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Resumen. Las técnicas empleadas en la generacion automatica de datos de prueba tratan de
encontrar de forma eficiente un conjunto pequefio de datos de prueba que permitan satisfacer
un determinado criterio de suficiencia, contribuyendo asi a la reduccidon del coste de la prueba
del software. En este articulo se presenta un enfoque basado en la técnica Busqueda Dispersa
denominado TCSS-LS. Este generador combina la propiedad de diversidad de la Busqueda
Dispersa con la intensificacién de una Busqueda Local. La diversidad es empleada para
extender la busqueda de datos de prueba a todas las ramas de un programa bajo prueba con el
fin de generar datos de prueba que las cubran, mientras que la buisqueda local intensifica la
busqueda en determinados puntos para los cuales la diversificacion encuentra dificultades.
Ademas se presentan los resultados comparativos de TCSS-LS frente a un enfoque basado
unicamente en Busqueda Dispersa denominado TCSS.

Palabras Clave: Prueba software, generacion automatica de datos de prueba, cobertura de
ramas, Busqueda Dispersa, técnicas de busqueda metaheuristicas.

1 Introduccion

La prueba del software es la fase del ciclo de vida de un desarrollo software cuyo objetivo es
descubrir los fallos que se han producido en el resto de fases, de tal forma que puedan ser
solucionados, mejorando asi la calidad del producto y disminuyendo el coste derivado de dichos
de fallos [25]. Sin embargo esta fase es muy costosa y se estima que suele consumir entre un 30%
[15] y un 50% [4] como minimo del coste total de un desarrollo software.

Una parte de esta fase que conlleva una labor intensiva es la generacion de los datos de prueba
utilizados en la construccién de los casos de prueba del producto software. Esta tarea es crucial
para el éxito de la prueba, debido a que es imposible obtener un programa software completamente
probado (el nimero de casos de prueba necesarios para probar un programa software es infinito
[25]) y un disefio adecuado de los casos de prueba podra detectar un elevado numero de fallos.
Ademas la creacion de los datos de prueba, al ser principalmente manual en la actualidad, es tal
vez la tarea mas costosa de la prueba del software, ya que puede suponer aproximadamente el 40%
de su coste total [35]. Por estas razones, los diversos métodos desarrollados para la generacion
automatica de los datos de prueba tratan de encontrar de forma eficiente un conjunto pequefio de
dichos datos que permitan satisfacer un determinado criterio de suficiencia. De esta forma se
reduce el coste de la prueba del software [12][27][35], por lo que los productos software pueden
ser probados mas eficientemente.

Entre las técnicas mas recientes que realizan esta automatizacion se encuentran las técnicas de
busqueda metaheuristicas. La aplicacion de los algoritmos metaheuristicos a la resolucion de
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problemas en Ingenieria del Software fue propuesto por la red SEMINAL (Software Engineering
using Metaheuristic INnovative ALgorithms) y se trata ampliamente en [10]. Una de esas
aplicaciones es la seleccion de datos de prueba en el proceso de la prueba del software, la cual es
tratada como un problema de busqueda u optimizacion, como se muestra en varios trabajos que
llevan a cabo una revision de la literatura [20][21].

La técnica metaheuristica mas ampliamente utilizada en este campo son los Algoritmos
Genéticos. Esta técnica ha sido empleada en diversos trabajos para generar datos de prueba bajo
criterios de suficiencia como cobertura de ramas [3][16][24][27][29][34], cobertura de condicion
[2], cobertura de condicidon-decision [23][35], cobertura de caminos [1][7][18][19] [33] o criterio
all-uses [13]. Otras técnicas que también han sido empleadas en la generacién automatica de datos
de prueba son la Programacion Genética [31], el Recocido Simulado [19][30][32][35], la
Busqueda Tabt [11], los Algoritmos Evolutivos [9][22], la Repulsion Simulada [8] o la Busqueda
Dispersa [6][28].

En este articulo se presenta un algoritmo basado en Busqueda Dispersa denominado TCSS-LS
para la generacion automatica de datos de prueba bajo el criterio de suficiencia de cobertura de
ramas. Para ello TCSS-LS combina la propiedad de diversidad de la Busqueda Dispersa con la
intensificacion de una Busqueda Local. La diversidad es empleada para extender la busqueda de
datos de prueba a todas las ramas de un programa bajo prueba con el fin de generar datos de
prueba que las cubran, mientras que la busqueda local intensifica la busqueda en determinados
puntos para los cuales la diversificacién encuentra dificultades. Este algoritmo es una extension
del algoritmo basado en Busqueda Dispersa denominado TCSS [5][6].

