis de Software

Implantacion
Transformacion

M antenimiento
Estimacion de Costos
Gestidn

Flanificacidn de
Proyectos

Figura 2.1: Clasificacion de problemas de optimizacion en Ingenieria de Software.

A continuacion se describen los problemas de optimizacion en el marco de cada
una de las etapas mencionadas.

2.1. Analisis de Requerimientos

Es durante esta fase en la que se comienza a dar forma al concepto principal
del sistema a desarrollar, donde el ingeniero de software y el cliente discuten sobre
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lo que tiene que hacer el producto de software. Es una etapa fundamental, ya que
de aqui se trazardn los lineamientos principales del desarrollo basados en la
informacion que brinda el cliente en funcion de las expectativas y requisitos que
tiene para el mismo. En los procesos de desarrollo de software utilizados
actualmente se tiende a desarrollar y entregar el software de forma incremental.
Del conjunto total de requisitos se seleccionan algunos y se realiza una iteracion
del proceso de desarrollo para, finalmente, entregar al usuario un producto de
software que cumpla dichos requisitos. Tras esto, se vuelven a seleccionar algunos
de los requisitos no cubiertos y se realiza otra iteracion del proceso de desarrollo.
Se sigue de esta forma hasta que el usuario esté completamente satisfecho con el
producto. La decision de qué requisitos deben cubrirse en una iteracion concreta
del proceso no es algo trivial. Existen numerosas restricciones y prioridades entre
los requisitos que afectan al costo del producto y a la satisfaccion del usuario. Por
ejemplo, un requisito puede necesitar que otro requisito previo esté ya cubierto en
el software, o que otro requisito se cubra a la vez que ¢él. Es decir, existen
dependencias entre requisitos. Por su parte, el usuario puede necesitar varios
requisitos con urgencia mientras que otros son menos importantes para €l. A esto
se suma el hecho de que cada requisito tiene un costo de implementacion asociado.
En definitiva, la eleccion de requisitos a implementar en una iteracion concreta del
proceso de desarrollo software es una tarea no trivial que puede beneficiarse de las
técnicas de optimizacidn existentes.

Greer y Ruhe abordan el problema de la seleccion de requisitos para cada
iteracion del proceso de desarrollo software en [Des04]. Baker ef al. [Bak06]
resuelven el problema de la “siguiente version”, que consiste en seleccionar los
requisitos que van a implementarse en la siguiente iteracion del proceso de
desarrollo.

2.2. Diseno

En la fase de disefo los ingenieros de software desarrollan una solucion que
cumple los requisitos recolectados en el analisis. En esta fase se decide el disefio
arquitectonico y de comportamiento del software con suficiente detalle como para
que pueda ser implementado, pero sin llegar a ser una implementacion.

Cuando, en el desarrollo del software, se usa el paradigma de orientacion a
objetos, uno de los objetivos de la fase de disefio consiste en proponer el conjunto
de clases que formaran la aplicacion. Las clases son entidades con cierta
autonomia que colaboran entre ellas. En un buen disefio, se espera que el
acoplamiento (dependencia) entre clases sea bajo y la cohesiéon de cada clase
(relacion entre las tareas de los miembros de la clase) sea alta. Persiguiendo estos
objetivos, Simons y Parmee [Sim06] plantean el disefio conceptual del software
como un problema de optimizacion. Partiendo de un conjunto de métodos con
parametros y atributos que han sido identificados mediante los casos de uso, los
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autores abordan el problema de encontrar una asignacion de los métodos a clases
que minimice el acoplamiento y maximice la cohesion.

Durante el desarrollo del software se generan distintos componentes, clases
o mddulos que deben ser integrados conjuntamente para formar el producto final.
Estos componentes son testeados de forma aislada (prueba unitaria o unit testing)
conforme se desarrollan y, tras integrarlos con el resto de componentes ya
terminados, se prueban de nuevo para comprobar si la interaccion entre ellos es
correcta (prueba de integracion o integration testing). En este ultimo caso, es
posible que un componente necesite otro que aun no estd completo, siendo
necesario sustituir el componente incompleto por un componente temporal que
tiene la misma interfaz, conocido como stub. La implementacion de estos stubs es
costosa y puede evitarse o reducirse si se implementan los componentes siguiendo
un orden adecuado, que dependerd fundamentalmente del grafo de interrelaciones
de componentes. La determinacidon de este orden es un problema de optimizacion
que ha sido abordado en [Bri02]. Se ha colocado este problema en la seccion de
disefio, a pesar de estar a mitad entre el disefio y la implementacion, porque el
objetivo del problema no es mejorar ningiin aspecto de la implementacion, sino
mas bien ahorrar costos del proyecto.

2.3. Implementacion

En la fase de implementacion es donde el disefio previamente creado se
convierte en codigo fuente. Los ingenieros tienen que codificar en la plataforma
seleccionada el disefio desarrollado en la fase anterior.

Los problemas de optimizacion que se han planteado en la fase de
implementacion tienen que ver con la mejora o creacion de herramientas que
ayuden al programador en su labor. Por ejemplo, Reformat et al. [Ref03] plantean
el problema de la generacion automatica de clones. Este problema consiste en
generar automdticamente un fragmento de codigo fuente (una funcién por
ejemplo) que sea equivalente a otro dado. Esta técnica tiene aplicaciones en el
desarrollo de software tolerante a fallos.

Los compiladores son herramientas imprescindibles en la implementacion
del software y, a su vez, una fuente de gran cantidad de problemas de optimizacion
que deben abordarse de algin modo a la hora de generar el cddigo objeto. La
forma habitual de resolver estos problemas es mediante una heuristica a medida
que, si bien no ofrece una solucion Optima en todos los casos, su tiempo de
ejecucion es corto, lo cual es una propiedad deseable para poder incorporarla en un
compilador. Stephenson et al. [Ste03] plantean el problema de optimizar estas
heuristicas.
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En general, las optimizaciones que aplica un compilador no son
conmutativas, es decir, diferentes secuencias de optimizacion dan lugar a distintos
resultados (cédigo objeto). Cooper et al. [Coo99] abordan el problema de
encontrar una secuencia de optimizacidon Optima para reducir el espacio que ocupa
el codigo resultante, lo cual tiene una importante aplicacion en el desarrollo de
software para sistemas empotrados.

Otro problema resuelto de forma no Optima es la gestion de memoria
dindmica. Del Rosso [Del06] aborda el problema de ajustar la configuracion de la
heap para reducir la fragmentacion interna en listas libres segregadas mientras que
Cohen et al. [Coh06] aplica técnicas de clustering a los threads con el objetivo de
identificar grupos de threads que accedan a los mismos objetos. Estos grupos
compartiran una heap, haciendo que el garbage collector no tenga que detener
todos los threads para llevar a cabo su labor, sino tan solo los del grupo afectado.

Otro interesante problema planteado en el area de los compiladores es la
generacion automadtica de codigo paralelo dptimo a partir de codigo secuencial.
Este problema ha sido abordado por Nisbet [Nis98], Williams [Wil98] y Ryan
[Rya00].

Dada una unidad de codigo fuente (funcion, clase, etc.) es posible aplicar
una secuencia de transformaciones a dicho cddigo que preserva la semantica pero
que altera la sintaxis. Esta secuencia de transformaciones podria reducir el nimero
de lineas de codigo. El problema de encontrar la secuencia de transformaciones
que minimice la longitud del cédigo resultante ha sido abordado en [Fat03] y
[Fat04].

2.4. Testing

Es en la etapa de testing donde el software desarrollado debe ser testeado
para descubrir posibles errores y para verificar que lo que se implementd cumpla
cabalmente con lo solicitado por el cliente en las especificaciones.

La resolucion de esta etapa como un problema de optimizacion es el tema
central de esta tesis. Si bien, como se menciona mas adelante, es este uno de los
problemas mads estudiados en este ambito, también es cierto que debido a su
caracter critico (los errores pasados por alto llegaran al cliente), su naturaleza
tediosa para la realizacion manual y su gran consumo de recursos, es uno de lo que
mas atencion requiere. Su evolucion va de la mano del avance de las distintas
técnicas de optimizacion. Por otro lado la flexibilidad de los nuevos lenguajes de
computacion facilita en gran medida la posibilidad de evaluar en forma externa
condiciones y valores de un programa en ejecucion, tarea fundamental para dirigir
los procesos de optimizacion durante el testing.
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En lo referente al proceso de testing, dependiendo de la envergadura del
mismo, la evaluacion puede ser de todo el sistema o subdividida por proceso o
funcion donde se realizaran inicialmente las pruebas de unidad y luego se haran
pruebas de integracion, donde los test van abarcando cada vez mas modulos hasta
llegar a una prueba total del desarrollo.

Para testear un método o funcion se deben determinar los valores de los
parametros de entrada y una vez escogidos se corre el codigo en busca de errores y
verificando que la salida sea la esperada. Un caso de prueba es una combinacion
concreta de valores para dichos parametros de entrada asociados a una salida
esperada. La labor del ingeniero de pruebas es crear un conjunto de casos de
prueba y testar el software con ¢€l. Este conjunto de casos de prueba debe ser tal
que maximice la probabilidad de descubrir los posibles errores del objeto de la
prueba.

El proceso de generacion dinamica de casos de prueba no puede asociar
resultados esperados a los casos producidos, ya que no puede conocer el programa
de ante mano, pero en cambio intenta conseguir que los casos generados recorran
el programa en su totalidad. El enfoque mas popular para conseguir conjuntos de
casos de prueba adecuados es usar criterios de cobertura: un conjunto de casos de
prueba se considera adecuado si consigue cubrir una gran cantidad de elementos
(condiciones, instrucciones, ramas, predicados atomicos, etc.) del objeto de
prueba.

El problema de la generacion automadtica de casos de prueba es sin duda el
mas estudiado de los problemas de optimizacion en la Ingenieria de Software.
Desde el primer trabajo de Miller y Spooner de 1976 [Mil76] hasta nuestros dias,
se han propuesto diversas formas de abordar esta tarea. Uno de los paradigmas
empleados, es el estructural, hace uso de informacion estructural del programa
para generar los casos de prueba [AIbOS][AlbO6]. Esta informacidon proviene
generalmente del grafo de control de flujo. En numerosos trabajos se han
estudiado y propuesto diferentes funciones objetivo [Bar02][Bot03]. Asi mismo,
para aumentar la eficiencia y eficacia del proceso de generaciéon de casos de
prueba, se han combinado las estrategias de busqueda con otras técnicas tales
como slicing [Har(02], transformacion de codigo [Hie05], analisis de dependencia
de datos [Kor03], uso de medidas software [Lam04] y busqueda en dominios
variables [Sag03]. Se han propuesto soluciones para algunos de los problemas
principales que surgen en la generacion de casos de prueba: la presencia de flags
[Bar04][Bar03], la existencia de estados internos en el programa
[McmO03][McmO05], las particularidades del software orientado a objetos
[Wap05][Wap06] y la presencia de excepciones [Tra00]. Entre las técnicas mas
populares para la resolucion del problema se encuentran los algoritmos genéticos
[Gir05][Xan92], la busqueda tabu [Dia05], la busqueda dispersa [Sag06] y los
algoritmos de estimacion de distribuciones [Sag05].
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Otro tema importante en la etapa de testing lo constituyen las pruebas de
interaccion las cuales consisten en comprobar todas las combinaciones posibles de
entornos de ejecucion del software: distintos sistemas operativos, distintas
configuraciones de memoria, etc. Cuantos mas factores se consideren mayor es el
numero posible de combinaciones, creciendo éste de forma exponencial. Por este
motivo, se han propuesto estrategias basadas en optimizacion para reducir este
enorme conjunto de combinaciones [Bry05][Coh03].

Por otro lado, existe un conjunto de trabajos en el que se comprueban
aspectos no funcionales del software. La mayoria de ellos se centran en el tiempo
de ejecucion, con aplicaciones a los sistemas en tiempo real [Bri05]. Algunos
trabajos extienden las técnicas para abordar software orientado a objetos y basado
en componentes [Gro03]. También se han definido medidas que permiten conocer,
tras un examen del codigo fuente del programa, si la aplicacion de técnicas
basadas en computacion evolutiva es adecuada o no para comprobar las
restricciones temporales [Gro01].

2.5. Implantacion

Tras desarrollar y probar el software, procede la fase de implantacion en la
que el sistema software es instalado y desplegado en su entorno definitivo, donde
sera utilizado.

Monnier et al. [Mon98] abordan el problema de la planificacion de tareas
en un sistema distribuido de tiempo real como un problema de optimizacion. Dado
un conjunto de tareas cuyo tiempo de ejecucion estd acotado y con dependencias
entre ellas, el problema consiste en asignar a cada tarea una maquina para su
ejecucion y planificar los instantes de tiempo en los que se comunicaran las tareas
usando la red.

2.6. Mantenimiento

La fase de mantenimiento es donde el software se modifica como
consecuencia de las sugerencias de los usuarios o, simplemente, con el objetivo de
mejorar su calidad. Al igual que ocurria en la fase de pruebas, existen muchos
trabajos que afrontan problemas surgidos en la fase de mantenimiento usando
técnicas de optimizacion. Para realizar una clasificacion mas fina de todos estos
trabajos, son divididos en dos grupos: analisis de software y transformacion.
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2.6.1. Analisis de Software

Una de las técnicas usadas durante la fase de mantenimiento para llegar a
una rapida comprension de la estructura y los objetivos de un determinado
fragmento de codigo fuente es la vinculacion de conceptos (concept binding). Esta
técnica consiste en asignar automaticamente a cada segmento del codigo fuente
una palabra o concepto perteneciente a un mapa conceptual previamente definido.
Durante una primera etapa, se asigna a cada linea o instruccidon del codigo fuente
un indicador. Estos indicadores sefalan la posible vinculacion de un determinado
concepto al segmento de codigo en el que se encuentra el indicador. La siguiente
etapa consiste en asignar conceptos a segmentos de coddigo en funcidon de los
indicadores que se encuentren. Esta segunda etapa ha sido planteada como
problema de optimizacion por Gold et al. [Gol06]. Otras técnicas utilizadas para
extraer automaticamente una estructura de alto nivel del software a partir del
codigo fuente son las técnicas de software clustering. La idea detrds de ellas es
agrupar distintos elementos del software (clases, funciones, etc.) en modulos o
subsistemas de acuerdo a su cohesion y acoplamiento. Este problema,
originalmente propuesto por Mancoridis et al. en [Man98], ha sido investigado en
profundidad en numerosos trabajos [Dov99][Hie02][Swi05][Mah03]. Mitchell et
at. [Mit02] proponen un procedimiento completo de ingenieria inversa compuesto
por una primera etapa en la que se aplican técnicas de software clustering seguida
de una segunda etapa de reconocimiento de estilos de interconexion entre los
subsistemas inferidos en la primera etapa. La detecciéon de clones consiste en
descubrir fragmentos del codigo fuente que son idénticos o similares sintactica o
semanticamente. Sutton et al. [Sut05] resuelven el problema de deteccion de
grupos de clones en el codigo fuente.

2.6.2. Transformacion

Basados en la idea del software clustering, Seng et al. [Sen05] plantean el
problema de mejorar la descomposicion del software en subsistemas. Se trata de
encontrar una particion de los elementos del software (clases o funciones)
formando subsistemas de manera que se optimicen una serie de parametros como
la cohesion, el acoplamiento o la complejidad.

Slicing es una técnica usada para extraer automaticamente un fragmento no
contiguo del codigo que resulta de valor para una accidon concreta. Una forma de
realizar esta extraccion es seleccionar un conjunto de variables y obtener una
proyeccion del software (un subconjunto de instrucciones) que posea la misma
semantica que el original con respecto a esas variables. Una variante de esta
técnica, denominada slicing amorfo (amorphous slicing), consiste en generar un
fragmento de codigo que preserve la semantica del programa con respecto a las
variables seleccionadas pero sin necesidad de preservar la sintaxis. En [Fat05],
Fatiregun ef al., abordan el slicing amorfo como un problema de optimizacion.
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Refactoring es una técnica para reestructurar el cddigo fuente, cambiando
su estructura interna, sin modificar la semantica. La base de esta técnica se
encuentra en una serie de pequefias transformaciones del codigo que preservan el
comportamiento del software. El objetivo del refactoring es encontrar una
secuencia de transformaciones que den lugar a una estructura mas clara, legible y
facil de mantener. Este problema se ha resuelto utilizando técnicas de
optimizacion en numerosas ocasiones [Sal06][Har07][Oke06].

2.7. Gestion

La gestion de un proyecto software es una tarea que debe llevarse a cabo
durante todo el proceso de desarrollo, controlandolo en todo momento y
realizando los ajustes pertinentes. Para ello, es necesario medir diversos aspectos
del producto y del proceso. Asimismo, entre las labores de gestion se encuentra la
asignacion de personal a tareas. De nuevo aqui se dividen los trabajos en dos
categorias: estimacion de costos y planificacion de proyectos.

2.7.1. Estimacion de Costos

La prediccion del costo de un proyecto software a partir de un conjunto de
datos basicos del mismo es una muy preciada técnica que ha sido resuelta
mediante algoritmos de optimizacion. Sheta en [She06] plantea el problema de
ajustar los parametros de un modelo de prediccion ya existente: COCOMO.

