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Resumen La mayoŕıa de los sistemas configurables describen un amplio
espacio de soluciones que hacen intratable su exploración exhaustiva. En
la literatura encontramos técnicas de análisis como la resolución SAT o
la programación de restricciones. Sin embargo, ninguna de ellas ha ex-
plorado los métodos basados en la simulación de la toma de decisiones
cuando configuramos un sistema. Nosotros proponemos usar el méto-
do de Montecarlo el cual simula la búsqueda en espacios de soluciones
colosales de manera aleatoria. Este trabajo presenta la implementación
de un marco conceptual que aborda varios de esos análisis utilizando
métodos de Montecarlo, los cuales, han demostrado tener éxito en otros
dominios con espacios de búsqueda colosales como la teoŕıa de juegos.
Concretamente presentamos una implementación 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.
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1. Introducción

Los sistemas de alta variabilidad y las ĺıneas 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 análisis de modelos de caracteŕısticas (AAFM) se ha
convertido en una herramienta indispensable para lidiar con el enorme tamaño
del espacio de configuraciones existente.
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Concretamente encontramos aplicaciones del AAFM [4] en diversos sistemas
que van desde la ingenieŕıa inversa [10] al testing [5]. Muchos de estos análisis tie-
nen que asumir cierta incertidumbre ya que es imposible realizar una exploración
exhaustiva de todo el espacio de configuración. Por ejemplo, en algunos casos, es
necesario realizar cálculos complejos para llevar a cabo acciones sencillas como
decidir cuándo incluir o excluir una caracteŕıstica en una configuración, lo cual
repercute en la conveniencia y el análisis de otras selecciones.

Al enfrentarse a grandes espacios de búsqueda, las técnicas existentes presen-
tan varios inconvenientes. Los AAFM se han basado tradicionalmente en lógica
proposicional o en la resolución SAT [4]. Sin embargo, existen problemas de
escalabilidad para modelos que representan espacios colosales de configuración
ya sea usando SAT [13] o usando análisis estad́ıstico [6], debido al requisito de
usar técnicas de compilación complejas, como por ejemplo la construcción de
diagramas de decisión binarios (BDDs).

En este trabajo, presentamos una implementación de un marco conceptual
basado en los llamados métodos de Montecarlo [9], que utilizan la aleatoriedad
para problemas deterministas que son dif́ıciles o imposibles de resolver con los
enfoques tradicionales [9]. Pueden utilizarse con poco o ningún conocimiento
del dominio, y han tenido éxito en problemas dif́ıciles 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 teoŕıa de juegos [12] donde se ha demostrado que puede escalar a grandes
espacios de búsqueda como los que suelen caracterizar a las ĺıneas de producto
software (SPL). Este art́ıculo 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 continuación:

Localización de configuraciones erróneas. Un problema común en las prue-
bas y el mantenimiento de software es identificar las configuraciones que con-
ducen a un determinado defecto o algún otro comportamiento no deseado.
Nuestra herramienta, utilizando un enfoque por etapas, nos permite inferir
qué caracteŕıstica(s) está(n) causando que la configuración falle.

Búsqueda de configuraciones con el menor número de caracteŕısticas.
Es frecuente cuando desarrollamos herramientas con sistemas de plugins el
proporcionar un producto mı́nimo que contiene el menor número de depen-
dencias posibles. Por lo tanto, estamos interesados en encontrar una configu-
ración válida con el mı́nimo número de caracteŕısticas. Nuestra herramienta
ofrece soporte para detectar este tipo de configuraciones y poder proveerla
como instalación por defecto de nuestra SPL.

Completitud de configuraciones parciales. El problema anterior de encon-
trar configuraciones mı́nimas válidas puede verse como una especialización
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del problema de completar configuraciones parciales. Este problema consiste
en encontrar el conjunto de caracteŕısticas no seleccionadas necesarias para
obtener una configuración válida completa. Mientras que en una configura-
ción completa se decide que cada caracteŕıstica esté presente o ausente en
la configuración resultante, en las configuraciones parciales, algunas carac-
teŕısticas están indecisas.