2 Busqueda Dispersa

La Busqueda Dispersa (Scatter Search) [14][17] es un método evolutivo que opera sobre un
conjunto de soluciones, llamado Conjunto de Referencia (RefSet). Las soluciones presentes en este
conjunto son combinadas con el fin de generar nuevas soluciones que mejoren a las originales.
Asi, el Conjunto de Referencia almacena las mejores soluciones que se encuentran durante el
proceso de busqueda, considerando para ello su calidad y la diversidad que aportan al mismo.

El funcionamiento general de la Biisqueda Dispersa consiste en la generacion de un conjunto P
de soluciones diversas, que seran utilizadas para crear el Conjunto de Referencia sobre el que se
trabaja. De ese conjunto se seleccionaran una serie de soluciones para realizar las combinaciones
que dan lugar a las nuevas soluciones, las cuales seran evaluadas de acuerdo a una funcidn
objetivo para determinar si mejoran a algunas de las presentes en el Conjunto de Referencia. En
caso afirmativo el Conjunto de Referencia sera actualizado, incluyendo esas nuevas soluciones y
eliminando las peores. De esta forma la solucion final al problema planteado estara almacenada en
el Conjunto de Referencia. El algoritmo de Busqueda Dispersa finaliza su ejecucion cuando dicho
conjunto no es actualizado.

3 Labusqueda de datos de prueba mediante Bisqueda Dispersa

En esta seccion se describe la aplicacion de la técnica metaheuristica Busqueda Dispersa a la
generacion automatica de datos de prueba y su combinacion con un método de Busqueda Local.
Esta combinacion ha dado lugar al algoritmo generador de datos de prueba denominado TCSS-LS.

3.1 Planteamiento del problema

Durante el proceso de busqueda de datos de prueba bajo el criterio de suficiencia de cobertura de
ramas, TCSS-LS necesita conocer las ramas que han sido cubiertas por los datos de prueba
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previamente generados y las que aun no lo han sido. Ademads necesita almacenar una serie de
informaciéon que le sirva de base para la generacion de nuevos datos de prueba que permitan
aumentar la cobertura de ramas. Para ello utiliza el grafo de control de flujo asociado al programa
software bajo prueba (SUT: Software Under Test), donde cada requisito de prueba a cumplir se
representa mediante un nodo, es decir, cada evaluacion cierta o falsa de una decision del SUT dara
lugar a un nodo. Con este grafo es posible determinar qué ramas han sido cubiertas debido a que el
SUT es instrumentado para recordar el camino seguido por cada dato de prueba ejecutado en él.

Mediante el uso del grafo de control de flujo, el objetivo general de obtener datos de prueba que
cubran todas las ramas del SUT se puede dividir en subobjetivos, consistiendo cada uno de ellos
en encontrar datos de prueba que alcancen un determinado nodo del grafo de control de flujo.

Para alcanzar dichos subobjetivos, los nodos almacenan determinada informacion durante todo
el proceso de generacion de datos de prueba, la cual permite mantener el conocimiento de las
ramas cubiertas y es utilizada para avanzar en el proceso de busqueda. Cada nodo almacena esta
informacién en un conjunto de soluciones, llamado Conjunto de Referencia o RefSet. A diferencia
del algoritmo de Busqueda Dispersa general, TCSS-LS trabajan con varios Conjuntos de
Referencia. Cada uno de estos conjuntos se denomina Sy (donde k es el numero de nodo) y
contiene varios elementos T,°= <X °,p,’, b’ fc,> ¢ € {1, 2, ..., By}, donde X, es una solucién
(un dato de prueba) que alcanza el nodo k y estd formada por los valores de las variables de
entrada que hacen ciertas las decisiones de los nodos del camino que llega al nodo k , p,* es el
camino recorrido por la solucidn, fb,* es la distancia que indica lo cerca que dicha solucidn esta de
pasar por su nodo hermano y fc, es la distancia que indica lo cerca que estd la solucién de pasar
por el nodo hijo que no ha sido alcanzado por dicha solucion.

Las distancias son calculadas utilizando las decisiones de entrada a los nodos no alcanzados
durante la ejecucion de la solucion en el SUT, es decir, decisiones que se evalian a falso. Las
funciones empleadas para su calculo pueden consultarse en [11].

La estructura del grafo de control de flujo del SUT con la informacién almacenada en los
Conjuntos de Referencia Sy puede verse representada en la Fig. 1.