2.7.2. Planificacion de proyectos

Aguilar Ruiz et al. [Agu01] han estudiado el problema de extraer reglas a
partir de una simulacidén de un proyecto de software. Estas reglas ayudan al gestor
del proyecto a realizar los ajustes pertinentes para conseguir reducir el costo y la
duracion del proyecto.

Chang et al. [Cha0Ol] abordan el problema de asignar empleados a tareas
teniendo en cuenta sus habilidades, su salario y su dedicacion con el objetivo de
minimizar el costo y la duracion del proyecto. Alba y Chicano [Chi05] abordan
este mismo problema analizando distintos proyectos automaticamente generados
con un generador de instancias.

La asignacion de work packages (WP) de un proyecto a equipos de
programadores con el objetivo de reducir la duracion del proyecto es un problema
de optimizacion que ha sido abordado por Antoniol ef al. [Ant04]. Los mismos
autores amplian el problema en [Ant04-1] para optimizar también la asignacion de
programadores a equipos y considerar soluciones robustas que sean capaces de
tolerar el posible abandono de WPs, errores, revisiones e incertidumbre en las
estimaciones.
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Como conclusion, luego de recorrer este resumen acerca de los problemas
de optimizacion que surgen en la Ingenieria de Software, se puede observar, como
se decia al principio del capitulo, que es un tema sobre el que cada vez se realizan
mas trabajos de investigacion.

Si bien existen trabajos particulares sobre cada fase, sin lugar a dudas la
mas investigada es la de testing; esto da noticia de cudl es la etapa de la Ingenieria
de Software en la que mds preocupa su optimizacion. Es en esa direccion en la que
esta dirigida esta tesis. Como dice Glenford Myers en [Gle79], aproximadamente
la mitad del tiempo de un proyecto de software y mas de la mitad de su costo se
dedica a la fase de prueba, lo cual explica el esfuerzo puesto y la cantidad de
material existente en la investigacion de la optimizacion de esta etapa.
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Capitulo 3

Técnicas Metaheuristicas

Este capitulo presenta una breve resefia sobre las distintas técnicas de
optimizacion, una posible clasificacion y las particularidades de algunas de sus
variantes con el objetivo de dar un marco de referencia general para el método
especifico propuesto en esta tesis.

En el capitulo 1 se introdujo una de las principales clasificaciones de las
técnicas de optimizacion que las divide en: exactas y aproximadas. El problema de
la generacion dindmica de los casos de prueba se ubica dentro del contexto de las
técnicas aproximadas. Esto implica que la solucion alcanzada serd aceptable
dentro de los parametros establecidos de antemano en un tiempo razonable.

Dentro de las técnicas aproximadas se pueden analizar tres tipos: las
constructivas, las de busqueda local y las Metaheuristicas.

Para la utilizacion de los métodos constructivos se debe tener un
conocimiento muy claro del dominio del problema al que se quiere aplicar.
Consiste en construir literalmente paso a paso una solucion del problema.
Usualmente son métodos deterministas y suelen estar basados en la mejor eleccion
en cada iteracion. Estos métodos han sido muy utilizados en problemas clasicos
como el del viajante. Las soluciones propuestas, aunque en muchos casos son
faciles de encontrar, generalmente son de muy baja calidad.

En el caso de los métodos de busqueda local, a diferencia del método
anterior, comienzan con una solucién completa del problema y la mejoran
progresivamente. El procedimiento realiza en casa paso un movimiento de una
solucidn a otra con mejor valor. El método finaliza cuando, para una solucion, no
existe ninguna solucion accesible que la mejore.

El tercer tipo de técnicas aproximadas lo constituyen las técnicas
Metaheuristicas, término utilizado por primera vez por Glover en [Glo86], las
cuales surgen de la idea de la combinacion de diversas heuristicas (técnicas que
buscan soluciones casi Optimas a un costo computacional razonable) a un nivel
mas alto para conseguir una exploracion del espacio de busqueda maés eficiente y
efectiva.
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La Figura 3.1 resume la clasificacion hasta aqui descripta.

TECNICAS DE QPTIMIZACION

EXACTAS APROXIMADAS
Constructivas Busqueda Local Metaheuristicas

Figura 3.1: Clasificacion de las técnicas de optimizacion.

Las caracteristicas principales que describen en forma efectiva las técnicas
metaheuristicas se pueden extraer de [Alb05-1][BIu03][Glo02]:

Estrategias de alto nivel o plantillas generales que "guian" el proceso de
busqueda y tienen por objetivo encontrar soluciones (casi) Optimas.

Algoritmos aproximados y no deterministicos que pueden incorporar
mecanismos para evitar optimos locales.

Soluciones no especificas al problema que se intenta resolver, incorporando
el conocimiento especifico del problema o la experiencia (memoria)
"desviando" la busqueda. Utilizan funciones de bondad (funciones de
fitness) para cuantificar el grado de adecuacion de una determinada
solucion.

Soluciones que poseen un amplio espectro de aplicacion, desde técnicas
sencillas (como busqueda local) a técnicas complejas (procesos de
aprendizaje, por ejemplo).

Se puede decir, resumiendo los puntos expuestos, que una metaheuristica es

una estrategia de alto nivel que utiliza diferentes métodos para explorar el espacio
de busqueda. Expresado como una soluciéon para aplicar a un problema en
particular, una metaheuristica es una estructura genérica que debe ser rellenada
con datos especificos del problema adaptados para la misma: representacion de las
soluciones, operadores para manipularlas, funciéon de adecuacion para el proceso
de optimizacién, etc. En relacion al tipo de problemas a los que se pueden (y
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conviene) aplicar, son aquellos para los que no se conoce una resolucion exacta, o
que en caso de que se conozca, que la misma tenga para la magnitud de variables
involucradas, un tiempo computacional inabarcable. Otro punto a tener en cuenta
es que el problema debe permitir que los elementos de su espacio de busqueda
puedan adoptar una forma “mapeable” al formato de datos que maneja la
metaheuristica aplicada.

Dependiendo de las caracteristicas que se tengan en cuenta, pueden armarse
diversas clasificaciones para las técnicas metaheuristicas: si estdn basadas en algun
proceso natural, si utilizan memoria en su desarrollo, si la funcion de adecuacion
se mantiene en el tiempo, etc. En este trabajo en particular se detallard una
clasificacion que se basa en que si en cada paso del proceso se maneja un tnico
punto del espacio de busqueda o se trabaja sobre un conjunto de ellos. La division
entonces, se hace entre metaheuristicas basadas en trayectoria y metaheuristicas
basadas en poblacion. En la figura 3.2 se ilustra la clasificacion mencionada, con
las metaheuristicas més representativa de cada clase.

METAHEURISTICAS

/’//\

BASADAS EMN TRAYECTORIA BASADAS EN POBLACIOM
SA TS GRASP WS ILS EA PS0 55 ACO

Figura 3.2: Clasificacion de Metaheuristicas.

3.1. Metaheuristicas basadas en la Trayectoria

La principal caracteristica de estos métodos es que parten de un punto y
mediante la exploracion de un vecindario van actualizando la solucion actual,
formando una trayectoria. La mayoria de estos algoritmos surgen como
extensiones de los métodos de busqueda local simples a los que se les anade
alguna caracteristica para escapar de los minimos locales y se modifica su
condiciéon de fin en busca de una solucion lo suficientemente aceptable o un
nimero maximo de iteraciones.
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3.1.1. Enfriamiento Simulado

El Enfriamiento Simulado o Simulated Annealing (SA) fue inicialmente
presentado en [Kir83] y es una de las metaheuristicas mas antiguas que incorpora
una estrategia explicita para impedir Optimos locales. La idea del SA es simular el
proceso fisico del calentamiento de metales y del cristal. Se propone una similitud
entre una buena estructura cristalina de metales y una buena estructura de
soluciones para problemas de optimizacién combinatoria. Este algoritmo tiene por
objetivo minimizar una funcién que representa la energia del sistema. Para evitar
quedar atrapado en un O6ptimo local, el algoritmo permite elegir una solucion peor
que la solucidn actual.

En cada iteracion se elige, a partir de la solucion actual s, una solucion s,
del vecindario N(s). Si sy es mejor que s (es decir, tiene un mejor valor en la
funcion de fitness), se sustituye por s, como solucidn actual. Si la solucion s, es
peor, entonces es aceptada con una determinada probabilidad que depende de la
temperatura actual 7 y la variacion en la funcidn de fitness, f(sy) - f(s) (caso de
minimizacion).

Al comienzo la temperatura es alta y cualquier transicién entre estados es
permitida. Soluciones que empeoren la funcion objetivo pueden ser aceptadas con
mayor probabilidad que mas tarde, cuando la temperatura haya disminuido. La
temperatura del sistema es controlada de acuerdo al enfriamiento sucesivo
(funcién logaritmica) y recalentamientos periddicos, que permiten escapar de
posibles dptimos locales.

3.1.2. Busqueda Tabu

La Busqueda Tabu o Tabu Search (TS) es una de las metaheuristicas que se
ha aplicado con mdas éxito a la hora de resolver problemas de optimizacion
combinatoria. Los fundamentos de este método fueron introducidos en [Glo86]. La
idea basica de la busqueda tabu es el uso explicito de un historial de la busqueda
(una memoria de corto plazo) que le permite escapar de dptimos locales y evitar
exploraciones excesivas sobre una misma region. Esta memoria de corto plazo es
implementada en esta técnica como una lista tabu (normalmente con una
metodologia FIFO), donde se mantienen las soluciones visitadas mas
recientemente para excluirlas de los proximos movimientos. En cada iteracion se
elige la mejor solucion entre las permitidas y la solucion es afiadida a la lista tabu.

Este proceso es propenso a la pérdida de informacion ya que buenas
soluciones pueden ser excluidas del conjunto permitido. Para reducir este
problema, se puede definir un criterio de aspiracion que permita a una solucidon
estar dentro del conjunto de soluciones permitidas aun cuando figure en la lista
tabu.
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La solucidon que esta tesis plantea a la generacion automatica de casos de
prueba utiliza una estrategia de optimizacion basada en cumulos de particulas
combinada con una lista tabu. Si bien mas adelante se detalla el método propuesto,
se puede mencionar en este punto que se utiliza la lista tabu para evitar ejecutar
mas de una vez el programa testeado con un conjunto de prueba particular, siendo
este sin duda, uno de los recursos mas costosos en el proceso tratado en este
trabajo.

3.1.3. Busqueda Miope Aleatorizado y Adaptativo

El procedimiento de Busqueda Miope Aleatorizado y Adaptativo o The
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) [Feo99] es una
metaheuristica simple que combina heuristicos constructivos y de busqueda local.
GRASP es un procedimiento iterativo compuesto de dos fases: primero una
construccion de una solucidon y después un proceso de mejora. La solucion
mejorada es el resultado del proceso de busqueda.

3.1.4. Busqueda en Vecindario Variable

La Busqueda en Vecindario Variable o Variable Neighborhood Search
(VNS) es una metaheuristica propuesta en [Mla97], que aplica explicitamente una
estrategia para cambiar entre diferentes estructuras de vecindario de entre un
conjunto definido al inicio del algoritmo. Las vecindades pueden ser elegidas
arbitrariamente, aunque usualmente se utilizan vecindades de cardinalidad
creciente. Este algoritmo es muy general y con muchos grados de libertad a la hora
de disefiar variaciones e instanciaciones particulares.

3.1.5. Busqueda Local Iterada

En la Busqueda Local Iterada o Iterated Local Search (ILS) [Stu99] la
solucidn actual es perturbada y a esta nueva solucidn se le aplica un método de
busqueda local para mejorarla. Este nuevo 6ptimo local obtenido por el método de
mejora puede ser aceptado como nueva solucién actual si pasa un test de
aceptacion.

3.2. Metaheuristicas basadas en Poblacion

Los métodos basados en poblacién se caracterizan por trabajar con un
conjunto de soluciones (poblacion) en cada iteracion, a diferencia de los métodos
que se vieron antes que unicamente utilizan un punto del espacio de busqueda por
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iteracion. El resultado final proporcionado por este tipo de algoritmos depende
fuertemente de la forma en que manipula la poblacion.

3.2.1. Algoritmos Evolutivos

Los Algoritmos Evolutivos o Evolutionary Algorithms (EA) [Bac97] estan
inspirados en la teoria de la evolucion de las especies de Darwin, donde el
conjunto de individuos evoluciona en un proceso que combina el entrecruzamiento
y la mutacion para adaptarse a los cambios en su entorno. Esta familia de técnicas
siguen un proceso iterativo y estocdstico que opera sobre una poblacion de
individuos que evoluciona utilizando mecanismos de seleccion y construccion de
nuevas soluciones candidatas mediante recombinacion de caracteristicas de las
soluciones seleccionadas. El algoritmo se inicia con una poblacidon inicial,
normalmente generada al azar. Cada individuo en la poblacidn tiene asignado un
valor de aptitud, normalmente conocido como fitness, que representa que tan bien
el individuo se "adapta" al entorno, que seria el problema que se esta tratando. Los
mejores individuos tendran los fitness mas altos y en ese valor se basa el proceso
de optimizacion. En los métodos que siguen el esquema de los algoritmos
evolutivos, la modificacion de la poblacion se lleva a cabo mediante tres
operadores: seleccion, recombinacion y mutacion. Estos algoritmos establecen un
equilibrio entre la explotacion de buenas soluciones (fase de seleccion) y la
exploracion de nuevas zonas del espacio de busqueda (fase de reproduccion).

3.2.2. Busqueda Dispersa

La Busqueda Dispersa o Scatter Search (SS) [Glo02] es un algoritmo que
se basa en mantener un conjunto relativamente pequefio de soluciones tentativas
(llamado “conjunto de referencia”) que se caracteriza tanto por contener buenas
soluciones como soluciones diversas. Este conjunto se divide en subconjuntos de
soluciones a las cuales se les aplica una operacion de recombinacion y mejora.
Para realizar la mejora o refinamiento de soluciones se suelen utilizar mecanismos
de busqueda local.

3.2.3. Colonias de Hormigas

Los sistemas basados en Colonias de Hormigas o Ant Colony Optimization
(ACO) [Dor92] son metaheuristicas inspiradas en el comportamiento de las
hormigas reales cuando realizan la busqueda de comida. Este comportamiento es
el siguiente: inicialmente, las hormigas exploran el area cercana a su nido de
forma aleatoria. Tan pronto como una hormiga encuentra la comida, la lleva al
nido. Mientras que realiza este camino, la hormiga va depositando una sustancia
quimica denominada feromona. Esta sustancia ayudard al resto de las hormigas a
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encontrar la comida. Esta comunicacién indirecta entre las hormigas mediante el
rastro de feromona las capacita para encontrar el camino mas corto entre el nido y
la comida. Esta funcionalidad es la que intenta simular este método para resolver
problemas de optimizacion. En esta técnica, el rastro de feromona es simulado
mediante un modelo probabilistico.

3.2.4. Cumulos de Particulas

Los Algoritmos Basados en Cumulos de Particulas o Particle Swarm
Optimization (PSO) [KenOl] son técnicas metaheuristicas inspiradas en el
comportamiento social del vuelo de las bandadas de aves o el movimiento de los
bancos de peces. Se fundamenta en los factores que influyen en la toma de
decisiones de un agente que forma parte de un conjunto de agentes similares. La
toma de decisiones por parte de cada agente se realiza conforme a una componente
social y una componente individual, mediante las que se determina el movimiento
(direccion) de este agente para alcanzar una nueva posicion en el espacio de
soluciones. Simulando este modelo de comportamiento se obtiene un método para
resolver problemas de optimizacion.

Se acaba de hacer una resefia sobre la definicion, estructura y clasificacion
de las técnicas de optimizacion de problemas, en particular con la aplicacion de
metaheuristicas. Este trabajo continia con la descripciéon en detalle de los
algoritmos basados en Cumulos de Particulas que son los que, modificados a tal
efecto, son utilizados para resolver el problema de la generacion dinamica de los
casos de prueba.
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Algoritmos basados en Cumulos de Particulas (PSO)

Asi como la teoria de la evolucion de la especies fue la inspiracion para la
creacion de los algoritmos evolutivos, los Algoritmos Basados en Cumulos de
Particulas (PSO o Particle Swarm Optmization) definen su funcionamiento a
partir de enfoque conocido como "metafora social", ejemplos del cual pueden
encontrarse en el comportamiento social del vuelo de las bandadas de aves o el
movimiento de los bancos de peces.

PSO fue originalmente desarrollado por el psicélogo Jammes Kennedy y
por el ingeniero electronico Russel Eberhart en 1995 [Ken95] y el algoritmo puede
resumirse de la siguiente forma: los individuos que conviven en una sociedad
tienen una opinién que es parte de un "conjunto de creencias" (espacio de
busqueda) compartido por todos los posibles individuos. Cada individuo puede
modificar su propia opinién basandose en tres factores:

e Su conocimiento sobre el entorno (su valor de aptitud o fitness).

e Su conocimiento historico o experiencias anteriores (su memoria o
conocimiento cognitivo).

e FEl conocimiento histérico o experiencias anteriores de los individuos
situados en su vecindario (su conocimiento social).