Ingenieŕıa inversa de modelos de caracteŕısticas Un problema conocido
en SPL es sintetizar un modelo de caracteŕısticas a partir de un conjunto de
configuraciones de forma automática. Dado un conjunto de combinaciones
de caracteŕısticas presentes en un SPL (es decir, un conjunto de configura-
ciones), el objetivo es extraer un modelo de caracteŕısticas que represente
todas las configuraciones. Formalmente, sea Ci el conjunto de configuracio-
nes dadas como entrada. Fi es el conjunto de caracteŕısticas presentes en Ci.
El problema es construir un modelo de caracteŕısticas m con caracteŕısticas
en Fi para que Ci ⊆ Cm donde Cm es el conjunto de configuraciones válidas
del modelo de caracteŕısticas m.

3. Implementación y resultados preliminares

Proporcionamos una implementación del marco conceptual MCTS1 cons-
truido sobre el marco de trabajo de Python para AAFMs propuesto en [3]. Se
proporcionan los siguientes algoritmos de Montecarlo:

Montecarlo básico. El método clásico con simulaciones aleatorias.
Algoritmo UCT. Una implementación de MCTS que construye un árbol de
búsqueda con los resultados de las simulaciones, y usa la estrategia de selec-
ción upper confidence bound for trees (UCT) [8]. Esta estrategia favorece las
configuraciones más prometedoras, pero permite al mismo tiempo explorar
aquellas configuraciones que aún no han sido suficientemente exploradas.
Greedy MCTS. Una estrategia best-first que favorece la explotación frente
a la exploración.

Cada algoritmo de Montecarlo puede configurarse con una condición de parada,
como por ejemplo una restricción de tiempo, memoria o número de iteraciones,
además de con un criterio de selección para la mejor decisión. Por ejemplo,
para seleccionar la caracteŕıstica con la mayor recompensa, la caracteŕıstica más
visitada, la caracteŕıstica con el mayor número de visitas y la mayor recompensa,
o la caracteŕıstica que maximiza un ĺımite inferior de confianza [2].

4. Conclusiones

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

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



4 Horcas et al.

Referencias

1. Browne, C.B., Powley, E., Whitehouse, D., Lucas, S.M., Cowling, P.I., Rohlfsha-
gen, P., Tavener, S., Perez, D., Samothrakis, S., Colton, S.: A survey of monte carlo
tree search methods. IEEE Transactions on Computational Intelligence and AI in
Games 4(1), 1–43 (2012).

2. Chaslot, G., Winands, M., Herik, H., Uiterwijk, J., Bouzy, B.: Progressive strategies
for monte-carlo tree search. New Mathematics and Natural Computation 04, 343–
357 (2008).

3. Galindo, J.A., Benavides, D.: A python framework for the automated analysis of
feature models: A first step to integrate community efforts. In: 24th ACM Interna-
tional Systems and Software Product Line Conference (SPLC). vol. B, pp. 52–55.
ACM (2020). , https://doi.org/10.1145/3382026.3425773

4. Galindo, J.A., Benavides, D., Trinidad, P., Gutiérrez-Fernández, A.M., Ruiz-
Cortés, A.: Automated analysis of feature models: Quo vadis? Computing 101(5),
387–433 (2019). , https://doi.org/10.1007/s00607-018-0646-1

5. Galindo, J.A., Turner, H.A., Benavides, D., White, J.: Testing variability-intensive
systems using automated analysis: an application to android. Softw. Qual. J. 24(2),
365–405 (2016). , https://doi.org/10.1007/s11219-014-9258-y

6. Heradio, R., Fernández-Amorós, D., Mayr-Dorn, C., Egyed, A.: Supporting the
statistical analysis of variability models. In: 41st International Conference on Soft-
ware Engineering (ICSE). pp. 843–853. IEEE / ACM (2019). , https://doi.org/
10.1109/ICSE.2019.00091

7. Horcas, J.M., Galindo, J.A., Heradio, R., Fernandez-Amoros, D., Benavides, D.:
Monte carlo tree search for feature model analyses: a general framework for
decision-making. In: 25th ACM International Systems and Software Product Lines
Conference. Leicester, UK (2021), submitted
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