1 <! 1 1 1
Ty =<X,,P,,fby,fcy >
2 2
T, —<x0,p0,fbo,fc0
BO BO BO
TP =<x,pe’, b2 fel >

=< X],p],ﬂ‘) fc] > Hx1>4)
2 Y oah
T =< Xl »Pi 7fb1 9fc1

Bl _ _ Bl Bl Bl
TP =<xP,pP, b e >

1 =l 1 1 1
Tg =< xg,pé,fb%,fc%>
T, :<x4,p4,fb ey >

B4 __ —B4 B4 o B4
I, =<X, ,p4 ,fb e, >

I(x2<5 &&
X3 < 10)

T, —<i3,p3,ﬂ)1 fc3
2 2

T 7<x3,p3,fb3,fc3

P =<xP,p? ,fbBS e >

1 —1 1 gl ¢
T, 2:< ><z,p2,fb22,fc2
T; =< Xzspz’szsfcz
B2 _ B2 B2
I, =<x, rpz »ﬂ)z afc

Fig. 1. Grafo de Control de Flujo de TCSS-LS
El conjunto de soluciones de un nodo ny (Sy) tiene un tamafio maximo By. Este tamafio es

diferente para cada nodo ny y depende de la complejidad del codigo fuente situado por debajo del
nodo ny, de forma que las nuevas soluciones construidas a partir de las almacenadas en el conjunto
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Sk puedan alcanzar los nodos que representan dicho cddigo fuente. La forma en la que se
determina cada tamafio By se puede consultar en [5].

TCSS-LS tratara de hacer los conjuntos Sy lo mas diversos posibles para generar soluciones que
puedan cubrir distintas ramas del programa.

3.2 Proceso de busqueda

Como se ha comentado previamente, el objetivo de TCSS-LS es obtener la maxima cobertura de
ramas, por lo que deben encontrarse soluciones (datos de prueba) que permitan cubrir todos los
nodos del grafo de control de flujo. Puesto que dichas soluciones se almacenan en los nodos, el
objetivo de TCSS-LS es, por tanto, que todos los nodos tengan al menos un elemento en su
conjunto Sy. Sin embargo, este objetivo no puede ser alcanzado cuando el SUT posee ramas
inalcanzables. Por ese motivo TCSS-LS también finaliza la buisqueda tras la generaciéon de un
nimero maximo de datos de prueba. Inicialmente los conjuntos de soluciones Sy estan vacios y
seran rellenados en las sucesivas iteraciones.

En la Fig. 2 se muestra graficamente el esquema del proceso de busqueda de TCSS-LS. El
proceso de busqueda comienza con la generacion de las soluciones aleatorias que seran
almacenadas en el Conjunto de Referencia del nodo raiz (S,), el cual actiia como el conjunto P del
algoritmo estandar de Busqueda Dispersa. Cada solucién es ejecutada sobre el SUT, lo que da
lugar al recorrido de un cierto camino. A continuacion los Conjuntos de Referencia Sy (o RefSet)
de los nodos pertenecientes al camino recorrido seran actualizados con aquellas soluciones que los
alcancen, por lo que dichas soluciones ademads de ser diversas presentan un cierto grado de calidad.
A partir de este momento comienzan las iteraciones del proceso de busqueda, en las cuales se debe
seleccionar un nodo del grafo de control de flujo (nodo en evaluacion) para crear los subconjuntos
de soluciones de su Conjunto de Referencia, que seran utilizados por las reglas de combinacion
para generar las nuevas soluciones. Estas nuevas soluciones, una vez han pasado por un proceso de
mejora, son también ejecutadas sobre el SUT para realizar la posterior actualizacion de los
Conjuntos de Referencia Sy de los nodos alcanzados, cerrando asi el ciclo de ejecucion.

Cuando el Conjunto de referencia del nodo seleccionado no posee suficientes soluciones para
continuar con el proceso de busqueda es necesario realizar un proceso de backtracking para
encontrar otro conjunto mas apropiado con el que trabajar. Si el proceso de backtracking llega a su
fin, sin conseguir el objetivo perseguido, se lleva a cabo una regeneracion de los Conjuntos de
Referencia que se han visto afectados por dicho backtracking.

El final del proceso de busqueda viene determinado por el cumplimiento de alguno de los
criterios anteriormente expuestos: todos los nodos has sido alcanzados o se ha generado un ntimero
maximo de datos de prueba permitido.

La solucidn final de TCSS-LS esta compuesta por los datos de prueba que cubren las ramas del
SUT, los cuales estan almacenados en los conjuntos Sy de los nodos del grafo de control de flujo,
asi como el porcentaje de cobertura de ramas alcanzado y el tiempo consumido en el proceso de
busqueda.