Debido a la comunicacion que se da entre los individuos de la poblacion, de
a poco el esquema de creencias de cada uno va convergiendo hacia el de los
individuos mas exitosos. Llega un punto en el que gran parte de los individuos
tienen un conjunto de creencias estrechamente relacionado. De esta manera y en
forma de etapas sucesivas, en una primera instancia los individuos logran una
exploracion extensiva del campo de busqueda, y en un segundo paso, cuando los
mejores individuos saltan a la luz, los demas se acercan lentamente aumentando la
explotacion de la busqueda del 6ptimo alrededor de los individuos exitosos.

El principio natural en el que se basa PSO es el comportamiento de una
bandada de aves o de un banco de peces: supoéngase que una bandada busca
alimento en un area determinada, y que solamente existe una Unica pieza de
comida en dicha area. Los pajaros no saben donde esta la comida, y a cada uno por
separado le tomaria un tiempo excesivo explorar la totalidad del area, por lo que la
estrategia mas eficaz para hallar la comida es seguir al ave que se encuentra mas
cerca de ella. PSO emula este escenario para resolver problemas de optimizacion.
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Cada solucion o particula explora el espacio de busqueda, esta siempre en
continuo movimiento y nunca muere.

El cumulo de particulas es un sistema multiagente, es decir, las particulas
son agentes simples que se mueven en el espacio de busqueda y que guardan (y
posiblemente comunican) la mejor solucion que han encontrado. Cada particula
tiene un fitness, una posicidon y un vector velocidad que dirige su movimiento. El
movimiento de las particulas por el espacio esta guiado por las particulas 6ptimas
en el momento actual.

Figura 4.1: Ejemplos de swarm en la naturaleza.

En las siguientes secciones se realiza una descripcion formal del algoritmo
PSO, junto a sus principales factores, parametros, topologias de vecindario y
aspectos avanzados de su desarrollo.

4.1. Descripcion del Algoritmo

Un algoritmo PSO consiste en un proceso iterativo y estocastico que opera
sobre un cimulo de particulas. La posicion de cada particula representa una
solucion potencial al problema que se esta resolviendo.

Cada particula p; esta compuesta por tres vectores y dos valores de fitness:

e El vector x; = (x;;, x;2,..., X;;) almacena la posicion actual de la particula en
el espacio de busqueda.

e El vector pBest; = (pi, piz,---» Pin) @almacena la posicion de la mejor solucion
encontrada por la particula hasta el momento.

e El vector velocidad v; = (v, vi2,..., Vi) almacena el gradiente (direccion)
segun el cual se movera la particula.

e El valor de fitness fitness x; almacena el valor de aptitud de la solucién
actual (vector x;).

e El valor de fitness fitness pBest; almacena el valor de aptitud de la mejor
solucidn local encontrada hasta el momento (vector pBest;)
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El camulo se inicializa generando las posiciones y las velocidades iniciales
de las particulas. Las posiciones se pueden generar aleatoriamente en el espacio de
busqueda (quizas con ayuda de un heuristico de construccion), de forma regular o
con una combinacion de ambas formas. Una vez generadas las posiciones, se
calcula el fitness de cada una y se actualizan los valores de fitness_x;
fitness pBest,.

Una vez que la poblacion esta inicializada, las particulas comienzan a
moverse por el espacio de busqueda en el proceso iterativo. Un individuo se
mueve desde una posicion a otra en cada iteracion simplemente afiadiendo a su
vector de posicion x; el vector velocidad v; para obtener un nuevo vector de
posicion:

x,~(t+]) in(t) + Vi(t+])

Con la nueva posicion de la particula, se reevalaa su fitness y se actualiza
fitness x;. En caso de que el nuevo fitness sea el mejor encontrado hasta el
momento, se actualizan los valores de mejor posicion pBest;, y fitness
fitness_pBest;. En cada iteracion se actualiza el vector velocidad de la particula
utilizando la velocidad anterior, un componente cognitivo y un componente social.
La expresion resultante seria entonces:

vi(ttl) =w.vit) + @; . rand; . (pBest; — xi(1)) + @, . rand; . (g; — xi(1))

donde w representa el factor de inercia [Shi98], ¢; y ¢, son constantes de
aceleracion que representan la importancia que se le dard al conocimiento
cognitivo y social respectivamente, randl y rand2 son valores aleatorios
pertenecientes al intervalo (0,1) y g; representa la posicion de la particula con el
mejor pBest fitness del entorno de p; (IBest o localbest) o de todo el cimulo
(gBest o globalbest). Los valores de w, @; y ¢, son importantes para asegurar la
convergencia del algoritmo. Para mas detalles sobre la eleccion de estos valores
puede consultar [Cle02] y [Ber(02].

En la figura 4.2 se muestra una representacion grafica del movimiento de
una particula en el espacio de soluciones.

En esta gréfica, las flechas de linea clara representan la direccion de los
vectores de velocidad actual: vkpBest es la velocidad de la mejor posicion tomada
por la particula, vkg es la velocidad de la mejor particula encontrada en el
vecindario y ' es la velocidad actual de la particula. La flecha de linea oscura
representa la direccion que toma la particula para moverse desde la posicion x*
hasta la posicion x**/. El cambio de direccion de esta flecha depende de la
influencia de las demés direcciones que intervienen en el movimiento.
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Mejor solucién
de la particula

© pBest
VkpBest
Mejor solucién
x* x*q del vecindario
Posicién o P9 »
actual de Ia\ ) ¢ X"
particula Posicion siguiente

de la particula

Xk

Figura 4.2: Movimiento de una particula en el espacio de soluciones.

4.2. Tipos de Algoritmos basados en PSO

Sobre la base del algoritmo original de PSO se pueden aplicar variaciones
en diversos factores de configuracion para dar lugar a diferentes tipos de
algoritmos.

Si las variaciones son realizadas, por ejemplo, en la influencia de los
factores cognitivo y social (valores @; y ¢, respectivamente) sobre la direccion de
la velocidad que toma una particula en el movimiento, se pueden distinguir cuatro
tipos de algoritmos:

e Modelo Completo: ¢;, @ > 0. Tanto el componente cognitivo como el
social intervienen en el movimiento.

e Modelo s6lo Cognitivo: ¢@; > 0 y @ = 0. Unicamente el componente
cognitivo interviene en el movimiento.

e Modelo solo Social: ¢; = 0y ¢, > 0. Unicamente el componente social
interviene en el movimiento.

e Modelo sélo Social exclusivo: ¢; = 0, ¢, > 0y g; # x;. La posicién de la
particula en si no puede ser la mejor de su entorno.

Por otra parte, desde el punto de vista del vecindario, es decir, la cantidad y
posicion de las particulas que intervienen en el célculo de la distancia en la

componente social, se clasifican dos tipos de algoritmos: PSO Local y PSO
Global.

En el PSO Local, se calcula la distancia entre la posicion actual de particula
y la posicion de la mejor particula encontrada en el entorno local de la primera. El
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entorno local consiste en las particulas inmediatamente cercanas en la topologia
del cimulo. En La figura 4.3 se muestra el pseudocdodigo de la version Local de
PSO también denominada pBest PSO.

Para el PSO Global, la distancia en el componente social viene dada por la
diferencia entre la posicion de la particula actual y la posicion de la mejor
particula encontrada en el cimulo completo gBest;,, como se muestra en la figura
4.4,

Algoritmo 1 PSO Local

S — InicializarCumulo()

while no se alcance la condicién de parada do
for i = 1 to size(S) do
evaluar cada particula z; del cumulo S
if fitness(x;) es mejor que fitness(pBest;) then
pBest; «— xz;; fitness(pBest;) — fitness(xz;)
end if
end for
for i = 1 to size(S) do
Escoger [Best;, la particula con mejor fitness del entorno de z;
v; — wv; + ¢ - rand; - (pBest; — x;) + g - rands - ({Best; — x;)
Ti— T T U
end for
end while
Salida: la mejor solucion encontrada

Figura 4.3: Algoritmo PSO Local o pBest PSO

La version Global converge mas rapido pues la visibilidad de cada particula
es mejor y se acercan mas a la mejor del cimulo favoreciendo la intensificacion,
por esta razon, también cae mas facilmente en optimos locales. El comportamiento
de la version Local es el contrario, es decir, le cuesta mas converger favoreciendo
en este caso la diversificacidn, pero no cae facilmente en 6ptimos locales.
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Algoritmo 2 PSO Global

S «— InicializarCumulo()
while no se alcance la condicién de parada do
for i =1 to size(S) do
evaluar cada particula x; del etimulo S
if fitness(z;) es mejor que fitness(pBest;) then
pBest; «— x;; fitness(pBest;) «— fitness(x;)
end if
if fitness(pBest;) es mejor que fitness(gBest) then
gBest — pBest,;; fitness(gBest) — fitness(pBest;)
end if
end for
for i =1 to size(S) do
Ui — w- v + @1 - rand; - (pBest; — ;) + @2 - rands - (gBest — ;)
Ti — T+ U4
end for
end while
Salida: la mejor solucidn encontrada

Figura 4.4: Algoritmo PSO Global o gBest PSO

4.3. Topologias del Camulo de Particulas

La manera en que una particula interacciona con las demas de su vecindario
es un aspecto muy importante que debe ser tenido en cuenta. El desarrollo de una
particula depende tanto de la topologia del cimulo como de la version del
algoritmo. Las topologias definen el entorno de interaccion de una particula

individual con su vecindario, y pueden ser de dos tipos:

e Geograficos: se calcula la distancia de la particula actual al resto y se toman

las mas cercanas para componer su entorno.

e Sociales: se define a priori una lista de vecinas para cada particula,

independientemente de su posicion en el espacio.

En la figura 4.5 puede observarse graficamente la relacion de conocimiento de las

particulas para cada una de las topologias mencionadas.

Geografico Social
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Figura 4.5: Ejemplos de entornos sociales y geograficos en un espacio de
soluciones.

4.4. Aspectos avanzados de Algoritmos Basados en PSO

Un problema habitual en los algoritmos de PSO es que la magnitud del
vector velocidad de las particulas puede llegar a ser muy grande, provocando que
las mismas se muevan demasiado rapido, degradando las propiedades de busqueda
del algoritmo. El rendimiento puede disminuir si no se fija adecuadamente el valor
de v,.., la velocidad maxima de cada componente del vector velocidad. En
[Ebe00] se comparan dos métodos para controlar el excesivo crecimiento de las
velocidades: Un factor de inercia, ajustado dindmicamente y un coeficiente de
CONStriccion.

El factor de inercia, que se ajusta dindmicamente a medida que avanza el
algoritmo, se multiplica en cada iteracion por el vector velocidad, logrando
paulatinamente ir reduciendo la velocidad de las particulas. Su decremento debe
ser correctamente ajustado para no influir negativamente en el proceso de
busqueda, una ecuacion que puede lograr esto es:

W = Wpax — (Wmax ~ Whin / itermax)' iter

Donde w,,,, es el peso inicial y w,,, el peso final, iter,,. es el nimero
maximo de iteraciones y iter es la iteracion actual. w debe mantenerse entre 0.9 y
1.2. Valores altos provocan una busqueda exhaustiva (mas diversificacion) y
valores bajos una biisqueda mas localizada (maés intensificacion).

Por otra parte, el coeficiente de constriccion introduce una nueva ecuacion para la
actualizacion de la velocidad. Este coeficiente asegura la convergencia, y se
realiza con las siguientes ecuaciones:

vi(t + 1) = K[w.vi(t) + @.rand;.(pBest; — x(t)) + @r.rand;.(g; — x(1))]
2

i —_—
2-—p—ve—4p

Otro aspecto a tener en consideracion es el tamafio del camulo de
particulas, pues determina el equilibro entre la calidad de las soluciones obtenidas
y el costo computacional.

Recientemente se han propuesto algunas variantes que adaptan
heuristicamente el tamafio del cimulo, de manera que, si la calidad del entorno de
la particula ha mejorado pero la particula es la peor de su entorno, entonces es
eliminada. Para la solucidon propuesta en esta tesis en particular, como se detallara
mas adelante, se agregd otro factor en el control del tamafo del cimulo, y es el
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acercamiento que se da entre ellas a medida que avanza el algoritmo. Al detectar
que muchas particulas se agrupan, para evitar que el algoritmo pierda su poder de
exploracidn, son elegidas las de peor fitness y se eliminan del camulo.

Finalmente, existen trabajos que proponen valores adaptativos para los
coeficientes de aprendizaje ¢, y ¢,. Los pesos que definen la importancia de los
componentes cognitivo y social pueden definirse dindmicamente segiin la calidad
de la propia particula y del entorno.

rand*(pBest-x
4 (p . ) _wrand*(gBest-x)
' ’,vrand (gBest-x) -

’, rand*(pBest-x) _-*"_awv+1
o -
\\\ ! -
s v+1 ®

-
) ~

~\ -
PN Ak
wv Ssg w*v
Tendencia Tendencia
cognitiva social

Figura 4.6: Adaptacion de coeficientes de aprendizaje.

Segun la Figura 4.6, cuanto mejor es una particula, mas se tiene en cuenta a
si misma (tendencia cognitiva) y no tiene en cuenta factores pasados ni externos.
Por el contrario, cuento mejor es el vecino, més tiende a ir hacia ¢l (tendencia
social).
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Generacion de casos de prueba

La generacion automadtica de casos de prueba para la fase de test en
Ingenieria de Software es una tarea a la que se ha dedicado mucho tiempo de
investigacion, ya que, como se menciono antes, es una de las etapas del proceso de
desarrollo que consume mas recursos, tanto humanos como de méaquina.

En la etapa de testing se intenta eliminar la mayor cantidad de “errores
evitables” en el cddigo que se ha desarrollado. También busca detectar si hay
diferencias entre la salida esperada y la salida real de los procesos en evaluacion.
Se puede definir "errores evitables" como aquellos que son inherentes al proceso
de desarrollo, errores tipicos de codificacion, que pueden ser detectados
tempranamente con el testeo adecuado. Muchas veces se relacionan con acceso a
posiciones fuera de rango en las estructuras, condiciones de terminacion de loops
o llamadas invalidas a subrutinas.

La generacion dinamica de casos de prueba consiste en proponer de forma
automatica un “buen” conjunto de datos de entrada para probar un programa.
Intuitivamente se puede decir que un buen conjunto de datos de entrada deberia
permitir detectar una gran cantidad de errores en un programa incorrecto. Para una
definiciéon mas formal debe remitirse al concepto de criterio de adecuacion (test
adequacy criterion) [MicO1].

La estrategia que utiliza el generador de casos de prueba se basa en el
conocimiento de informacién de la estructura del programa que esta tratando para
guiar la busqueda de nuevos datos de entrada. Este método es conocido también
como festeo de caja blanca. El generador utiliza, para buscar los casos de prueba
que cubran el objetivo final del test, el algoritmo de PSO, con las adaptaciones
pertinentes de representacion de datos y con algunas variantes particulares
relacionadas con la peculiaridad del problema que se esta resolviendo.

Se veran en este capitulo detalles acerca del algoritmo del generador de
pruebas, del método utilizado para conocer informacién de la estructura del
programa, del criterio de adecuacion usado, la funcion de fitness y de la
implementacion de PSO; como asi también de las pruebas realizadas con
diferentes programas caracteristicos de este campo de investigacion.
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5.1. El criterio de adecuacion

Diversos son los factores que deben definirse al momento de armar la
estrategia de la generacion de casos de prueba. Uno de ellos es determinar
formalmente cuando es que un programa estd bien testeado. Dentro de este
contexto, en forma intuitiva la primera aproximacion a esta idea es la de pretender
que se testee la totalidad del programa. Asi se encuentra en la literatura el término
criterio de adecuacion que no es otra cosa que el criterio que se tendrd en cuenta a
la hora de determinar que tan completo ha sido un test. En este trabajo se usa el
criterio de cobertura de condiciones. Este criterio requiere que todas las
condiciones atomicas de un programa tomen los dos valores 1dgicos: true y false.
Otros criterios muy extendidos son el de cobertura de ramas, que busca por todas
las ramas del programa, y el de cobertura de instrucciones, en el que todas las
instrucciones del programa deben ejecutarse. El criterio de cobertura de
condiciones es mas severo que los otros dos, es decir, si se encuentra un conjunto
de datos de entrada para el que todas las condiciones toman los dos valores logicos
se puede asegurar que todas las ramas factibles seran ejecutadas. No obstante, lo
inverso no es cierto: ejecutar todas las instrucciones alcanzables o tomar todas las
ramas factibles no asegura que todas las condiciones tomen los valores logicos
posibles. Se ha elegido el criterio de cobertura de condiciones por ser mas estricto
que los otros dos.

Llevando este concepto concretamente al cddigo que se va a testear, se
toman las condiciones como las estructuras de control de seleccion (if 'y case) y las
de iteracion (for y while). En el caso de las de seleccion, se considera cubierta
cuando toma ambos valores 16gicos y en el caso de las de iteracion, cuando se
alcanza a ejecutar bloque interior al loop, ya que tanto en el caso de un for o un
while si ejecutd el cuerpo, se sabe que en algin momento ejecutara el codigo
siguiente. La pregunta inmediata que surge es acerca de como trataria el generador
un programa que contenga un loop infinito, pero como bien se sabe por el
Problema de la Detencion formulado por Alan Turing, este inconveniente no
puede ser resuelto computacionalmente, dejando la solucion librada a la
intervencién humana.

