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Resumen La mayoria de los sistemas configurables describen un amplio
espacio de soluciones que hacen intratable su exploracién exhaustiva. En
la literatura encontramos técnicas de andlisis como la resoluciéon SAT o
la programacién de restricciones. Sin embargo, ninguna de ellas ha ex-
plorado los métodos basados en la simulacién de la toma de decisiones
cuando configuramos un sistema. Nosotros proponemos usar el méto-
do de Montecarlo el cual simula la bisqueda en espacios de soluciones
colosales de manera aleatoria. Este trabajo presenta la implementacién
de un marco conceptual que aborda varios de esos andlisis utilizando
métodos de Montecarlo, los cuales, han demostrado tener éxito en otros
dominios con espacios de busqueda colosales como la teorfa de juegos.
Concretamente presentamos una implementacién en Python del marco
de trabajo que muestra la viabilidad de nuestra propuesta con la que pre-
vemos que se pueden abordar diferentes problemas y que nuestro marco
pueda utilizarse para avanzar el estado del arte.

Keywords: Andlisis de modelos de caracteristicas - Montecarlo.

1. Introduccién

Los sistemas de alta variabilidad y las lineas de producto software son sis-
temas que deben gestionar la variabilidad para su correcto funcionamiento. Al-
gunos ejemplos de dichos sistemas son el kernel de Linux [11] o Android [5]. En
este tipo de sistemas, el andlisis de modelos de caracteristicas (AAFM) se ha
convertido en una herramienta indispensable para lidiar con el enorme tamano
del espacio de configuraciones existente.
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Concretamente encontramos aplicaciones del AAFM [4] en diversos sistemas
que van desde la ingenierfa inversa [10] al testing [5]. Muchos de estos andlisis tie-
nen que asumir cierta incertidumbre ya que es imposible realizar una exploracién
exhaustiva de todo el espacio de configuracién. Por ejemplo, en algunos casos, es
necesario realizar calculos complejos para llevar a cabo acciones sencillas como
decidir cuando incluir o excluir una caracteristica en una configuracion, lo cual
repercute en la conveniencia y el andlisis de otras selecciones.

Al enfrentarse a grandes espacios de bisqueda, las técnicas existentes presen-
tan varios inconvenientes. Los AAFM se han basado tradicionalmente en logica
proposicional o en la resolucién SAT [4]. Sin embargo, existen problemas de
escalabilidad para modelos que representan espacios colosales de configuracién
ya sea usando SAT [13] o usando anélisis estadistico [6], debido al requisito de
usar técnicas de compilaciéon complejas, como por ejemplo la construccion de
diagramas de decisién binarios (BDDs).

En este trabajo, presentamos una implementacion de un marco conceptual
basado en los llamados métodos de Montecarlo [9], que utilizan la aleatoriedad
para problemas deterministas que son dificiles o imposibles de resolver con los
enfoques tradicionales [9]. Pueden utilizarse con poco o ningin conocimiento
del dominio, y han tenido éxito en problemas dificiles donde otras técnicas han
fracasado [9]. En particular, adoptamos el método Monte Carlo Tree Search
(MCTS) [1]. MCTS se ha aplicado con éxito a varios dominios [1], destacando
en la teorfa de juegos [12] donde se ha demostrado que puede escalar a grandes
espacios de bisqueda como los que suelen caracterizar a las lineas de producto
software (SPL). Este articulo presenta una herramienta que da soporte a la
propuesta enviada a SPLC’21 [7].

2. Funcionamiento de la herramienta

La herramienta nos permite aplicar el método de Montecarlo para las activi-
dades de SPL presentadas a continuacién:

Localizacién de configuraciones erréneas. Un problema comin en las prue-
bas y el mantenimiento de software es identificar las configuraciones que con-
ducen a un determinado defecto o algin otro comportamiento no deseado.
Nuestra herramienta, utilizando un enfoque por etapas, nos permite inferir
qué caracteristica(s) estd(n) causando que la configuracién falle.

Busqueda de configuraciones con el menor nimero de caracteristicas.
Es frecuente cuando desarrollamos herramientas con sistemas de plugins el
proporcionar un producto minimo que contiene el menor ntimero de depen-
dencias posibles. Por lo tanto, estamos interesados en encontrar una configu-
racién vélida con el minimo nimero de caracteristicas. Nuestra herramienta
ofrece soporte para detectar este tipo de configuraciones y poder proveerla
como instalacién por defecto de nuestra SPL.

Completitud de configuraciones parciales. El problema anterior de encon-
trar configuraciones minimas validas puede verse como una especializaciéon



Técnicas de Montecarlo para el andlisis de modelos de caracteristicas 3

del problema de completar configuraciones parciales. Este problema consiste
en encontrar el conjunto de caracteristicas no seleccionadas necesarias para
obtener una configuracién valida completa. Mientras que en una configura-
ciéon completa se decide que cada caracteristica esté presente o ausente en
la configuracion resultante, en las configuraciones parciales, algunas carac-
teristicas estan indecisas.

Ingenieria inversa de modelos de caracteristicas Un problema conocido
en SPL es sintetizar un modelo de caracteristicas a partir de un conjunto de
configuraciones de forma automatica. Dado un conjunto de combinaciones
de caracteristicas presentes en un SPL (es decir, un conjunto de configura-
ciones), el objetivo es extraer un modelo de caracteristicas que represente
todas las configuraciones. Formalmente, sea C; el conjunto de configuracio-
nes dadas como entrada. F; es el conjunto de caracteristicas presentes en C;.
El problema es construir un modelo de caracteristicas m con caracteristicas
en F; para que C; C C,, donde C,, es el conjunto de configuraciones véalidas
del modelo de caracteristicas m.

3. Implementacién y resultados preliminares

Proporcionamos una implementacién del marco conceptual MCTS! cons-
truido sobre el marco de trabajo de Python para AAFMs propuesto en [3]. Se
proporcionan los siguientes algoritmos de Montecarlo:

= Montecarlo basico. El método clasico con simulaciones aleatorias.

= Algoritmo UCT. Una implementaciéon de MCTS que construye un arbol de
buisqueda con los resultados de las simulaciones, y usa la estrategia de selec-
cién upper confidence bound for trees (UCT) [8]. Esta estrategia favorece las
configuraciones mas prometedoras, pero permite al mismo tiempo explorar
aquellas configuraciones que ain no han sido suficientemente exploradas.

= Greedy MCTS. Una estrategia best-first que favorece la explotacion frente
a la exploracion.

Cada algoritmo de Montecarlo puede configurarse con una condicién de parada,
como por ejemplo una restriccién de tiempo, memoria o ntimero de iteraciones,
ademdas de con un criterio de selecciéon para la mejor decision. Por ejemplo,
para seleccionar la caracteristica con la mayor recompensa, la caracteristica mas
visitada, la caracteristica con el mayor numero de visitas y la mayor recompensa,
o la caracteristica que maximiza un limite inferior de confianza [2].

4. Conclusiones

Con esta contribucién, prevemos que se puedan abordar diferentes problemas
y andlisis utilizando los métodos de Montecarlo, pasando a formar parte del
conjunto de herramientas del investigador de SPL cuando analice modelos de
caracteristicas y sus configuraciones. Este nuevo enfoque puede ser de gran valor
para hacer avanzar el estado del arte de los AAFM un paso adelante.

! https://github.com/diverso-lab/fm_montecarlo
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