Los criterios utilizados en la seleccion del nodo del grafo de control empleado en cada iteracion,
la formacion de los subconjuntos de soluciones a partir de un conjunto Sy, las reglas de
combinacion empleada para generar las nuevas soluciones, el proceso de mejora y los criterios de
actualizacion de los conjuntos Sy pueden consultarse en [5][6].

ISSN 1988-3455 SISTEDES, 2008



~
2 . N
,- Repetir hasta [Sy| = TamafioS, \
| Generacion de
| Soluciones
'\ Aleatorias
AN
~_A____ _
P Regeneracion

Actas de los Talleres de las Jornadas de Ingenieria del Software y Bases de Datos, Vol. 2, No. 1, 2008

Nodo Raiz?

Seleccién de
Nodo a Evaluar

cada nueva
solucion

Ejecutar SUT con

A A

A

Actualizacion de
los Conjuntos Sy

- Tiempo
Consumido

Generacion de
Subconjuntos de

—>O?O

- Datos de Prueba
- % Cobertura

Si

Soluciones
A
Combinacioén de
No Soluciones
Y Mejora de
Soluciones
Seleccioén de
Nodo Ancestro
Proceso de Backtracking
* Si

Nodo Raiz?

Busqueda Local

_>O_

- >0

Fig. 2. Esquema de funcionamiento de TCSS-LS

3.3 El proceso de backtracking

La mayor dificultad del proceso de busqueda surge cuando el nodo ny en evaluacion no posee al
menos dos soluciones en su conjunto Sy que permitan realizar las combinaciones que dan lugar a
las nuevas soluciones. Esto sucede cuando no existe ningun dato de prueba que cubra el nodo ny (o
solo uno fue capaz de alcanzarlo) y ademas todos los demas candidatos estan en la misma
situacion. Por tanto TCSS-LS no puede avanzar en el proceso de bisqueda y en consecuencia se
debe realizar un proceso de backtracking. Este proceso trata de incrementar el tamafio del conjunto

Sk del nodo ny por medio de la generacidon de nuevas soluciones utilizando el nodo padre.
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Para generar las nuevas soluciones durante el proceso de backtracking TCSS-LS tiene dos

opciones:

a. Realizar combinaciones: esta opcion se lleva a cabo cuando el nodo padre posee en su
conjunto Sy soluciones que no han sido utilizadas en combinaciones previas. En este caso, las
combinaciones se realizan utilizando dichas soluciones.

b. Utilizar un método de busqueda local: esta opcion se efectiia cuando el nodo padre ya ha
utilizado todas sus soluciones en combinaciones previas. De este modo, TCSS-LS lleva a cabo
un proceso de intensificacidn para intentar cubrir los nodos que no han sido alcanzados en el
proceso de diversificacion.

El SUT instrumentado es ejecutado con cada nueva solucion y los conjuntos Sy de los nodos

alcanzados durante dicha ejecucion se actualizan. Si no se consigue generar ninguna solucion en el

nodo padre que permita llegar al nodo hijo, se debera realizar nuevamente un backtracking para
intentar generar soluciones en el nodo abuelo, llegando si fuera necesario hasta el nodo raiz. Si el
backtracking llega al nodo raiz TCSS-LS lleva a cabo un proceso de regeneracion puesto que las
soluciones almacenadas hasta el momento no permitieron obtener la cobertura total de ramas.

Durante dicha regeneracion se limpian los conjuntos Sy afectados por el backtracking, pero se

recuerda una de sus soluciones para que TCSS-LS no tenga que realizar un esfuerzo adicional

buscando soluciones que lleguen a un nodo que previamente habia sido alcanzado.

3.4 El proceso de Busqueda Local

El método de Busqueda Local trata de generar soluciones que cubran un determinado nodo ny
que provoco el backtracking. Para ello selecciona una solucion del conjunto Sy del nodo ancestro
seleccionado en cada iteracion del backtracking (padre, abuelo, ...), denominada solucion original
(0s), y lleva a cabo una serie de iteraciones a partir de ella para alcanzar el nodo ny. La solucion

os seleccionada es aquella que posee el menor valor de distancia al nodo hijo ny, que se pretende
alcanzar (fc;°), intentando asi guiar la bisqueda de soluciones que cubran dicho nodo. El nimero

de iteraciones a realizar a partir de una os tiene un limite maximo (MAX INTENTOS) para evitar
que se produzca un estancamiento de la busqueda por el uso de una solucion de que no da buen
resultado.