Para cumplir con la meta de cumplir con todo el criterio de adecuacion para
un programa, el generador descompone el objetivo global en varios objetivos
parciales consistiendo cada uno en hacer que una condicion tome un determinado
valor logico. Luego, cada objetivo parcial es tratado como un problema de
optimizacion en el que la funcién a minimizar es una distancia entre la entrada
actual y una entrada que satisface el objetivo parcial. Dicho de otra forma, una vez
que se logré determinar un caso de prueba para que una de las condiciones tome
alguno de los valores de verdad, el generador intentard a su turno, buscar un caso
de prueba que no solo alcance la misma condicion, sino que ademas invierta dicho
valor. Para resolver el problema de minimizacion se utilizaran las técnicas de
optimizacion que se detallardn mas adelante.
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5.2. Funcion de fitness

En el desarrollo del proceso de PSO, el parametro principal que utilizan las
particulas para explorar el espacio de busqueda, es el de saber qué particula es
mejor o peor que otras. Este valor es conocido en el campo de las metaheuristicas
como fitness y el célculo para cada particula depende de la funcion de fitness. En
el caso del problema que se estd describiendo, el valor de fitness de una particula
(que representa un caso de prueba sobre una condicién particular) va a ser la
distancia que la separa del valor que hace que la condicidn tratada tome el valor de
verdad opuesto. Es decir, si un caso de prueba evalia en frue para una condicion
dada, su fitness sera un valor numérico que representa la distancia a la que se
encuentra la prueba de llevar a la condicion al valor false. Cuanto mas cerca se
encuentre de invertir el valor de verdad, el fitness sera cada vez mas cercano a
cero, reduciendo de esta forma cada iteracion del proceso de generacion de casos
de prueba a un problema de minimizacion.

La funcién de fitness asociada a cada tipo de condicién impone la
restriccion de que los datos de entrada al programa a testear sean numéricos. La
tabla 5.1 resume la manera de calcular la aptitud del individuo en cada caso.

Condicion Funcion de fitness

X=y, X£Y abs(x-y)

X<y, XV y=X

X>y, X2y X-y

XAY Min{cost(x).cost(v))

XY if x = TRUE and y = TRUE then

Min(cost(x),cost(y))
else Z cost(c,)
¢, FALSE
end if

Tabla 5.1: Funciones de Fitness segtn el tipo de condicion.

5.3. Modificaciones al programa evaluado

Como se dijo anteriormente, el método para la generacion de casos de
prueba elegido es del tipo de caja blanca, por lo tanto es necesario conocer el valor
de las variables involucradas en cada condicidon en el momento de la ejecucion.
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Para poder llevar a cabo esta tarea, el programa a ser evaluado debe ser
capaz de brindar informacion al generador de casos de prueba en tiempo de
ejecucion. Esto llevo a insertar, de manera automatica, lineas de codigo dentro del
programa objeto del testeo. La intencion en este aspecto era la de desarrollar un
sistema facil de usar para que cualquier programa que cumpliese con los requisitos
minimos pudiera ser testeado.

Se logro dividir el problema en dos partes:

e Por un lado, un proceso del tipo parsing, que toma como entrada el codigo
que se va a testear y mediante el uso simple de expresiones regulares,
agrega simbolos inocuos a la ejecucion (de tipo comentario).

e Por otro lado, un asistente de ejecucion, que dependiendo de los simbolos
introducidos por el proceso anterior, es capaz de capturar informacion sobre
los valores de cada variable y entregarlos al generador.

La salida tiene un formato muy simple: es el mismo codigo fuente, pero
anexado con la informacidén que necesita el generador para evaluar el paso. Los
datos agregados para cada condicion son:

e Identificador unico: cada condicion recibe un identificador tinico que la
representard durante todo el algoritmo y con el cual se mostrard en los
resultados finales las estadisticas de cobertura de la misma.

e Resultado booleano: valor de verdad que recibi6 la condicion cada una de
las veces que fue evaluada.

e Valores de la desigualdad: El valor numérico de cada uno de los terminos
de la desigualdad.

Cabe aclarar que el programa se ejecuta completo cada vez que se evalua un
caso de prueba. Si bien en un principio parece un desperdicio de ciclos de
procesador, (lo aparentemente 16gico seria evaluar el programa hasta llegar a la
condicidn que se estd optimizando) se pudo observar que a medida que avanza el
programa, es una particularidad que ampli6 en gran medida la capacidad de
exploracion del generador, ya que condiciones que no habian sido cubiertas o
alcanzadas en el momento de su proceso tienen una “segunda chance” cuando se
analizan las condiciones vecinas.
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5.4. Descripcion del proceso de generacion

El método de generacion de casos de prueba se basa en un algoritmo que en
forma ciclica ajusta los valores de los conjuntos de variables de entrada en funcion
a los valores de las condiciones que, por turno, va optimizando.

Cada conjunto de variables de entrada representarda un individuo de PSO.
Cada variable se mapeara internamente con una dimensiéon en el vector de
posicién del individuo.

En un principio se crea un individuo en forma aleatoria, esta es la primera
entrada que recibe el programa. A partir de ese momento, el algoritmo se
comporta en forma ciclica. Se toma la primera condiciéon alcanzada pero no
cubierta: esto significa que con los valores ingresados se llegd a ejecutar la
condicion, pero so6lo alcanzé a tomar un valor de verdad.

Como se explico, el objetivo global del proceso es dividido en objetivos
individuales de optimizacion, esto se traduce en la implementacion como una
instancia de PSO en cada una de las condiciones del programa. Esto significa que
cada una tendré su propia poblacion y los individuos de una no se mezclan con la
de los demas.

Generador de Casos de Prueba Programa

Seleccionar un
Qbjetivo Parcial

—

s de Entrada

Algoritmo de

-
=

r de Distancia +

Block 3

True False

Si

Continuar?

False
' - = =1
lND i i
1 ¥ 1
n

Fin

Figura 5.1: Generacion de casos de prueba.
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En el momento en que una condicion es alcanzada en el proceso de
generacion por un caso de prueba, este es agregado a la poblacion correspondiente.
Si la poblacién tiene solo un individuo (es la primera vez que la condicién es
alcanzada), se crea una poblacion a partir del individuo recién llegado aplicandole
variaciones con un criterio determinado: es deseable que los nuevos individuos
exploren valores cercanos y lejanos para cada una de las dimensiones del
individuo. Este método tiene la ventaja de que muchos de los individuos creados
tendran una gran posibilidad de volver a llegar a la condicion que se esta
evaluando (el método se explica en las variaciones aplicadas al algoritmo de PSO).
Si la condicién ya tiene una poblacidn, el caso de prueba se agregard como nuevo
individuo solo si no existia en dicha poblacion.

El siguiente paso es la ejecucion del algoritmo de PSO sobre la poblacion
(recién creada o aumentada) de la condicion que se estd intentando cubrir, y con
cada uno de los nuevos casos de prueba generados (los individuos movidos) se re-
ejecuta el programa original.

En cada iteracion se evaliia nuevamente la condicidon, en caso de haberse
alcanzado el objetivo (cubrir ambos valores de verdad) se selecciona la siguiente
condicidén que haya sido alcanzada y no cubierta. En caso contrario, se vuelve a
ajustar la entrada moviendo la poblacion. Este proceso se repite hasta cubrir la
condicion o hasta alcanzar un niimero de repeticiones estipulado.

Algoritmo 3 Generador de Casos de Prueba

P < CrearEstructuralnicial {todas las poblaciones estan vacins]
DatosPrueba « Generar 1 solucion AlfAzar
EjecutarPrograma(DatosPrueba)
{las condiciones que fueron dranzadas, ahora Henen un individuo en su poblaciinf
ListaFta = DatosPrueba
while no se alcance la condicidn determinacién do
1dINoC « [identificar la lra.condicidn evaluada y no cubierta]
DatosPrueba « Aplicar P50 Modificadof P(idINoZ) )
for i =1 to size(Datos Prueba) do
if DatosPrueba(i) no fue probade then
cambios = EjecutarProgramalDatosPrueba(i))
if cambios=0 then
Agregar DatosPruebal(i) al conj. ListaRta;
end if
Agregar DatosPrueba(i) a la lista de los ya probados.
end if
end while

Figura 5.2: Pseudocddigo del Generador
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En la Figura 5.1 se muestra un esquema de la solucion, y el la figura 5.2 se
presenta el pseudocddigo del método propuesto:

En este pseudocodigo, la estructura P contiene tantas poblaciones como
condiciones haya en el programa. El primer juego de datos de entrada se genera al
azar. Este se utiliza para ejecutar el programa y se registra en cada una de las
poblaciones cuya condicion haya podido ser evaluada.

La condicion de terminacion utilizada, indicada en el while, es haber
alcanzado una cantidad maxima de generaciones o haber cubierto todas las
condiciones, lo que ocurra primero.

Las condiciones se ordenan segun su aparicion dentro del codigo. Luego de
la primera ejecucion al menos una condicion ha sido evaluada.

En cada iteracion se identifica la primera condicion evaluada y no cubierta
y se utiliza su poblacion para generar nuevos datos de entrada utilizando una
version modificada de PSO (Aplicar PSO_Modificado). Cuando la poblacion
contiene un Unico individuo, se generan a partir de ¢l la variaciones mencionadas,
la mitad dentro del 10% del rango permitido y la otra mitad un poco mas lejos,
dentro del 50% de dicho rango. Si la poblacion contiene mas de un individuo se
aplica una variante de PSO global. El valor gBest se obtiene promediando los
vectores de posicion de los dos mejores individuos. Todos los individuos de la
poblacion excepto los dos mejores calculan su vector velocidad de la siguiente
forma:

vi «0.75.randl vi + 0.75 . rand2 . (gBest — xi)

mientras que los dos mejores utilizan menos presion para permanecer en el lugar
cambiando la actualizacion de su vector velocidad de la siguiente forma:

vi «0.75.randl vi + 0.25 . rand2 . (gBest — xi)

Como se explicard en la siguiente seccidon, no se utiliza el concepto de
inercia de la manera habitual ya que el efecto esperado es que la particula pase a
través del optimo logrando que la condicion invierta su valor de verdad. Los
nuevos datos de entrada a considerar seran las posiciones de los individuos luego
de sumarles sus correspondientes vectores velocidad.

El proceso EjecutarPrograma es el encargado de aplicar los datos de
entrada e identificar las condiciones que han cambiado de estado, ya que con cada
ejecucion pueden aparecer nuevas condiciones cubiertas o evaluadas. Durante este
proceso, las condiciones que han sido evaluadas, incorporan a su poblacion los
datos de entrada utilizados, reemplazando al individuo que le dio origen. A
diferencia del algoritmo PSO convencional, aquellos individuos, que al
desplazarse dieron lugar a nuevos datos de entrada, pero que al momento de
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ejecutar el programa no permitieron evaluar la condicion, no seran registrados en
la poblacién, dejando al individuo que le dio origen en la misma posicion.

Cada conjunto de datos de entrada utilizado para ejecutar el programa es
registrado en una lista a fin de reducir el tiempo de computo. Los datos de entrada
que hayan modificado el estado de alguna condicioén son incorporados al conjunto
de datos de prueba de salida, ListaRta.

5.5. Variaciones aplicadas al algoritmo de PSO

El problema de optimizacion que plantea la generacion de casos de prueba
tiene ciertas particularidades que hicieron que la utilizacion del algoritmo de PSO
para su resolucion deba ser adaptado convenientemente.

Una de las tareas de investigacion del presente trabajo fue la de detectar y
comprender estas particularidades que inicialmente plantearon problemas para
adaptar el proceso de optimizacion y convertirlas en verdaderos puntos de apoyo
para el funcionamiento del algoritmo.

Se expone aqui el listado de las caracteristicas que fueron encontradas en el
proceso de optimizacion de la generacion automatica y de las modificaciones que
se aplicaron sobre el algoritmo de PSO original para resolverlas/aprovecharlas:

5.5.1. Variaciones guiadas para creacion de poblaciones

Una poblacion lo suficientemente dispersa es una cualidad que proporciona
una notable mejoria en el desarrollo de una solucion basada en una metaheuristica.

En la solucién propuesta en esta tesis se encuentra el caso particular de
tener que crear una poblacién a partir de un unico individuo. En las primeras
pruebas se sumaban y restaban valores random a todas las dimensiones del vector
de posicion de este individuo para generar uno a uno los individuos de la nueva
poblacion. Este método tenia un inconveniente: como las modificaciones
afectaban a todas las dimensiones a la vez podia ocurrir que ninguno de los nuevos
individuos alcanzasen la condicion en la proxima ejecucion, quedando
nuevamente el individuo original solo.

Evaluando esta situacion se observd que el método que utiliza Tab Search
para la exploracion del campo de bisqueda podria ser apropiado para la etapa de la
creacion de poblacion.

Es asi que la nueva poblacion para cada condicidon, cuando solo tiene un
individuo se crea modificando a este individuo de a una dimension a la vez
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aplicando cuatro variaciones: un valor cercano y lejano en sentido positivo y
negativo.

La lejania y cercania de los valores se determina segin el rango de valores
de entrada del programa que se esté evaluando.

5.5.2. Optimizacion multi objetivo

La optimizacion que se realiza puede ser considerada multi objetivo, ya que
busca cubrir cada una de las condiciones del programa evaluado. Esto significa
que cada condicion mantiene un proceso de busqueda independiente de los demas.
Por més que haya un individuo igual (mismos vectores) en la poblacién de mas de
una condicidn, el movimiento de uno de ellos no representara el movimiento de
los demés. Cada condicion dentro del proceso utiliza su propia poblacion
independiente de las demas.

Block1

l

.I.‘rc 0 mlb [‘3|U:Jk3

Poblacion de la condicion ¢3 BlockZ =~ True c? Fiilse

Figura 5.3: Poblaciones independientes para cada condicion.

5.5.3. Capacidad de exploracion

Siendo la exploracion del campo de busqueda el concepto mas importante
que maneja el algoritmo, fue acertado agregar ciertos comportamientos que
beneficien e impulsen dicha actividad. Uno de los agregados que tuvo un gran
impacto positivo en la capacidad de exploracion, fue el de incorporar un individuo
con valores random en cada iteracion del algoritmo de PSO. Si el individuo “cae”
dentro de la condicion, es aceptado y tratado como uno mas. En caso de no volver
a entrar en la misma condicidn el individuo es descartado.
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Esta pequefia variaciéon brinda al algoritmo una constante fuente de
diversidad, sin atentar con el desarrollo de la técnica metaheuristica, lo que se
traduce en una exploracion mas eficiente a “bajo costo”.

5.5.4. Modificacion del factor de inercia

Dentro del generador de casos de prueba, la utilizacion del algoritmo de
PSO tiene un objetivo levemente distinto al de una optimizacion ordinaria. Lo que
se busca en este caso no es que las particulas se acerquen concretamente a un valor
determinado, sino més bien que se muevan en la direcciéon de los mejores (los
valores cercanos a cero) y “crucen” este valor. La funcidén de fitness asigna los
valores cercanos a cero a aquellas particulas que estdn mas proximas a invertir el
valor de verdad de la condicion, asi por ejemplo, para la condicion a > 0, si el
proceso estd intentado obtener el valor false, una particula x que en su dimension a
tenga el valor 1 serd “mejor” que la particula y que tenga el valor 10. En este
sentido, lo que debe pretender el algoritmo no es que y se acerque a x, sino que
vaya en esa direccion y logre cruzarlo para cumplir el objetivo para esa condicion.

Para resolver esto se reemplazd el pardmetro w, también denominado
inercia, normalmente usado en PSO para disminuir progresivamente la velocidad
de los individuos y evitar que den pasos muy largos en una etapa avanzada del
algoritmo, por una reduccion lineal que ejerce mucho menos presion al momento
de desacelerar las particulas. De esta forma se logro que las particulas tomaran los
valores requeridos sin que el movimiento dentro del cimulo sea descontrolado.

5.5.5. Funcion de fithess no continua

Debido a los diferentes flujos de ejecucion que pueden tomar los programas
que son sometidos al proceso de testing, se encontrd el inconveniente de que las
funciones de fitness que son determinadas por las condiciones no son continuas,
ya que para un conjunto de valores de entrada puede ocurrir que el programa no
alcance a ejecutar la condiciéon que se estd evaluando. En este caso, luego de
mover a la poblacion puede ocurrir que mas de un individuo no tenga un fitness
asociado. Esto representaba un gran problema, ya que el algoritmo se basa en
dicho valor para tomar todas las decisiones. Una de las posibles soluciones era la
de asignar un valor muy alto a los individuos que quedasen sin fitness, pero se
llegd en ocaciones a poblaciones enteras que caian “fuera de la condicion” y, por
lo tanto, buscaban a ciegas.

La solucion que se encontrd para este caso fue agregar un comportamiento
particular a los individuos por el cual si luego de moverse caian “fuera de la
condicion”, retrocedian su paso y volvian a intentarlo en la proxima ronda de
movimiento. De esta forma se logréo que todos los individuos de una poblacion
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hayan sido determinados por la condicion que estan evaluando y asi mantener un
significativo aporte social a la busqueda.

5.5.6. Ejecucion del programa en proceso de testing.

Se sabe que el recurso mas costoso que tiene el proceso de generacion de
casos de prueba es la ejecucion del programa que se esta evaluando. Para llevar
adelante el proceso de optimizacion debe ejecutarse el codigo entero para cada
uno de los individuos de las poblaciones, y asi poder calcular el fitness de los
conjuntos de prueba con los que se testea el programa.