En cada iteracion del proceso de Busqueda Local se generan 2n nuevas soluciones (donde n es
el numero de variables de entrada de la solucion) a partir de la mejor solucion de la iteracion

anterior, denominada solucion actual (cs). Las nuevas soluciones se diferencian de csen el valor
de una sola variable de entrada y se obtienen de la siguiente forma:

e nsl = cs 48
o ns2 = &i—&
donde el indice 7 recorre todas las variables de entrada y d; es definida de la siguiente forma:
feq G { TCSS - LScalcula r§_1y §; < max_saltoderecho

reductor_salto or TCSS - LScalculans2 y §; < max_saltoizquierdo

5; = max_saltoderechO_Ln fee (e = 1) +1 si TCSS - LScalculansl y §; > max_saltoderecho
reductor_salto feq
max_saltoizquierdo Ln| fog(e=1) +1| si TCSS - LS calculans2 y §; > max_saltoizquierdo
reductor_salto fc,,

donde reductor_salto es un parametro que se incrementa para reducir el salto y los saltos maximos
se definen como:

e max_saltoderecho = Rango Superior Variable i — os'!

e max_saltoizquierdo = cs' — Rango Inferior Variable i
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Antes de calcular las nuevas soluciones se deben determinar los saltos méximos que cada
variable puede dar sin producir un desbordamiento del rango Asi max_saltoderecho es el mayor
salto que se puede sumar a una variable y max_saltoizquierdo es el mayor salto que se puede restar
a una variable.

El salto §; se calcula a partir de la distancia al nodo hijo que se pretende alcanzar (fc). Esa
distancia es dividida por un reductor que permite controlar la amplitud del salto. Si se esta

calculando nsl, el salto no debe ser mayor que max_saltoderecho. En caso contrario el salto se
recalcula teniendo en cuenta el salto maximo y un ratio obtenido en funcion de los valores de la
distancia al nodo hijo de la solucidn original (fc,s) y de la solucién actual (fc). Este ratio se

encuentra situado entre 0 y 1, por lo que suaviza el salto generado. Si se esta calculando ns2, el
salto no debe ser mayor que max_saltoizquierdo y en caso contrario se sigue el proceso descrito

para nsl.
Posteriormente TCSS-LS ejecuta el SUT con las nuevas soluciones. Estas soluciones son
evaluadas para determinar si alguna de ellas alcanza el nodo ancestro y disminuye el valor de la

distancia fc de cs, de modo que se utilice la mejor solucién como nueva solucion actual. Si
ninguna solucion mejora cs y la Busqueda Local no ha llevado a cabo MAX INTENTOS
iteraciones a partir de la solucidén original os, se reduce el salto utilizado en 6i para generar

soluciones mas cercanas a cs en la proxima iteracion. Si la Busqueda Local ha realizado

MAX INTENTOS iteraciones a partir de os y el nodo hijo ny no ha sido alcanzado, el método

selecciona otra solucion (os ) del conjunto Sy del nodo ancestro para efectuar la busqueda. Cuando
todas las soluciones del nodo ancestro han sido utilizadas por el método de Busqueda Local,
TCSS-LS realiza un backtracking y utiliza las soluciones de otro ancestro para alcanzar el nodo ny.
El proceso de Busqueda Local finaliza cuando el nodo ny se cubre o cuando todas las soluciones
del nodo ancestro han sido utilizadas en la busqueda.

4 Resultados

En esta seccion se presenta la experimentacion realizada con TCSS-LS y con el generador
basado unicamente en Busqueda Dispersa denominado TCSS [5][6]. Para ello se han empleando
los benchmarks que se muestran en la

Tabla 1. En esta tabla figura para cada benchmark su nombre y la abreviatura que lo representa,
el numero de ramas que contiene, su maximo nivel de anidamiento, su complejidad ciclomatica y
la referencia desde la cual fueron obtenidos.

Para llevar a cabo los experimentos se definen una serie de instancias, que especifican el SUT
empleado por TCSS-LS y TCSS para generar los datos de prueba bajo el criterio de cobertura de
ramas. Una instancia representa un benchmark con un determinado tipo de variables de entrada (C
para variables de tipo char, F para variables de tipo float e I para variables de tipo entero), las
cuales toman valores dentro de un cierto rango (L para rangos de 8 bits, M para rangos de 16 bits y
H para rangos de 32 bits), asi por ejemplo una instancia estaria definida por el benchmark
TrianguloMyers con variables de entrada de tipo entero y rango de entrada de 8 bits. TCSS-LS y
TCSS realizan 10 ejecuciones con cada instancia, de forma que los resultados obtenidos
(porcentaje de cobertura alcanzada, datos de prueba generados y tiempo consumido) se
corresponden con los valores medios de esas ejecuciones.

En todos los experimentos el criterio de parada utilizado por TCSS-LS y TCSS consiste en
alcanzar el 100% de cobertura de ramas o generar 200.000 datos de prueba. La maquina utilizada
para llevar a cabo la experimentacion es un Pentium 1.50GHz con 512 MB de memoria RAM
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Tabla 1. Lista de benchmarks empleados en la experimentacion

Benchmark Abr. N*de vael .de Cqmplejrulilad Referencia
ramas Anidamiento | Ciclomatica
Atof AF 30 2 17 [34]
BisectionMethod BM 8 3 5 [26]
ComplexBranch CB 24 3 14 [34]
CalDay CD 22 2 12 [2]
LineRectangle LR 36 12 19 [11]
NumberDays ND 86 10 44 [11]
QuadraticFormula QF 4 2 3 [26]
QuadraticFormulaSthamer | QFS 6 3 4 [29]
RemainderSthamer RS 18 5 10 [29]
TriangleMyers ™ 12 5 7 [25]
TriangleMichael TMM 20 6 11 [23]
TriangleSthamer TS 26 12 14 [29]
TriangleWegener ™W 26 3 14 [34]

En la Tabla 2 se resumen los resultados obtenidos por TCSS y TCSS-LS. Para cada instancia se
muestra el porcentaje de cobertura alcanzada, el nimero de datos de prueba generados para lograr
dicha cobertura y el tiempo consumido (en segundos). Para llevar a cabo una comparacion correcta
el nimero de datos de prueba creados y el tiempo consumido debe ser comparado cuando ambos
generadores obtienen el mismo porcentaje de cobertura. Por este motivo cuando TCSS-LS alcanza
mayor cobertura que TCSS se muestra entre paréntesis el numero de datos de prueba generados y
en tiempo consumido por TCSS-LS para alcanzar la misma cobertura obtenida por TCSS.

Los resultados obtenidos por ambos generadores indican que TCSS-LS siempre alcanza, al
menos, la cobertura lograda por TCSS. De las 40 instancias TCSS alcanza el 100% de cobertura en
24 de ellas, mientras que TCSS-LS mejora la cobertura obtenida por TCSS al alcanzar el 100% en
33 instancias. En las 7 instancias restantes donde ambos generadores no alcanzan el 100% de
cobertura, TCSS-LS incrementa la cobertura obtenida por TCSS en 4 de ellas.

Respecto al nimero de datos de prueba generados y al tiempo consumido para alcanzar la
misma cobertura (27 instancias), TCSS-LS necesita menos datos de prueba en 22 instancias, en las
cuales también consume menos tiempo (instancias 3, 6, 7, 15-22, 24-29, 32, 34-37). Sélo en 4
instancias TCSS-LS genera mayor numero de datos de prueba y consume mas tiempo que TCSS
(instancias 9-11, 31).

De las 13 instancias en las que la cobertura alcanzada por TCSS es incrementada por TCSS-LS,
éste genera menos datos de prueba para obtener mayor cobertura en 7 de ellas (instancias 1, 2, 4, 5,
12, 30, 33), consumiendo ademas menos tiempo en todas excepto en una (instancia 12). En las 6
instancias restantes TCSS-LS genera mas datos de prueba para incrementar la cobertura, pero en 4
de ellas requiere menos datos de prueba y consume menos tiempo para obtener la maxima
cobertura alcanzada por TCSS (instancias 8, 13, 14, 39). En las otras dos instancias los resultados
de ambos generadores para obtener la maxima cobertura lograda por TCSS son iguales (instancias
38, 40).

Por otro lado, TCSS-LS obtiene mejores resultados (mayor cobertura, menor numero de datos
de prueba y menor tiempo) que TCSS en todos los benchmarks excepto en LR, donde obtiene
peores resultados en los tres rangos enteros, y en TMM, donde obtiene peores resultados en el
rango menor.