Siendo un recurso tan delicado y sabiendo que una vez que el programa se
ejecutd con un caso de prueba en particular ya se obtienen todos los datos posibles
para esa ejecucion (volver a ejecutar el programa con la misma entrada no aporta
ningin dato nuevo), se afiadié una parte del algoritmo de Tabt Search al proceso
de generacion. La variante aplicada agrega una lista en la que se almacena cada
uno de los conjuntos de prueba (individuos) con los que alguna vez se ejecuto el
programa. Antes de volver a correr el mismo, se revisa dicha lista y, como en el
algoritmo de Tabu Search, en caso de que el conjunto esté presente, se procede a
seleccionar al préximo conjunto, evitando de esta forma ejecutar reiteradamente el
programa con un argumento ya utilizado.

En la implementacion de la lista se utiliza un método de acceso de tipo hash
para evitar que la bisqueda en una gran cantidad de individuos termine bajando el
rendimiento global del proceso de generacion.

5.5.7. Condiciones anidadas

Puede ocurrir que algunas condiciones internas en el programa sean muy
dificiles de alcanzar, principalmente si se encuentran anidadas dentro de alguna
secuencia de condiciones anteriores. Esto dificulta el tratamiento de dichas
condiciones ya que en muchos casos, una vez que los individuos son movidos, no
vuelven a ejecutar la misma condicion. Para tratar este problema se implementaron
dos modificaciones en el comportamiento del generador:

e C(Cada vez que se ejecuta el programa con un individuo o caso de prueba,
este se corre en su totalidad y el individuo que estd siendo evaluado es
copiado en cada una de las poblaciones de las condiciones por las que pasa.
De esta forma se aprovechan todos los conjuntos de prueba y se pueden
encontrar soluciones particulares para una condicion mientras se esta
minimizando otra aprovechando al maximo cada una de las corridas. De
esta forma se aumenta la probabilidad de cubrir todas las condiciones, atin
las de acceso dificil.
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e La cantidad de individuos en las poblaciones fue un pardmetro que se
estudio particularmente en la implementaciéon del método propuesto. La
intencion del trabajo era implementar una solucidon que sirva a quien la
desee tomar, lo suficientemente flexible para que se adapte a cualquier
programa que cumpliese los requerimientos minimos. Se pudo observar
entonces que fijar el tamafio de las poblaciones dentro del algoritmo no iba
a ser una buena idea ya que los programas que se iban a tratar podian ser de
cualquier tipo. AUn dentro de un mismo programa, cada una de las
condiciones necesita una poblacion distinta, por lo tanto la parametrizacion
tampoco era una opcion (llegar a determinar el tamafio de la poblacion para
un programa con cientos de condiciones podria resultar mas complicado
que el testeo mismo). Por lo tanto se decidi6 utilizar poblaciones variables,
en donde los individuos se agregan cada vez que se encuentra uno que
alcance la condicion. Solo se eliminan cuando se aproximan mucho entre si
y le quitan la capacidad de exploracion a la solucion. Asi el algoritmo
puede regular la cantidad de individuos que necesita para alcanzar cada
objetivo parcial.

5.6. Métricas de cobertura

Finalmente para poder obtener la bondad de las diferentes pruebas que se
realizan para los programas a testear, se debe definir algin tipo de métrica que
permita determinar si los resultados obtenidos se asemejan a los esperados o no.
En este caso, el objetivo ultimo del proceso de testing es lograr una cobertura
completa del programa, saber si se han ejecutado la totalidad de las lineas de
cddigo y asi poder afirmar que, si en el proceso no se detectaron errores, entonces
el programa esta libre de “errores evitables”.

La métrica que se utilizd es la métrica de cobertura, que indica el
porcentaje de condiciones cubiertas sobre el total de condiciones existentes. Para
dicha métrica, si una condicion es alcanzada pero no cubierta (solo se llegd a
obtener uno de los valores de verdad), la condicion estara cubierta “por la mitad”.
Para verlo en un ejemplo, si un programa tiene una totalidad de 10 condiciones, si
luego de ejecutar el generador de casos de testing todas las condiciones fueron
alcanzadas pero no cubiertas, entonces el porcentaje de cobertura de la prueba sera
del 50%.
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Experimentos

Se expondra en esta seccion las pruebas que se llevaron a cabo con el
modelo propuesto con el objetivo de demostrar la mejora que este trabajo aporta al
area de la generacion automatica de casos de prueba.

6.1. Programas

Para determinar los programas que se utilizarian en la seccion de pruebas,
solo fue necesario una recorrida por la bibliografia que trata el tema
[Alb06][Dia05][Tuy04]. Existen ya algunos problemas clasicos en este campo y
eso permite comparar los resultados obtenidos con otros trabajos existentes.

Se presentan entonces los experimentos realizados sobre un conjunto de
cinco programas codificados en Ruby. En primer lugar se eligieron dos programas
sin bucles: friangle que recibe la longitud de los lados de un triangulo y lo
clasifica, el cual posee una gran cantidad de condiciones complejas anidadas en el
que se realizan comprobaciones de igualdad entre enteros y calday que recibe una
fecha, y una vez validada informa a qué dia de la semana corresponde, cuyos
objetivos parciales estan muy dispersos en el espacio de busqueda. De entre los
programas con bucles, se eligieron dos técnicas de ordenacion diferentes: select y
quicksort y por ultimo, bessel, un programa de calculo numérico que resuelve las
funciones de Bessel.

La mayoria de los cddigos fuentes se han extraido del libro "C Recipes"
[Pre02]. Los programas estan listados en la tabla 6.1, donde se presenta la
informacion sobre el nimero de condiciones, las lineas de cdodigo (LdC), el
nimero de argumentos que recibe y una breve descripcion de su objetivo.

Programa | Condiciones | LdC | Args. | Descripcion

Triangle 5 3 3| Clasifica tridngulos.

Calday 21 158 3| Calcula el dia de la semana.

Cluicksort 5 37 10 | Ordenamiento otilizand o QuickSaor,

Select 11 83 11| k-ésimo elemento de una lista desordenada.
Bessel 14 167 2 Funciones de Bessel Js v ¥

Tabla 6.1: Programas utilizados en los experimentos.
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6.2. Comparacioén con otros métodos

El otro punto a tener en cuenta para que las pruebas sean realmente
objetivas es ejecutar las mismas optimizaciones pero con otros métodos para
comparar sus resultados.

Los métodos que se escogieron para comparar los test son dos. Uno es el
primer método que se utilizod para la generacion automatica de casos de prueba: el
random. El segundo es el algoritmo basado en Tabu Search.

6.3. Parametrizacion

Los resultados aqui expuestos para todos los algoritmos (PSO modificado,
Random y Tabu Search), son los mejores obtenidos después de haber ajustado las
parametrizaciones especificas para cada uno de ellos.

En el caso de los programas testeados, el generador permite parametrizar
los datos de entrada: cantidad de argumentos de entrada, el rango para cada uno de
los argumentos en forma independiente, la cantidad de veces que intentara cubrir
cada condicion (en caso de superar el nimero, se supone no cubierta) y luego los
parametros especificos de funcionamiento para PSO. La cantidad y rango de los
argumentos de entrada se ajustaron para cada programa en forma particular, en los
demas parametros se utilizaron los valores indicados en la tabla 6.2:

PS5O
Cantidad de particulas Dinamico, depende de la condicidn,
w Elirminado, se reduce linealmente un 25% cada vuelta.
cl 05
cZ 0s
Condicion de Parada Alcanzar el objetivo 0 150 intentos por cada condician

Tabla 6.2: Parametros utilizados para la implementacion de PSO.

6.4. Resultados

Los resultados obtenidos después de las pruebas se muestran en la tabla 6.3.

Las variables que estan en juego son el porcentaje de cobertura (Cov.) y la
cantidad de evaluaciones promedio (Evals.) que debieron ejecutarse para lograr el
objetivo. Se pretende que la cobertura sea la mayor posible, bajando la cantidad de
evaluaciones necesarias.
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Programa PSO con variacion Random Tabu Search
Coy. Evals. Coy. Evals. Coy. Evals.
triangle 100 50,72 95 75 3476 7375 55 58
calday 99,4 512.74 95,43 197 21 3,04 1491 26
select 100 72,56 100 16,55 93,83 139,13
bessel 100 483.76 99 03 32008 95 53 211624
guicksorn 100 2.2 100 2.1 100 789

Tabla 6.3: Resultados de los experimentos.

Se puede ver que, atento a la cobertura final de los programas examinados,
el método propuesto de PSO adaptado resulta en general superior a los demas.
Algo a tener en cuenta mientras se observa la cantidad de evaluaciones de cada
uno de los test es que la generacion de individuos para las poblaciones de PSO se
realizan tomando el primer individuo que alcanzé la condicion y creando
variaciones especificas para cada una de sus dimensiones. Por eso en programas
que se resuelven en muy pocas generaciones, como son el caso del select o el
quicksort, hay una menor tasa de evaluaciones para el método random ya que este
no necesita crear poblacion alguna; aln asi la cobertura final de ambos métodos,
PSO modificado y random, es igual y el tiempo computacional utilizado por
ambos es despreciable.

Cabe recordar que el método propuesto utiliza camulos de particulas de
tamafio variable y por tanto resulta de interés verificar el tamafio de las
poblaciones para cada una de las condiciones dentro de los programas evaluados.
El objetivo es verificar que el tamano de las poblaciones se mantuviese dentro de
margenes razonables, para que no afecte el rendimiento de la ejecucion sin perder
capacidad de exploracion. Para ello se observaron las cantidades promedio de las
problaciones en cada una de las condiciones, las cuales se detallan en la tabla 6.4.
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Bessel Calday Select
Cond | PS50 var Cond | PO var Cond | PS50 war
1 405 1 o 67 1 252
2 432 2 327 2 173
3 423 3 479 3 1
4 3 B3 4 4 51 4 J4a
5 4 87 5 476 ] 417
B 429 B 45 B 508
7 1 7 4 48 7 278
o 515 B 4 47 a 4 B3
=) (S0 =) 4 88 9 312
10 434 10 4 51 10 1.4
11 1 11 1547 11 2h2
12 1 12 67 12 329
13 11,64 13 2,16
14 2 14 E.16
15 30,13 15 5,31
1B G.83
Quicksorn 17 589 Triangle
Cond | PS50 var 18 4 54 Cond | P30 var
1 1 19 E5d 1 4 51
2 24 20 805 2 3N
3 247 21 567 3 438
4 3B5 22 B B9 4 3.2
5 2084 g 087
o] 233 G 583

Tabla 6.4: Tamafios de las poblaciones promedio al finalizar el proceso.

Observando en detalle los nimeros se advierte que las poblaciones se
encuentran en rangos razonables y que solo crecen (llegando a un méaximo de 30)
cuando intenta cubrir alguna condicién dificil de alcanzar, como puede ser la
ultima condicion de un algoritmo numérico complejo.

Por ultimo, otra de las medidas que se deseaba comprobar era la ingerencia
que tenia la utilizacion de PSO en la generacion de nuevos individuos. Dentro del
desarrollo del algoritmo hay algunos puntos donde algunos individuos son
generados al azar, este comportamiento aporta una diversidad que resulta
importante en el proceso de exploracion, pero es importante verificar que la
generacion random no “tome el control” de la aplicacion, lo que significaria que la
gran mayoria de los individuos sean movidos aleatoriamente en vez de aplicando
el algoritmo de PSO, lo cual haria significar que las variaciones aplicadas no
estarian aportando mayor beneficio. A continuacion se detallan las proporciones
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de creacion/movimiento de individuos en forma random y aplicando PSO dentro
del método propuesto:

Calday Triangle Bessel Select Quicksort
FSO B43 83 124 59 369 08 19 Bd 1,85
Random 12927 ER 35 75598 1,15

Tabla 6: Relacion PSO — Random.

En este caso la evaluacion vuelve a ser positiva. Si bien los nimeros de las
evaluaciones de los algoritmos de ordenacion, Select y Quicksort no son los
esperados, esto tiene una explicacion: cuando el programa evaluado logra cubrir
todas sus condiciones muy rapidamente, generalmente a causa de la simpleza de
su estructura (un algoritmo de ordenacion por complejo que sea nunca tendra mas
de dos condiciones anidadas), lo que ocurre es que la generacion random de los
primeros individuos ya logra el objetivo final del problema, sin permitir a PSO
explotar la solucidén. Son programas que son cubiertos muy rapidamente, por lo
cual no representan un problema a la solucion planteada.

Por otro lado, cuando el problema tiene una complejidad estructural mayor y la
cobertura de las condiciones es una tarea de busqueda mas fina, el algoritmo de
PSO modificado puede explotar todo su potencial, y se verifica esto en los
programas Calday, Triangle y Bessel, donde la tasa de utilizacion random apenas
alcanza el 10%.
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Capitulo 7

Conclusiones

Durante el desarrollo de esta tesis se ha hablado de la importancia de la
Ingenieria de Software como procedimiento para el desarrollo de sistemas libres
de errores. Se ha detallado la gran diversidad de problemas que se encuentran
normalmente en su desarrollo y se ha relacionado la resolucion de estos problemas
a los algoritmos que tratan problemas de optimizacion.

Enunciando los tipos y caracteristicas de los problemas de optimizacion, se
llegd a las metaheuristicas para finalmente detallar historia, particularidades e
implementacion del algoritmo de PSO.

Habiendo observado que de entre las etapas de la Ingenieria de Software, la
que mas ha captado el interés de investigar, resolver y automatizar sus problemas
es la fase de Testing, se present6d una nueva alternativa para su tratamiento con un
Generador Dindmico de Casos de Prueba utilizando Metaheuristicas, que en este
caso se tratd de PSO adaptado a las particularidades de las condiciones de
resolucion del problema.

En la etapa de experimentaciéon con la solucion propuesta, se pudo
comprobar que el aporte mejora las soluciones existentes, aumentando el nivel de
cobertura y bajando la cantidad de proceso necesario para hacerlo. Las pruebas
fueron comparadas utilizando programas conocidos y algoritmos ya tratados en el
campo de la generacidon automatica.

El presente trabajo deja implementado en leguaje Ruby toda la plataforma
necesaria para la utilizacion del Generador con cualquier programa que cumpla las
restricciones minimas de funcionamiento.

Dado que la estrategia de optimizacion propuesta se aplica
independientemente a cada una de las condiciones, y siendo el tiempo un recurso
muy valioso en esta fase, se propone como linea de trabajo futuro la paralelizacion
de la solucion planteada, con el objetivo de aumentar su rendimiento.

Otro aspecto interesante y no desarrollado en esta tesis es el andlisis e
implementacion de nuevas funciones de fitness que permitan al método propuesto
liberarse de la restriccion de utilizar datos de entrada numéricos.
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Anexo A

Consideraciones sobre el lenguaje Ruby

Para la implementacion del presente trabajo se eligid el lenguaje de
programacion Ruby. Es un lenguaje relativamente nuevo que, si bien tiene apenas
un poco mas de diez afnos de vida, ha ganado muchisimo terreno desde que se
publico en 1995 en Japdn por Yukihiro “Mats” Matzumoto.

Se trata de un lenguaje dindmico, reflexivo y orientado a objetos, dotado de
una gran flexibilidad, con implementaciones en las plataformas mas importantes,
que permite verificar el estado y tomar el control de los programas que ejecuta.
Esta caracteristica facilit6 en gran medida la implementacion del asistente de
ejecucion para la verificacion del estado de las variables dentro de las condiciones
ejecutadas. Parte de la implementacion del mismo fue tomada de la libreria XPM
Filter, programada por Mauricio Fernandez, que entrega bajo la licencia de
distribucion de Ruby.

Si bien se puede decir que ain Ruby no es muy utilizado en el ambiente
académico, tiene dos ventajas que fueron de gran ayuda en su eleccion, por un
lado saber que su marcado crecimiento, gracias a su flexibilidad y potencia, hara
que en poco tiempo se comience a oir su presencia en este ambiente, y por otro
lado se pudo comprobar que la traduccion del codigo fuente de lenguajes usados
actualmente (C#, Java) es casi directa, pudiendo implementarse con mucha
facilidad un conversor automatico.
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Sobre la programacion

Se entrega todo el codigo del generador de casos de prueba implementado.
Cada uno los archivos .rb que componen el sistema esta precedido por el nombre
en negrita. Se agrega también uno de los programas utilizados para crear el
conjunto de casos de prueba, se trata de triangulo.rb. La configuracion del
generador esta lista para correr dicho programa.