La mejora aportada por TCSS-LS también se puede ver analizando las diferencias entre los
datos de prueba creados por cada generador, siendo éstas mayores cuando TCSS-LS genera menos
datos de prueba que TCSS (por ejemplo, en la instancia 17) y son menores en caso contrario (por
ejemplo, en la instancia 9). Por otro lado, cuando el rango de las variables de entrada se
incrementa las diferencias también aumentan, por lo que la mejora aportada por TCSS-LS es
mayor con rangos grandes.
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Tabla 2. Resultados obtenidos por TCSS-LS y TCSS

Ins | Bench | Tipo | Ran Resultados para TCSS Resultados para TCSS-LS

tan | mark go | % Cob. | Datos | Tiempo | % Cob. | Datos Pruecba Tiempo
cia Prueba | (seg) (seg)

1 |AF C |L 97,19 101144 |141,11 [100,00 [17133(12167) |8,28 (4,69)
2 |BM |F H [88,00 [52679 39,82 100,00 |233 (194) 0,22 (0,22)
3 |CB ]I L [100,00 |6206 34,24 100,00 |4880 19,67

4 |CB |I M 91,92 121223 608,09 [100,00 |[5384(3838) |15,18(10,80)
5 |[CB |I H [7423 |31210 |41,21 100,00 [26750 (472) 39,37 (0,82)
6 |CD |I M [100,00 [38074 |8,82 100,00 |558 0,58

7 |CD ]I H [100,00 {39209 (9,07 100,00 |561 0,68

8 |LR |F H (97,49 [4838 2,29 100,00 5939 (2601) |2,07 (1,21)
9 |LR |I L [100,00 |1985 1,18 100,00 |4213 1,37

10 [LR |I M [100,00 |1580 1,03 100,00 |3538 1,25

11 |[LR |I H [100,00 |2188 1,22 100,00 |5817 1,69

12 IND |I L [99,79 98173 [193,19 [100,00 |76271(76271) 269,13 (269,13)
13 IND |I M |6,17 42410 [17,91 100,00 | 115379 (2992) [361,66 (1,32)
14 [ND |I H [2,87 100912 (43,32 199,04 148880 (1298) | 164,52 (0,56)
15 |QF |F H [100,00 |25839 3,75 100,00 |50 0,02

16 |QF I L [100,00 |[110 0,03 100,00 |48 0,02

17 |QF I M [100,00 [20537 |3,31 100,00 |50 0,02

18 |QF |I H [100,00 [26234 3,79 100,00 |50 0,02

19 |QFS |F H [100,00 |25159 |4,25 100,00 [2977 0,36

20 |QFS |I L [100,00 |1176 0,31 100,00 | 1096 0,15

21 |QFS |I M 100,00 [25052 |4,24 100,00 |2357 0,28

22 |QFS |I H [100,00 [23838 [4,06 100,00 |1958 0,22

23 |RS I L (100,00 |100 0,09 100,00 |100 0,09

24 |RS I M [100,00 |27676 |4,79 100,00 [482 0,28

25 |RS I H [100,00 [27743 |4,82 100,00 |484 0,28

26 |TM |F H [100,00 |806 0,25 100,00 |405 0,15

27 |[TM |1 L [100,00 |367 0,16 100,00 |260 0,13

28 |TM |1 M [100,00 |880 0,26 100,00 |370 0,15

29 |[TM |1 H [100,00 |951 0,22 100,00 |607 0,15

30 |TMM |F H [96,00 ]9995 6,16 100,00 [4518 (624) 2,35 (0,75)
31 |TMM |I L [100,00 |1028 0,76 100,00 |1568 0,79

32 |TMM |I M [100 26431 [15,20 100,00 |5147 2,64

33 |TMM |I H (92,00 117416 |73,56 100,00 29419 (16395) 9,64 (5,22)
34 |TS F H |88,46 1307 1,03 88,46 1121 0,90

35 |TS I L [100,00 [20028 |8,83 100,00 |18161 4,47

36 | TS I M [88,46 1162 0,92 88,46 943 0,68

37 |TS I H |[88,46 1527 0,95 88,46 1046 0,77

38 |TW |F H |[11,53 |4 0,01 96,15 3692 (4) 2,45 (0,01)
39 |TW |1 M ]92,30 |3561 2,25 96,92 17486 (1531) |7,84(1,56)
40 |[TW |1 H |11,53 |4 0,01 96,15 13692 (4) 2,45 (0,01)
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Para comprobar que las diferencias observadas entre TCSS-LS y TCSS son significativas se
realiza un andlisis estadistico con a=0,05. Las hipdtesis a verificar son las siguientes:

e Hipdtesis H1: El nimero de datos de prueba generados por TCSS-LS es significativamente

menor que los datos de prueba generados por TCSS.

e Hipotesis H2: El tiempo consumido por TCSS-LS es significativamente menor que el tiempo

consumido por TCSS

o Hipdtesis H3: El ntimero de veces que TCSS-LS obtiene mejores resultados que TCSS es

significativo.