El cédigo es multiplataforma y fue testeado y utilizado sobre Windows XP
y sobre Ubuntu Hardy Heron, con la versién de Ruby 1.8.6

main.rb

# Inclusiones de las demas clases
require 'xpmfilter'

require 'conversor'

require 'test_set_pso'

require 'if_object'

require 'helper'

#Toma el codigo de entrada y le hago las modificaciones (# =>)
#Llega como parametro el nombre del archivo que se testeara
conversor = Conversor.new

code = conversor.modificar_archivo(ARGF .read)

#Eleccion del método de optimizacion
metodos = ["pso"]
#metodos = ["pso", "tabu", "random"]

# VARIABLES
cant_parameters = 3 #la cantidad de parametros de entrada que acepta el programa
max_corridas = 10 #Cantidad de veces que se ejecuta la busqueda

#para Tabu
mu =1
la=4

# Seteo de los intervalos de valor para cada uno de los argumentos de entrada (dimensiones), con el fomato [MIN, MAX]
value range = [[-2,15],
[-2,15],
[-2,15]]
# De la misma forma se setea un intervalo de velocidad valida distinta para cada dimension
velocity range = [[-1.5,1.5],
[-0.3,0.3],
[-2.5,2.5]]

# Cantidad de veces que intentara invertir el valor de verdad de una condicién
vueltas_por_if =150

if array = Array.new
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#Cuando se agota un if, busca con random hasta que lo encuentra, la cobertura sera siempre 100% (pero puede tardar indefinidamente)
buscar_agotado = false

resultados_finales = Hash.new

# Muetra los resultados parciales de cada ejecucion

verbose = false

# Muestra el resultado de cada iteracion del programa
super_verbose = false

# Muestra el codigo modificado por el proceso de instrumentacion
show_code = false

# Valores de cl y c2 para PSO

const_local =0.5
const_global = 0.9

TestSetPso.set_params(const_local,const_global, value range, velocity range)

#CORRIDAS

metodos.each do |metodo|
max_corridas.times do |nro_corrida|

#VARIABLES DE LA CORRIDA

sum_iteraciones = 0 #cantidad de vueltas que hace el algoritmo para cubrir todo

sum_ejecuciones = 0 #Cantidad de veces que se llego a ejecutar el programa

evaluaciones = 0 #cantidad de ejecuciones totales de un if

# Contadores de individuos por métodos si lograron entrar una condicion

modo_alcance = {:pso => {:if creador => 0, :otros => 0},:random => {:if creador => 0, :otros => 0}, :cuatroxn => {:if creador =>
0, :otros => 0} }

# Contadores de creaciones de indivuduos

modo_creacion = {:pso => 0, :random => 0, :cuatroxn => 0}

# Generar el primer individuo

params = TestSetPso.new #params es el primer test
params.set_values(random_array round(value range))
params.modo_creacion = :random
modo_creacion[:random] += 1

# Crear la lista de objetos que va a representar cada if.

# va a tener una lista de individuos que arranca vacia
#Recorro el codigo modificado y armo la lista de IF

if array = Array.new

array = code.split "\n"

#ldentificacion de condicione: IF y WHILE
array.size.times do |i
if [(/Ns*IF\s(.*)#(IF.*)\s--conector:(.*)/i =~ array[i]).nil?
if array <<IfObject.new(i, Regexp.last match(3), "#{Regexp.last match(2)} - #{Regexp.last match(1)}", :if)
end
if 1(/M\s*WHILE\s(.*)#(WHILE.*)\s(.*)/i =~ array[i]).nil?
if array <<IfObject.new(i, Regexp.last match(3), "#{Regexp.last match(2)} - #{Regexp.last match(1)}", :while)
end
end

#EJECUCION DEL PROGRAMA

# Correr el programa

# en res_array se obtiene el codigo fuente modificado con los resultados de las evaluaciones
res_array = evaluate(code, params.to_s)

sum_ejecuciones += 1

puts res_array if show_code

#EVALUO la ejecion
if array.each do [if obj|

if obj.check(res_array, params, if obj.id, modo_alcance)
end

# cargar el test_set en la lista tabu
soluciones = Hash.new
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soluciones[params.id] = params

#Comienzo el algoritmo PSO
agotados = Hash.new
ok = true
while ok do
sum_iteraciones += 1
#busco el primer if evaluado pero no cubierto disponible
if buscar_agotado
evaluados = (if _array.select { |item| item.evaluado? })
else
evaluados = (if array.select { |item| !item.agotado and item.evaluado? })
end

if evaluados.size == 0
#estan todos cubiertos
ok = false
else
#de todos los que encontrd tomo el primero
if evaluar = evaluados.first
#sumo 1 a su cantidad de evaluaciones
agotados[if evaluar.id] = agotados[if evaluar.id].nil? ? 1 : agotados[if evaluar.id] + 1
#digo que se agoto si ya sumo "vueltas_por if"
if evaluar.agotado = true if agotados[if_evaluar.id] == vueltas_por_if
#imprime la vuelta si esta seteado
puts "IF a tratar: #{if evaluar.id} --- Intento #{agotados[if evaluar.id]} --- mejor: #{if evaluar.test set condicion evaluada} ---
fitness: #{if evaluar.fitness_condicion_evaluada} " if super_verbose

# Ejecuta la optimizacion segun el método elegido
if buscar_agotado and if evaluar.agotado
nuevo_random = TestSetPso.new #params es el primer test
nuevo_random.set values(random_array round(value range))
nuevo_random.modo_creacion = :random
modo_creacion[:random] += 1
vecinos = Array.new
vecinos << nuevo_random
else
case metodo
when "tabu"
it
#TABU SEARCH
vecinos = Array.new
var = [mu, la, mu * -1, la * -1]

soluciones[if _evaluar.test_set _condicion_evaluada].values.to_a.size.times do |i|
var.each do |v|
arr = Array.new(soluciones[if evaluar.test_set condicion_evaluada].values.to_a)
arr[i] = arrfi] + v
ts = TestSetPso.new
ts.set_values(arr)
ts.modo_creacion = :cuatroxn
modo_creacion[:cuatroxn] += 1
vecinos << ts
end
end
#itH
when "pso"
it
#PSO
vecinos = if evaluar.mover pso( agotados, soluciones, vueltas_por _if, cant parameters, modo_creacion)
it
when "random"
nuevo_random = TestSetPso.new #params es el primer test
nuevo_random.set_values(random_array round(value range))
nuevo_random.modo_creacion = :random
modo_creacion[:random] += 1
vecinos = Array.new
vecinos << nuevo_random
end
end
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# Una vez terminado el case, en la variable "vecinos" estan los individuos con los que tienen que correr nuevamente el programa.

vecinos.each do |ts|
# Verifico que no esté en al lista tabt
if soluciones(ts.id].nil?
puts "evaluando vecino #{ts.id}" if super_verbose
soluciones[ts.id] = ts
res_array = evaluate(code, ts.to_s)
sum_ejecuciones += 1
if array.each do [if obj|
evaluaciones += if_obj.check(res_array, ts, if evaluar.id, modo_alcance) unless if obj.cubierto?
end
else
# Esta en la lista tabt y no se ejecuta
puts "skipped #{ts.id}" if super verbose
end
end

end
end
IfObject.imprimir if array if verbose

#Estadisiticas

cubiertos = 0

evaluados = 0

total = if array.size

if array.each do [if obj|
cubiertos += 1 if if obj.cubierto?
evaluados += 1 if if _obj.evaluado?

end

puts "------- " if verbose

puts "Cantidad de vueltas de while #{sum_iteraciones}" if verbose

resultados_finales[:sum_iteraciones] = sumar_resultado_final(resultados_finales, :sum_iteraciones, sum_iteraciones)
puts "Cantidad de ejecuiones del programa #{sum_ejecuciones}" if verbose

resultados_finales[:sum_ejecuciones] = sumar_resultado_final(resultados_finales, :sum_ejecuciones, sum_ejecuciones)
puts "Total de condiciones evaluadas: #{evaluaciones}" if verbose

resultados_finales[:evaluaciones] = sumar_resultado_final(resultados_finales, :evaluaciones, evaluaciones)

puts "Condiciones: #{total}" if verbose

puts "Condiciones cubiertas:  #{cubiertos}" if verbose

puts "Condiciones alcanzadas:  #{evaluados}" if verbose

porcentaje = (100 / (total.to_f * 2)) *((cubiertos * 2) + evaluados)

resultados_finales[:porcentaje] = sumar_resultado_final(resultados_finales, :porcentaje, porcentaje)

puts "Porcentaje cubierto #{porcentaje} %" if verbose

puts "

if verbose

pso =modo_creacion[:pso]
resultados_finales[:pso] = sumar_resultado_final(resultados_finales, :pso, pso)
puts "Creados con pso: #{pso}" if verbose

random = modo_creacion[:random]
resultados_finales[:random] = sumar_resultado_final(resultados_finales, :random, random)
puts "Creados con random #{random}" if verbose

cuatroxn = modo_creacion[:cuatroxn]
resultados_finales[:cuatroxn] = sumar_resultado_final(resultados_finales, :cuatroxn, cuatroxn)
puts "Creados con 4 x n #{cuatroxn}" if verbose

pso_creado = modo_alcance[:pso][:if creador]
resultados_finales[:pso_creado] = sumar_resultado_final(resultados_finales, :pso_creado, pso_creado)
puts "Entraron en el mismo if, despues de moverlos con pso: #{pso_creado}" if verbose

random_creador = modo_alcance[:random][:if creador]
resultados_finales[:random_creador] = sumar_resultado_final(resultados_finales, :random_creador, random_creador)
puts "Entraron en el mismo if, despues de crearlos random : #{random_creador}" if verbose

cuatroxn_creador = modo_alcance[:cuatroxn][:if creador]

resultados_finales[:cuatroxn_creador] = sumar _resultado_final(resultados_finales, :cuatroxn_creador, cuatroxn_creador)
puts "Entraron en el mismo if, despues de crearlos 4 x n : #{cuatroxn_creador}" if verbose
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pso_otros = modo_alcance[:pso][:otros]
resultados_finales[:pso_otros] = sumar_resultado_final(resultados_finales, :pso_otros, pso_otros)
puts "Entraron en otro if, despues de moverlos con pso: #{pso_otros}" if verbose

random_otros = modo_alcance[:random][:otros]
resultados_finales[:random_otros] = sumar_resultado_final(resultados_finales, :random_otros, random_otros)
puts "Entraron en otro if, despues de crearlos random : #{random_otros}" if verbose

cuatroxn_otros = modo_alcance[:cuatroxn][:otros]
resultados_finales[:cuatroxn_otros] = sumar_resultado_final(resultados_finales, :cuatroxn_otros, cuatroxn_otros)
puts "Entraron en otro if, despues de crearlos 4 x n : #{cuatroxn_otros}" if verbose

if array.each do |if obj|
resultados_finales[if obj.id.to_sym] = sumar resultado_final(resultados_finales, if obj.id.to_sym, if obj.population.size)
puts "#{if obj.estado} - #{if obj.id} : #{if obj.population.size}" if verbose

end

puts "vuelta:#{nro_corrida} - while corrido: #{sum_iteraciones} veces - programa ejecutado: #{sum_ejecuciones} veces - cubierto
en un #{porcentaje.to_f.precision(2)}%#{porcentaje.to_i == 100 ? ": ' ***"}"
ll'ld —nmn
if array.each do |if obj|
ind +="#{if obj.id[0..3].strip}#{(if obj.estado[0..0] I="C") ? (' **' + if obj.estado[0..0] +'** ") : (' ")}#{if obj.population.size} - "
end
puts ind
end #max_corridas.times do

puts "
puts "emmmmmmmm oo Resultados totales --------------=-ennm--- "
puts "
puts "Método: #{metodo}"

puts "Modo #{buscar_agotado ? 'Si se agota un if, busca con random hasta encontrar' : 'Si se agota un if, lo deja y busca otro'}"
puts ""

puts "Creados con pso: #{(resultados_finales[:pso].to_f/ max_corridas).precision(2)}"

puts "Creados con random #{(resultados_finales[:random].to_f/ max_corridas).precision(2)}"

puts "Creados con 4 x n #{(resultados_finales[:cuatroxn].to_f/ max_corridas).precision(2)}"

puts "Cantidad de vueltas promedio de while #{(resultados_finales[:sum_iteraciones].to_f/ max_corridas).precision(2)}"

puts "Cantidad de ejecuiones promedio del programa #{(resultados_finales[:sum_ejecuciones].to_f/ max_corridas).precision(2)}"
puts "Total de condiciones evaluadas promedio: #{(resultados_finales[:evaluaciones].to_f/ max_corridas).precision(2)}"

puts "Porcentaje cubierto en todas las corridas promedio #{(resultados_finales[:porcentaje].to_f/ max_corridas).precision(2)}%"
puts " "

puts "Entraron en el mismo if, despues de moverlos con pso: #{(resultados_finales[:pso_creado].to_f/ max_corridas).precision(2)}"

puts "Entraron en el mismo if, despues de crearlos random . #{(resultados_finales[:random_creador].to f  /
max_corridas).precision(2)}"
puts "Entraron en el mismo if, despues de crearlos 4 x n : #{(resultados_finales[:cuatroxn_creador].to f /

max_corridas).precision(2)}"
puts "Entraron en otro if, despues de moverlos con pso: #{(resultados_finales[:pso_otros].to_f/ max_corridas).precision(2)}"
puts "Entraron en otro if, despues de crearlos random : #{(resultados_finales[:random_otros].to_f/ max_corridas).precision(2)}"
puts "Entraron en otro if, despues de crearlos 4 x n : #{(resultados_finales[:cuatroxn_otros].to_f/ max_corridas).precision(2)}"

puts "Promedio de poblaciones"
if array.each do |if obj]
puts " #{if obj.id} : #{((resultados_finales[if obj.id.to_sym]).to_f / max_corridas).to_f.precision(2)}"
end
end #metodos.each do |metodo|

conversor.rb

class Conversor
def buscar_condicion(linea)
# Busca el tipo de desigualdad de la condicion
cond = if linea.include? "=="

elsif linea.include? "!="

n=n
elsif linea.include? "<="
e
elsif linea.include? ">="
s

elsif linea.include? "<"
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nen

elsif linea.include? ">"

nsn

else

"ERROR"

end
return cond
end

def crear_agregados codigo(condicion)
condicion.gsub!(/\sor\s/i, ' OR ")
condicion.gsub!(/Asand\s/i, ' AND ")
if (condicion.upcase.include?('OR") and condicion.upcase.include?('AND'))

return "ERROR", "ERROR", "ERROR"

else

if condicion.upcase.include?('OR")
conector = "OR"

elsif condicion.upcase.include?(' AND')
conector = "AND"

else
conector = "--NO_CONECTOR--"

end

operadores = Array.new
parciales = Array.new
elementos = condicion.split(conector)
elementos.each do [elem|
desigualdad = buscar_condicion(elem)
if desigualdad == '"ERROR'
return "ERROR", "ERROR", "ERROR"
else
opers = elem.split(desigualdad)
operadores << "[#{opers[0]},#{opers[1]},#{desigualdad}']"
parciales << "[#{opers[0]} #{desigualdad} #{opers[1]}]"
end
end
operadores_s = "[#{operadores.join(',)}]"
parciales_s = "[#{parciales.join(',")}]"
return operadores_s, parciales_s, conector

end

end

def modificar_archivo(code)
salida =[]
if id=0
lines = code.split("\n") #separo en lineas
lines.each do |line|

if (/A((\s*)(IF|[WHILE)\s(.*))/i =~ line).nil?
#no es if
salida << line
else
if comp = Regexp.last match(1)
if spc = Regexp.last_match(2)
control = Regexp.last_match(3)
if cond = Regexp.last match(4)

operadores, parciales, conector = crear_agregados_codigo(if cond.strip.gsub(/do$/i, " "))

salida << "#{if spc}#{operadores} # =>"
salida << "#{if spc}#{parciales} # =>"
salida << "#{if spc}#{if cond.strip.gsub(/do$/i," ")} #=>"
salida << "#{if spc}#{if comp.strip} ##{control.upcase}#{if id} --conector:#{conector}"
if id+=1
end

end
return salida.join("\n")

en
end

d

test_set_pso.rb
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require "'matrix’

class TestSetPso
attr_accessor :values
attr_accessor :values_anterior
attr_accessor :values_pbest
attr_accessor :velocity
attr_accessor :velocity anterior
attr_accessor :fitness_pbest
attr_accessor :modo_creacion
attr_accessor :volvio_a pasar

(@fitness

@@const_local =0
@@const_global =0
@@value_range =0
@@velocity range = 0

def recuperar_posicion_anterior
@values = @values_anterior
@velocity = @velocity anterior
end

def guardar_posicion_anterior
@values_anterior = @values
@velocity_anterior = @velocity
end

def self.set_params(const_local, const_global, value range, velocity_range)
@@const_local = const_local
@@const_global = const_global
@@value_range = value _range
@@velocity range = velocity range
end

def self.value_range

@@value_range
end

def self.const_local
@@const_local
end

def self.const_global
@@const_global
end

defto_s
"[" + @values.to_a.join(",") +"]"
end

def initialize(*list)
@values = Vector.elements(list)
@volvio_a_pasar = false
set_velocity

end

def set_values(values)
@values = Vector.elements(values)
set_velocity

end

def set_velocity
#la velocidad se inicializa random
aux = random_array(@@velocity range)
@velocity = Vector.elements(aux)
@fitness_pbest = 1000000

end

def get fitness
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@fitness
end

def fitness(fitness, test_set)
@fitness = fitness
if @fitness_pbest.abs > fitness.abs
@fitness_pbest = @fitness
@values_pbest = test_set.values.clone
end
end
defid
@values.to_a.join(" | ").to_sym
end
end

if_object.rb
require 'helper’
class IfObject

@line =0
#@cond =""
(@conector =""
@values

@id = nil
@fitness_anterior =""