Las pruebas que permiten verificar la hipdtesis H1 (prueba t para muestras pareadas o la prueba
de los signos de Wilcoxon para muestras pareadas) dependen de la normalidad de la distribucion.
En este caso se trata de la normalidad de la variable Dpaosprucba=DatosPruebarcss.s-
DatosPruebarcss. Por ello, en primer lugar se realiza la prueba de Kolmogorov-Smirnov. El p-
value obtenido es muy pequefio (< 0,001) y no se puede asumir que siga una distribucion normal.

Por tanto se aplica la prueba de los signos de Wilcoxon para muestras pareadas para verificar la
hipotesis nula sobre la igualdad de medianas (Hy:mp=0, H;:mp<0). El p-value obtenido en el
analisis es mas pequefio que 0,001<o y en consecuencia la hipotesis Hy:mp=0 puede ser
rechazada. Ademas la media de los datos de prueba generados por TCSS-LS es menor que la
media de los datos de prueba generados por TCSS. Asi pues se puede asumir que TCSS-LS genera
menos datos de prueba que TCSS.

Para verificar la hipotesis H2 también es necesario comprobar la normalidad de la variable
Driempo=Tiemporcss.1s-Tiemporcss para determinar la prueba a realizar. El p-value obtenido
nuevamente es menor que 0,001 y no se puede asumir que siga una distribucién normal.

Al aplicar la prueba de los signos de Wilcoxon para muestras pareadas, la hipotesis Hy:mp=0
puede volver a ser rechazada ya que el p-value<0,001<a. Ademas la media del tiempo consumido
por TCSS-LS es también menor que la media del tiempo consumido por TCSS. Por lo tanto se
puede asumir que TCSS-LS consume menos tiempo que TCSS.

Para verificar la hipdtesis H3 se emplea la prueba de McNemar que trata de validar la hipotesis
nula que indica que los sujetos confrontados tienen la misma probabilidad de derrotar al otro, es
decir,

Hy: Prob vecesmejor } _ Prob{ vecespeor }

Vecesmejor + vecespeor Vecesmejor + vecespeor

Para aplicar la prueba de McNemar se considera que un generador es mejor que otro cuando
alcanza mayor porcentaje de cobertura o cuando crea menos datos de prueba si ambos generadores
alcanzan el mismo porcentaje de cobertura.

En la Tabla 2 se puede observar que TCSS-LS obtiene mejores resultados que TCSS en 35
instancias y obtiene peores resultados en 4 instancias. Ambos generadores obtienen el mismo
resultado en una instancia. El p-value obtenido es menor que 0,0001<a, por lo que la diferencia
entre ambos generadores es significativa y TCSS-LS obtiene estadisticamente mejores resultados
que TCSS.

4 Conclusiones

En este articulo se ha presentado el generador automatico de datos de prueba TCSS-LS, que esta
basado en la técnica metaheuristica Busqueda Dispersa. TCSS-LS también utiliza un
procedimiento de busqueda local para intensificar la buisqueda de datos de prueba en determinados
puntos. Este generador utiliza el grafo de control de flujo asociado al programa bajo prueba, el
cual permite guiar el proceso de busqueda, ya que almacena en los Conjuntos de Referencia que
cada nodo posee tanto datos de prueba como el conocimiento adquirido durante dicho proceso.

Los resultados de los experimentos muestran que TCSS-LS consigue aumentar el porcentaje de
cobertura obtenido por TCSS, y genera ademas menos datos de prueba y consume menos tiempo,
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siendo la mejora aportada estadisticamente significativa. Asi mismo, el analisis de los resultados
indica que la combinacién de varias técnicas, como la Busqueda Dispersa y la Busqueda Local,
mejora la eficiencia de la generacion de datos de prueba, puesto que se pueden aprovechar los
principales beneficios de cada una de ellas.

A la vista de los resultados obtenidos, una linea de trabajo consiste en combinar la Bisqueda
Dispersa con otra técnica que trabaje con una busqueda local mas especializada, la Busqueda
Tab, con el fin de desbloquear mas rapidamente aquellos puntos en los que la Busqueda Dispersa
encuentra dificultades. Otras lineas de trabajo futuras consisten en emplear TCSS-LS con otros
criterios de suficiencia, como cobertura de caminos o MC/DC, asi como la aplicacion de la
Busqueda Dispersa a la generacion de datos de prueba para sentencias de acceso a bases de datos y
composiciones de servicios web.
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