#PSO

attr_accessor :population
attr_accessor :agotado
attr_accessor :estructura

def initialize(line, conector, id, estructura)
@line = line
(@conector = conector
@id=1id
@values = Hash.new
@population = Array.new
(@estructura = estructura
self.agotado = false
@fitness_anterior =

"

end

defid
@id

end

#Recibe el array con las lineas evaluadas del programa

#Busca sus propios resultados

#y llama a check each para evaluar cada vuelta de ejecucion
#devuelve la cantidad de veces que se el programa ejecuto la linea
def check(res_array, test_set, if id, modo_alcance)

#busco las evaluaciones del if: "true, false, false..."
if 1(/.*# =>\s(.*)/ =~ res_array[@line]).nil?
resultados = Regexp.last_match(1).split ","
resultados.map {|item| item.strip!}
#Si se evalué mas de una vez...
resultados.size.times do |i|
check each(res_array, test_set, eval(resultados[i]) ,i, if _id, modo_alcance)
if self.cubierto?
break
end
end
return resultados.size
else
return 0
end
end
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def array_min(array)
min = 99999999
array.each do |i|
min =1 if i <min
end
min
end

def reducir_poblacion
#armo una matriz con las distancias
mat = Array.new
@population.size.times do |i|
arr_aux = Array.new
@population.size.times do [j|
arr_aux << distancia(@population[i].values, @population[j].values)
end
mat << arr_aux
end

#busco la distancia menor que cada uno tiene con un individuo
minimos = Array.new
mat.each do |array|
minimos << array_min(array)
end
#busco la menor distancia
minimo = array_min(minimos)
cant_min = (minimos.select { |item| item == minimo }).size
if (cant_min > 2) and (@population.size > cant_min)
minimos.size.times do |i|
if minimos[i] == minimo
@population.delete_at(i)
end
end
end

end

def check each(res_array, test_set, res, index, if id, modo_alcance)
#Busco si el individuo que entré ya estaba
ts = @population.find {|item| item.eql? test_set} #La igualdad solo da true si es el MISMO objeto. Como al agregarlo se clona, ya
es otro (es uno distinto por if)
if ts.nil? #NO esta
#Lo tengo que agregar a la poblacion
ts = test_set.clone
@population << 'ts
agrego_individuo = true #si algreg6 individuo al final del metodo elimino
end
test_set = ts
test_set.volvio_a pasar = true

#contar como entro: random o PSO
if if id == self.id
modo_alcance[test set.modo_creacion][:if creador] = modo_alcance[test set.modo_creacion][:if creador] + 1
else
modo_alcance[test _set.modo_creacion][:otros] = modo_alcance[test set.modo_creacion][:otros] + 1
end

#Calculo el fitness de la ejecucion
fitness = calcular_fitness(res_array, index)

test_set.fitness(fitness, test_set) #lo almaceno porque pso necesita saber el fitness de cada individuo

if res
if l@values[:true].nil?
if @values|[:true][:fitness] > fitness

@values[:true][:fitness] = fitness
@values[:true][:test_set] = test_set.id
end
else
@values|[:true] = {:fitness => fitness, :test_set => test_set.id}
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end
if self.estructura == :while #Si es WHILE y di6 true, es porque el false ya lo tiene
if !@values[:false].nil?
if @values|[:false][:fitness] < fitness

@values[:false][:fitness] = fitness
@values|:false][:test_set] = test_set.id
end
else
@values[:false] = {:fitness => fitness, :test_set => test_set.id}
end
end
else
if @values|[:false].nil?
if @values[:false][:fitness] < fitness

(@values[:false][:fitness] = fitness
@values[:false][:test_set] = test_set.id
end
else
@values|[:false] = {:fitness => fitness, :test_set => test_set.id}
end
end
reducir_poblacion if agrego_individuo
end

def fitness_desigualdad(op1, op2, cond)
return case cond
WhCIl H::U, "!:H
(opl - op2).abs
when "<", "<="
op2 - opl
when ">", ">="
opl - op2
else
nil
end
end

def fitness_minimo(evaluacion)
minimo = Array.new
evaluacion.each do |eva|
minimo << fitness_desigualdad(eva[0].to_f, eva[l].to_f, eva[2].strip)
end
return minimo.sort{|x,y| x.abs <=>y.abs}[0]
end

#Recibe los resultados, la vuelta de ejecucion, busca sus operadores y calcula el fitness en funcion a la condicion
def calcular_fitness(res_array, index)
/. *# =>(.*)/ =~ res_array[@line - 2]
evaluacion = eval("[#{Regexp.last_match(1)}]")[index]
if evaluacion.size ==
#no tiene and ni or
return fitness_desigualdad(evaluacion[0][0].to_f, evaluacion[0][1].to_f, evaluacion[0][2].strip)
else
#  tiene conector
if @conector =="AND"
return fitness_minimo(evaluacion)
elsif @conector == "OR"
| *# =>(*)/ =~ res_array[@line - 1]
resultados = eval("[#{Regexp.last match(1)}]")[index]
if resultados.select{|i !i[0]}.size == 0
#no hay false
return fitness_minimo(evaluacion)
else
# hay false
#sumatoria de los costos falsos
res =0
resultados.size.times do [j|
if !resultados[j][0]
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res += fitness_desigualdad(evaluacion[j][0].to_f, evaluacion[j][1].to_f, evaluacion[j][2].strip)
end
end
return res
end
end
end
end

def estado
if self.agotado
res ="AGOTADO"
else
if @values|[:true].nil? and @values[:false].nil?
res ="NO EVALUADO"
else
if l@values|[:true].nil?
if !@values[:false].nil?
res = "CUBIERTO"

else
res = "EVALUADO"
end
else
res = "EVALUADO"
end
end
end
res
end
def cubierto?
|@values[:true].nil? and !@values][:false].nil?
end
def evaluado?

(@values[:true].nil? and !@values[:false].nil?) or (!@values[:true].nil? and @values[:false].nil?)
end

def true?
|@values[:true].nil? and @values|:false].nil?
end

def false?
!@values[:false].nil? and @values|[:true].nil?
end

def'test set condicion evaluada
#devuelve el test_set de la condicion evaluada.
#si no es "evaluado" devuelve nil
if self.evaluado?
if self.true?
return @values[:true][:test_set]
else
return @values[:false][:test_set]
end
else
return nil
end
end

def fitness_condicion_evaluada
#devuelve el fitness de la condicion evaluada.
#si no es "evaluado" devuelve nil
if self.evaluado?
if self.true?
return @values|[:true][:fitness]
else
return @values|[:false][:fitness]
end
else
return nil
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end
end

def imprimir
puts @id.to_s
puts self.estado

puts "TRUE: " + (@values[:true].nil? ? "--" : "fitness=#{@values[:true][:fitness]} test_set=#{@values|[:true][:test_set]}")
puts "FALSE: " + (@values[:false].nil? ? "--" : "fitness=#{(@values|[:false][:fitness]} test set=#{(@values[:false][:test_set]}")
R "

end

#Imprime los resultados
def self.imprimir(if_hash)
if hash.each do |if obj|

if obj.imprimir
end
end

def crear_individuo _con_variacion(poblacion_retorno, mejor clonado, nro_atrib, signo, factor, paso, modo_creacion)

esta = true
while esta
#tomo el vector
variacion = mejor_clonado.values.to_a
#lo modifico
variacion[nro_atrib] = variacion[nro_atrib] + (signo * factor * rand * (TestSetPso.value range[nro_atrib][1])).round

nuevo = TestSetPso.new #params es el primer test
nuevo.set_values(variacion)
nuevo.modo_creacion = :random
modo_creacion[:random] += 1

esta = poblacion_retorno.find{ind| ind.id == nuevo.id}
factor = factor - signo * paso
end
poblacion_retorno << nuevo
end

#PSO
def mover pso(vueltas, soluciones, max_iteraciones, cant_parameters, modo_creacion)
#Cada if tiene su propia poblacion, creada a partir del mejor test_set
#En funcion a los elementos que estan en la poblacion, se va a generar una nueva, para evaluar en la préoxima corrida

#Crear la poblacion para devolver
poblacion_retorno = Array.new

#Si hay 0 6 1 elemento creo 4*N haciendo que los pasos cortos no den como resultado un individuo igual
if @population.size ==

#Obtengo el mejor

mejor_clonado = soluciones[test_set condicion_evaluada].clone

cant_parameters.times do |[nro_atrib|
crear_individuo_con_variacion(poblacion_retorno, mejor_clonado, nro_atrib, 1, 1, 0.5,modo_creacion)
crear_individuo_con_variacion(poblacion_retorno, mejor_clonado, nro_atrib, -1,1, 0.5,modo_creacion)
crear_individuo _con_variacion(poblacion_retorno, mejor_clonado, nro_atrib, 1, 0.1, 0.1,modo_creacion)
crear_individuo_con_variacion(poblacion_retorno, mejor_clonado, nro_atrib, -1, 0.1, 0.1,modo_creacion)

end
else
#Como primer elemento le envio un random (va siempre)
#TODO se puede agregar solo si el fitness no mejoro
if @fitness_anterior ==""
(@fitness_anterior = fitness_condicion_evaluada
agregar_random = true
else
if @fitness_anterior == fitness_condicion_evaluada
agregar_random = true
else
agregar_random = false
end
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end

#if agregar random

random = TestSetPso.new #params es el primer test
random.set_values(random_array round(TestSetPso.value range))
random.modo_creacion = :random

poblacion_retorno << random

modo_creacion[:random] += 1

#end

#Busco el maximo global

# Creo una lista de fitness, la ordeno, tomo el primer y segundo fitness diferente
#De todos los que tengan ese fitness tomo dos al azar y promedio. ESO sera lo que siga la poblacion
array_fitness = Array.new
aux = @population.map {|ind| ind.get fitness}.sort.uniq
array_fitness << aux[0]
array_fitness << aux[1]
array_fitness = array_fitness.select {[fit| !fit.nil?} #Si el aux tenia un solo elemento, le quito el nil
mejores_candidatos = Array.new
mejores = Array.new
array_fitness.each do |mejor_fit|
mejores_candidatos += @population.select {|pop| pop.get_fitness == mejor_fit}
end
#desordeno el array
mejores_candidatos.sort {|x,y| rand <=>rand}
if mejores_candidatos.size > 1
mejores << mejores_candidatos[0]
mejores << mejores_candidatos[1]
mejor_direccion = (mejores[0].values + mejores[1].values) * 0.5
else
mejor_direccion = mejores_candidatos[0].values
end
gv_best = mejor_direccion

#Modifico la posicion de las particulas
@population.each do |tsp|
if not tsp.volvio_a_pasar
tsp.recuperar_posicion_anterior
end
end
@population.each do [tsp|

rand_local = rand

rand_global = rand

#Nuevo calculo, solo lo reduzco en un 75%
w_local =0.75

aux_w = tsp.velocity * w_local

aux_local = tsp.values_pbest - tsp.values
aux_local = aux_local * (TestSetPso.const_local * rand_local)

aux_global = gv_best - tsp.values
aux_global = aux_global * (TestSetPso.const_global * rand_global)

tsp.guardar_posicion_anterior
tsp.velocity = aux_w + aux_local + aux_global
#tsp.velocity = Vector.elements(tsp.velocity.to_a.map {|i| i.precision(2)})

tsp.values = tsp.values + tsp.velocity
tsp.values = Vector.elements(tsp.values.to_a.map {|elem| elem.round})

#control para que se salgan del rango
arr = tsp.values.to_a
arr.size.times do |j|
arr[j] = ((arr[j] <TestSetPso.value range[j][0]) ? TestSetPso.value range[j][0] : arr[j])
arr[j] = ((arr[j] >TestSetPso.value range[j][1]) ? TestSetPso.value range[j][1] : arr[j])
end

tsp.modo_creacion = :pso
modo_creacion[:pso] += 1
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tsp.values = Vector.elements(arr)
tsp.volvio_a_pasar = false
poblacion_retorno << tsp
end
end
return poblacion_retorno
end
end

xpmfilter.rb

#!/usr/bin/env ruby
# Copyright (c) 2005-2006 Mauricio Fernandez <mfp@acm.org> http://eigenclass.org
#

# Use and distribution subject to the terms of the Ruby license.

class XMPFilter
VERSION = "0.2.0"

MARKER = "!XMP#{Time.new.to_i} #{Process.pid} #{rand(1000000)}!"
XMP_RE = Regexp.new(""" + Regexp.escape(MARKER) + \[([0-9]H)\] =>~>) (.*¥))
VAR ="_xmp #{Time.new.to i} #{Process.pid} #{rand(1000000)}"
WARNING_ RE = /-:([0-9]+): warning: (.*)/

INITIALIZE OPTS = {:interpreter => "ruby", :options => [], :libs => [],
:include_paths => []}
def initialize(opts = {})
options = INITIALIZE OPTS.merge opts
@interpreter = options[:interpreter]
@options = options[:options]
@libs = options[:libs]
@include_paths = options[:include paths]
end

def add_markers(code, min_codeline_size = 50)
maxlen = code.map {|x| x.size}.max
maxlen = [min_codeline_size, maxlen + 2].max
ret=""
code.each do [l
1 = l.chomp.gsub(/ # (=>|!>).*/, "").gsub(/\s*$/, "")
ret << (1+"" * (maxlen - Lsize) + " #=>\n")
end
ret
end

def add_annotations(code, params)
annotate(code, :annotation, params)
end

def add_assertions(code)
annotate(code, :unittest)
end

private
def annotate(code, mode, params)

code = "params = #{params} \n" + code
raise "Unknown mode" unless [:annotation, :unittest].include? mode

idx=0
newcode = code.gsub(/A(.*) # =>.*/) do |1|
line = $1
case mode
when :annotation
prepare_line_annotation(line, idx += 1)
when :unittest
prepare_line_assertion(line, idx += 1)
end
end
stdout, stderr = execute(newcode)
output = stderr.readlines
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results, exceptions = extract_data(output)
idx=0
annotated = code.gsub(/(.*) # =>.*/) do |1|
expr = $1
if /MNs*#/ =~ 1
1
else
case mode
when :annotation
"#{expr} #=>"+ (results[idx+=1].map{|x| x[1]} || []).join(", ")
when :unittest
indent = /"\s*/.match(1)[0]
assertions(expr.strip, results, exceptions, idx+=1).map{|x| indent + x} .join("\n")
end
end
end.gsub(/ # >.*/, ").gsub(/# (>>~>)["\n]*\n/m, "");
ret = final decoration(annotated, output)
if mode == :annotation and (s = stdout.read)
ret << s.inject(""){|s,line| s + "# >> #{line}".chomp + "\n" }
end
ret
end

[

def prepare_line annotation(expr, idx)

v="#{VAR}"

%!((#{v} = (#{expr}); $stderr.puts("#{MARKER}[#{idx}] =>" + #{v}.class.to_s + " " + #{v}.inspect) || #{v}))!
end

def prepare_line assertion(expr, idx)

basic_eval = prepare_line_annotation(expr, idx)

%|begin; #{basic_eval}; rescue Exception; $stderr.puts("#{MARKER}[#{idx}] ~>" + $!.class.to_s); end|
end

if /winjmingw/ =~ RUBY_PLATFORM && /darwin/ !~ RUBY_PLATFORM
require 'tempfile'
def execute(code)
stdin, stdout, stderr = (1..3).map{ Tempfile.new("xmp_filter") }
stdin.puts code
[stdin, stdout, stderr].each{[x| x.close}
exe_line = <<-EOF.map{|l| L.strip} .join(";")
$stdout.reopen('#{stdout.path}', 'w'")
$stderr.reopen('#{stderr.path}’, 'w')
$0.replace '#{stdin.path}'
ARGV replace(#{@options.inspect})
load #{stdin.path.inspect}
EOF
system(*(interpreter command << "-¢" << exe_line))
stdout.open
stderr.open
[stdout, stderr]
end
else
require 'open3’
def execute(code)
stdin, stdout, stderr = Open3::popen3(*interpreter command)
stdin.puts code
stdin.close
[stdout, stderr]
end
end

def interpreter command
r = [@interpreter, "-w"]
r << "-I#{@include_paths.join(":")}" unless @include paths.empty?
@libs.each{|x| r << "-r#{x}" } unless @libs.empty?
r
end

def extract_data(output)
results = Hash.new {|h,k| h[k] =[]}
exceptions = Hash.new {|h,k| h[k] =[]}
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output.grep(XMP_RE).each do |line|
result_id, op, result = XMP_RE.match(line).captures
case op
when "=>"
klass, value = /(\S+)\s+(.*)/.match(result).captures
results[result id.to_i] << [klass, value]
when "~>"
exceptions[result_id.to_i] <<result
end
end
[results, exceptions]
end

def final decoration(code, output)
warnings = {}
output.join.grep(WARNING RE).map do [x|
md = WARNING_RE.match(x)
warnings[md[1].to_i] = md[2]
end
idx=0
ret = code.map do |line|
w = warnings[idx+=1]
w ? (line.chomp + " # !> #{w}") : line
end
output = output.reject{|x| /*-:[0-9]+: warning/.match(x)}
if exception = /*-:[0-9]+:.*/m.match(output.join)
ret << exception[0].map {|line| "# ~>" + line }
end
ret
end

def assertions(expression, results, exceptions, index)
if !(wanted = results[index]).empty? || lexceptions[index]
case wanted[0]
when nil
["assert_nil(#{expression})"]
else
case wanted.size
when 1
value_assertions(wanted[0], expression)
else
# discard values from multiple runs
["#xmpfilter: WARNING!! extra values ignored"] +
value_assertions(wanted[0], expression)
end
end
else
["assert_raise(#{exceptions[index][0]}){#{expression} }"]
end
end

OTHER = Class.new

def value assertions(klass_value txt pair, expression)
klass_txt, value_txt =klass_value txt pair
value = eval(value_txt) || OTHER.new
# special cases

value = nil if value_txt.strip == "nil"
value = false if value_txt.strip == "false"
case value

when Float

["assert_in_delta(#{value.inspect}, #{expression}, 0.0001)"]
when Numeric, String, Hash, Array, Regexp, TrueClass, FalseClass, Symbol, NilClass
["assert_equal(#{value_txt}, #{expression})"]
else
[ "assert_kind of(#{klass_txt}, #{expression})",
"assert_equal(#{value_txt.inspect}, #{expression}.inspect)" ]
end
rescue
return [ "assert_kind_of(#{klass_txt}, #{expression})",
"assert_equal(#{value_txt.inspect}, #{expression}.inspect)" ]
end
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end
def evaluate(code, params)

xmp = XMPFilter.new(:interpreter => 'ruby', :options => [],
:include_paths => [], :libs => [])
return xmp.add_annotations(code, params)
end

helper.rb

def random_range(min, max)
(rand * (max - min)) + min
end

def random range round(min, max)
random_range(max, min).round
end

defrandom_array(array range)
set = Array.new
array _range.each do |range|
set << random_range(range[0], range[1])
end
return set
end

def random array round(array range)
set = Array.new
array range.each do |range|
set << random_range round(range[0], range[1])
end
return set
end

def sumar_resultado_final(resultado_final, key, valor)
resultado_final[key].nil? ? valor : resultado_final[key] + valor
end

def distancia(vec_1, vec_2)
#esta tocada para que la distancia a si mismo sea un niumero grande
if vec_l.eql?(vec_2)

return 99999

else
arr_aux = (vec_1 -vec_2).to_a
sum=0

arr_aux.map {i| sum +=1 ** 2}
return Math.sqrt(sum)
end

end

class Float
def precision(pre)
mult = 10 ** pre
(self * mult).truncate.to_f/ mult
#self.round
end
end

triangulo.rb
a = params[0]
b = params[1]
¢ = params|[2]

ifa>0andb>0andc>0
if 2*a<atb+cand2*b<at+b+cand2*c<atb+c

ifa==b
ifb==c

res = "equilatero"
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else
res = "isosceles"
end
else
ifa==c
res = "isosceles"
else
ifb==c¢
res = "isosceles"
else
res = "escaleno"
end
end
end

else
res = "NO"
end
else
res = "NO"
end

puts res
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Anexo C

Paper aceptado en CICA 2009

Se presenta en este anexo el paper “Generacion dinamica de casos de
prueba utilizando metaheuristicas”, basado en la presente tesina, el cual fue
aceptado para su publicaciéon en el I Congreso de Inteligencia Computacional
Aplicada, a realizarse en Buenos Aires durante el mes de julio de 2009.
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Generacion dinamica de casos de prueba utilizando
metaheuristicas

Juan Pablo La Battaglia
III-LIDI, Facultad de Informatica, UNLP,
La Plata, Argentina, 1900
juanlb@gmail.com

and

Laura Lanzarini
III-LIDI, Facultad de Informatica, UNLP,
La Plata, Argentina, 1900
laural@lidi.info.unlp.edu.ar

Resumen

La resolucion de problemas de optimizacion es de gran interés en la actualidad y
ha motivado el desarrollo de diversos métodos informaticos para tratar de
resolverlos. Existen varios problemas pertenecientes a la Ingenieria de Software
que pueden ser resueltos utilizando este enfoque. En este articulo se presenta una
nueva alternativa basada en la combinacion de una metaheuristica poblacional con
una lista Tabt para resolver el problema de la generacidon de casos de prueba en el
testeo de software. Este problema es una tarea de suma importancia en el
desarrollo de software que requiere un alto costo computacional y generalmente es
dificil de resolver.

El desempefio de la solucion propuesta ha sido probado sobre un conjunto de
programas de distinta complejidad. Los resultados obtenidos muestran que el
método propuesto permite obtener un conjunto de datos de prueba reducido, en un
tiempo adecuado y con una cobertura superior a los métodos convencionales.

Palabras Claves: Testeo de Software, Testeo Evolutivo, Optimizacién Basada en
cumulos de particulas, Algoritmos Evolutivos, Metaheuristicas.

1. Introduccion

La generacion automatica un conjunto de datos de prueba que permita medir el
desempefio de un programa dado es una tarea de suma importancia en el desarrollo
de software que requiere un alto costo computacional y que generalmente es dificil
de resolver.

La solucion de este problema ha sido ampliamente investigada desde hace mucho
tiempo. El primer paradigma utilizado fue el denominado “generacion de datos de
prueba random” que consistio en crear el conjunto de datos de prueba de manera
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aleatoria hasta que la condicion de terminacion fuera alcanzada o hasta que se
hubieran generado un nimero maximo de conjuntos de prueba.

Otra alternativa utilizada para resolver este problema es la generacion de datos de
prueba simbolica. Consiste en utilizar valores simbolicos para las variables en vez
de valores reales dando lugar a una ejecucion simbolica. A partir de dicha
ejecucion se obtienen restricciones algebraicas que permiten obtener los casos de
prueba.

Un tercer paradigma es la generacion dinamica de datos de prueba. En este caso,
el programa es modificado para brindarle informacién al generador de casos de
prueba permitiéndole verificar si determinado criterio fue alcanzado o no. De esta
forma, si el criterio no fue alcanzado, podra construir nuevos datos que serviran
como entrada al programa. Bajo este paradigma, la generacion de datos de prueba
se convierte en un proceso de optimizacion ya que cada condicion dentro del
programa puede ser analizada como una funcién a minimizar. En particular, se han
utilizado distintas metaheuristicas con el objetivo de generar dindamicamente los
casos de prueba necesarios. Existen soluciones basadas en algoritmos genéticos,
hill-climbing y simulated annealing. Algunas soluciones mas recientes utilizan
Tabu Search y Scatter Search.

El objetivo de este articulo es presentar una nueva solucion al problema de
determinar el conjunto de datos de prueba adecuado para testear el desempeiio de
un programa utilizando una metaheuristica poblacional basada en PSO combinada
con una lista Tabu.

Se llevara a cabo un testeo de caja blanca, es decir que el generador de casos de
prueba utilizard informacion de la estructura del programa para guiar la bisqueda
de nuevos datos de entrada. Normalmente, la informacion estructural se toma del
grafo de control de flujo del programa. Los datos de entrada generados por el
testeo estructural deben ser posteriormente contrastados sobre el programa para
comprobar si dan lugar a un comportamiento incorrecto.

2. Optimizaciéon mediante Cimulos de Particulas

Un algoritmo basado en Cumulos de Particulas, también llamado Particle Swarm
Optimization (PSO), es una técnica heuristica poblacional donde cada individuo
representa una posible solucion del problema y realiza su adaptacion teniendo en
cuenta tres factores: su conocimiento sobre el entorno (su valor de fitness), su
conocimiento histérico o experiencias anteriores (su memoria), el conocimiento
historico o experiencias anteriores de los individuos situados en su vecindario
[Ken95]. Su objetivo es evolucionar su comportamiento de manera de asemejarse
a los individuos con mas éxito dentro de su entorno. En este tipo de técnica, cada
individuo permanece en continuo movimiento dentro del espacio de busqueda y
nunca muere. Por su parte, la poblacion puede verse como un sistema multiagente
donde cada individuo o particula se mueven dentro del espacio de busqueda
guardando y eventualmente comunicando, la mejor solucion que ha encontrado.
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Existen distintas versiones de PSO; las mas conocidas son gBest PSO que utiliza
como criterio de vecindad a la poblacion completa y [Best PSO que, por el
contrario, utiliza un tamano de vecindad pequenio [Ken95][Shi99]. El tamafio de la
vecindad influye en la velocidad de convergencia del algoritmo asi como en la
diversidad de los individuos de la poblacién. A mayor tamafo de vecindad, la
convergencia del algoritmo es mas rapida pero la diversidad de individuos es
menor.

Cada particula p; estd compuesta por tres vectores y dos valores de fitness:

El vector x; = (x;;, xi2, ..., X;;) almacena la posicion actual de la particula en el
espacio de busqueda.

El vector pBest; = (pi;, pi2, --., Pin) @lmacena la posicion de la mejor solucion
encontrada por la particula hasta el momento.

El vector velocidad v; = (v;;, vi2, ..., viy) almacena el gradiente (direccion)
segun el cual se movera la particula.

El valor de fitness fitness x; almacena el valor de aptitud de la solucion actual
(vector x;).

El valor de fitness fitness pBest; almacena el valor de aptitud de la mejor
solucion local encontrada hasta el momento (vector pBest,)

La posicion de una particula se actualiza se la siguiente forma
xi(t+1) = x,(t) + vi(t+1)
(1)

Como se explico anteriormente, el vector velocidad se modifica teniendo en
cuenta su experiencia y la de su entorno. La expresion es la siguiente:

vi(t+1) =w . vi(t) + @; . rand; . (pBest; — x;(t)) + ¢, . rand; . (g; —
xi(t)) ()

donde w representa el factor de inercia [Shi98], ¢; y ¢, son constantes de
aceleracion, randl y rand2 son valores aleatorios pertenecientes al intervalo (0,1)
y g; representa la posicion de la particula con el mejor pBest fitness del entorno de
pi (IBest o localbest) o de todo el camulo (gBest o globalbest). Los valores de w,
@; 'y @, son importantes para asegurar la convergencia del algoritmo. Para mas
detalles sobre la eleccion de estos valores puede consultar [Cle02] y [Ber02].
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La figura 1 contiene el algoritmo PSO basico

S « InicializarCumulo()
while no se alcance la condicién de terminacidén do
for i = 1 to size(S) do
evaluar la particula xi del cumulo S
if fitness(x;) es mejor que fitness (pBest;) then
pBest; « x;; fitness (pBest;) <« fitness(x;)
end if
end for
for i = 1 to size(S) do
Elegir gi segln el criterio de vecindad utilizado
Vi < w . v; + ¢ . rand; . (pBest; - x;) + ¢, . rand, . (g; — Xj)
X; — X3 t vy
end for
end while

Salida : la major solucidén encontrada

Figura 1

3. Descripcion de la solucion propuesta

El método de generacion de casos de prueba se basa en un algoritmo que en
forma ciclica ajusta los valores de las variables de entrada en funcion a los
valores de las condiciones que, por turno, va optimizando.

A cada vuelta se evallia nuevamente la condicion, si se alcanzo el objetivo
(cubrir la condicion) se pasa a la siguiente condicion y si no se vuelve a ajustar
la entrada. Este proceso se repite hasta cubrir la condicion o hasta alcanzar un
numero repeticiones estipulado por condicion.

El criterio que se utiliz6 para determinar si un programa era cubierto o no, fue
el de cobertura por condicidn, que indica que un programa fue completamente
cubierto si cada una de sus condiciones tomd ambos valores de vedad. A
diferencia del trabajo realizado en [x] las condiciones se evaluaron con sus
conectores logicos en vez de en forma atomica, con lo que se logrd alcanzar
una mejor cobertura respetando el criterio mencionado.

El método de optimizacion que se utilizoé fue PSO con algunas variantes debido
a la particularidad del problema a resolver.

Dichas caracteristicas con nuestras soluciones son:
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- La optimizacién es multi objetivo, ya que debe ejecutarse por cada una de
las condiciones del programa evaluado, por lo cual se utilizaron
poblaciones independientes para cada una

- La optimizacién del problema no busca llegar a un valor especifico, sino ir
en la direccidon del mismo y poder “cruzarlo” para invertir el valor de
verdad de la condicidn. Para resolver esto se reemplazo el parametro w,
normalmente usado en PSO para disminuir progresivamente la velocidad de
los individuos con una reduccion lineal y de esta forma se logré no mermar
su capacidad de exploracion a la vez que se mantenian dentro de
parametros de movimiento aceptable.

- Por los diferentes flujos de ejecucion que puede tomar un programa nos
encontramos con el inconveniente que las funciones que determinan las
condiciones no son continuas, ya que para un conjunto de valores de
entrada puede ocurrir que no alcanza a ejecutarse la condicion que se esta
evaluando. En este caso, luego de mover a la poblacion nos podemos
encontrar con que mas de un individuo no tiene un fitness asociado. En este
caso se agregd un comportamiento particular a los individuos por cual si
luego de moverse caian “fuera de la poblacion”, retrocedian su paso, y
volvian a intentarlo en la proxima ronda de movimiento. Con esto se logra
que todos los individuos de una poblacion hayan sido determinados por la
condicion que estan evaluando.

Funcion de fitness

La funcion de fitness para este tipo de problema tiene que indicar un valor cada
vez mas cercano a cero cuanto mas cerca estén los valores numéricos de la
condicidn a tomar el valor de verdad opuesto. Asi el objetivo final del algoritmo es
minimizar dicha funcion.

Condicion Funcion de fitness

X=Y, X7V abs(x-y)

X<y, XSV y-X

X>V, X2V X-y

XAY Min(cost(x),cost(y))

XY if x = TRUE and y = TRUE then

Min(cost(x),cost(y))
else Z cosi(c;)
¢, FALSE
end if
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Modificaciones al programa evaluado.

El método para la generacion de casos de prueba elegido es del tipo de caja blanca,
por lo tanto es necesario conocer el valor de las variables involucradas en cada
condicidn en el momento de la ejecucion.

Para lograr esto utilizamos un método compuesto de dos partes: por un lado, un
asistente de ejecucion, que dependiendo de algunos simbolos introducidos en el
codigo fuente (inocuos para la ejecucion), agrega informacion sobre los valores de
cada variable, y por otro un proceso que tomando por entrada cualquier programa
que se quiera tratar, agrega los simbolos antedichos.

Toda esta informacion es evaluada en forma automatica por el generador de casos
de prueba.

4. Aspectos de implementacion

La solucion se implementd en Ruby, un lenguaje de programacion interpretado,
reflexivo y orientado a objetos, sumamente flexible que permite no solo la rapida
modificacion de la solucidn, sino la implementacion del asistente de ejecucion que
indica al generador de casos de prueba cual es el valor de las variables en cada
condicion.

Programas

Para poder medir si los resultados de las pruebas del generador, se implementaron
algunos programas caracteristicos en el ambito del testing de datos.
Particularmente elegimos:

- Tridngulos: recibe el largo de los tres lados un tridngulo e indica qué tipo de
triangulo es.

- Calday: recibe una fecha e indica a qué dia de la semana pertenece.

- Select: recibe un arreglo con una lista desordenada y un indice k y devuelve
el k-ésimo menor elemento.

- QuickSort: método de ordenamiento de lista.
- Bessel: algoritmo que resuelve las funciones de Bessel J, e ¥,

Otra medicion que debiamos tener en cuenta para verificar que nuestra propuesta
con PSO esté representando una mejora, es la comparacidon con otros métodos de
generacion de casos de prueba, por lo cual los mismos programas fueron testeados
con el método Tabu Search y con una generacion totalmente Random.

5. Resultados
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Los resultados promedio luego de 100 ejecuciones de cada una de las pruebas nos
dan esta tabla de resultados:

Programa PSO con variacion Random Tabu Search
Covw. Evals. Covw. Evals. Covw. Evals.
triangle 100 50,72 95 75 3476 7375 55 58
calday 99,4 52,74 95,43 1897 21 83,04 1491 26
select 100 72 56 100 16,55 o3 83 139,13
bessel 100 483.76 99 03 32008 95 53 211625
guicksorn 100 2.2 100 2.1 100 789

Podemos ver que, atento a la cobertura final de los programas examinados, el
método propuesto con PSO resulta superior. Algo a tener en cuenta mientras
observamos la cantidad de ejecuciones de cada uno los test es que la generacion de
individuos para las poblaciones de PSO se realizan tomando el primer individuo
que alcanzé la condicidon y creando variaciones especificas para cada una de sus
dimensiones, por eso en programas que se resuelven en muy pocas vueltas de
generacion, como el select, hay una menor tasa de ejecuciones en caso del random
que en el de PSO, atn asi, la cobertura sigue superior.

6. Conclusiones

En el articulo se present6 un método para generacion de casos de prueba
utilizando PSO con adaptaciones particulares al problema.

Ademés de su implementacion se realizaron casos de prueba con diferentes
algoritmos y se compar6 con otros métodos conocidos de generacion de casos.

Quedd implementado un sistema de evaluacion y ejecucion asistida para
programas escritos en Ruby.

Los resultados obtenidos de para cada uno de los programas en los diferentes
métodos, nos sefialan que la nuestra propuesta es valida, aumentando la cobertura
en todos los casos a cambio de incrementar levemente la cantidad de ejecuciones
totales, condicidn que parece razonable teniendo en cuenta que el fin ultimo de
este tipo de problematicas e la maximizacion de la cobertura.
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