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Resumen. Dos de los objetivos primarios de las pruebas de software son alcan-
zar una alta cobertura estructural y encontrar la mayor cantidad de defectos des-
conocidos. Las herramientas para la generación automática de casos de prueba 
pueden alcanzar una alta cobertura, pero se requieren más estudios para deter-
minar la eficacia y el tipo de defectos que pueden detectar. El objetivo del estu-
dio de caso es analizar dos herramientas, Evosuite y Randoop, con el propósito 
de comparar la eficacia y los tipos de defectos que detectan. Se utilizaron dos 
programas bajo prueba con defectos sembrados (según la clasificación ortogo-
nal de defectos (ODC): algoritmo, de control, asignación e interface). Estos ti-
pos de defectos han sido reportados como los más frecuentes en estudios ante-
riores. Los resultados indican que las herramientas no siempre logran una alta 
cobertura y que tienen una baja eficacia, en oposición a algunos estudios ante-
riores, para detectar algunos tipos de defectos.    

Palabras clave: Ingeniería de software. Estudio de caso. Herramientas de gene-
ración de casos de prueba. Pruebas unitarias. 

1 Introducción 

La generación de casos de prueba es una de las actividades clave en las pruebas de 
software, pero es considerado un proceso costoso. La automatización de la generación 
de los casos de prueba puede disminuir los costos de las pruebas de software. Por este 
motivo, uno de los sueños de las pruebas de software es que sea 100% automatizado 
[1]. Pero, este sueño aún no se ha logrado. Se requieren herramientas con suficiente 
capacidad para cumplir con los objetivos de prueba o análisis.  

En las últimas décadas se puede observar un avance importante en lo que respecta 
a la generación automática de casos de prueba. En un trabajo previo [2], se 
identificaron los principales temas que se investigan en el área de automatización de 
las pruebas estructurales y se dio una clasificación de las técnicas que se reportan 
como más eficaces y eficientes para la generación de casos de prueba.  

Para la automatización de la generación existen diversas técnicas, de las cuales se 
pueden distinguir las siguientes: pruebas aleatorias [3], pruebas de ejecución simbóli-
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ca [4], pruebas de ejecución simbólica dinámica (del inglés Dynamic Symbolic Exe-
cution: DSE) también llamadas pruebas concolic [5] y pruebas de software basadas en 
búsqueda (del inglés Search Based Software Testing: SBST) [6].  

Las pruebas aleatorias consisten en elegir al azar los valores en el dominio de en-
tradas posibles. Esta estrategia a menudo genera un número significativo de casos de 
prueba en un corto tiempo. No obstante, puede tener dificultades en cubrir partes de 
un programa de difícil acceso porque por ejemplo, para cubrirlo, se requiere valores 
específicos [7]. 

Ejecución simbólica es una técnica estática de análisis de código fuente en la que 
los caminos de los programas son descritos como un conjunto de restricciones que 
implica solamente los parámetros de entrada de un programa [8]. Las técnicas estáti-
cas de análisis de código, como es ejecución simbólica, no requieren que el código 
bajo prueba sea ejecutado. Existen algunas herramientas que usan como base ejecu-
ción simbólica, como por ejemplo JPF [9]. Una de las principales críticas que tienen 
las técnicas estáticas es su alto costo de computación. Además, algunos de las restric-
ciones se pueden volver insolubles. 

Las pruebas basadas en búsqueda (por sus siglas en inglés SBST) se basan en algo-
ritmos meta-heurísticos para automatizar o parcialmente automatizar las tareas de 
prueba. Las técnicas o algoritmos meta-heurísticos son un conjunto de algoritmos 
genéricos usados para encontrar soluciones óptimas o casi óptimas a los problemas 
que tienen espacios de búsqueda de alta complejidad. Las pruebas evolutivas (del 
inglés Evolutionary Testing) son un sub-campo de SBST en las que los algoritmos 
evolutivos son usados para guiar la búsqueda [10].  

En este trabajo se van a estudiar dos de las principales técnicas mencionadas ante-
riormente para la generación automática: SBST y pruebas aleatorias. SBST reciente-
mente ha atraído gran interés en la comunidad de investigadores. Desde que Xantha-
kis aplicó algoritmos genéticos al problema de la generación de datos de prueba [11], 
hubo un aumento creciente de publicaciones relacionadas con este tema [12], demos-
trando ser un enfoque muy promisorio para resolver el problema de la generación 
[12]. Por otra parte, las pruebas aleatorias a pesar de las dificultades que pueden pre-
sentar para lograr una amplia cobertura del código, estudios relacionados han demos-
trado resultados valiosos con respecto a la cobertura y a la detección de defectos [13], 
[14], [15], [16].  

A través del presente estudio se explora cuál es la utilidad de las herramientas 
desde el punto de vista de la cobertura de código y de la detección de defectos en el 
software. El objetivo del estudio de caso es analizar dos herramientas de generación 
de casos de prueba, con el propósito de comparar y entender con respecto a la eficacia 
en revelar defectos y a los tipos de defectos que detectan. Para llevar a cabo el estu-
dio, se seleccionó un lenguaje orientado a objetos, específicamente Java, dado que 
ofrece las herramientas más actualizadas para la generación automática de pruebas 
unitarias. Como sujetos de prueba se seleccionaron dos programas Java pequeños a 
los que se les sembraron algunos defectos. Estos defectos han sido reportados como 
los que más frecuentemente que insertan en el código los programadores [17], [18]. 
Con respecto a las herramientas, se seleccionaron dos representativas de las técnicas 
selecciónadas para el estudio (pruebas aleatorias y SBST) que generan casos de 
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prueba JUnit para programas Java. Hubo un proceso para seleccionar las herramientas 
más representativas de las técnicas (explicado con detalle en la sección 3.3.) y algunas 
fueron descartas por dificultad de configuración y uso. Asimimso, las herramientas 
seleccionadas Randoop (pruebas aleatorias) y Evosuite (SBST), han demostrado 
obtener una alta cobertura y ser eficaces en la detección de defectos.  

Los resultados obtenidos en el estudio de caso muestran que los casos de prueba no 
siempre logran una alta cobertura. Los defectos en el código pueden impedir que las 
herramientas no logren una alta cobertura. La eficacia en la detección de defectos es 
baja, en oposición a algunos estudios anteriores, para detectar los tipos de defectos 
sembrados en el estudio de caso según la clasificación ortogonal de defectos (ODC): 
algoritmo, de control, asignación e interface.  

El resto del artículo está organizado de la siguiente forma. La sección 2 presenta el 
trabajo relacionado al estudio de caso. La sección 3 describe el estudio de caso con su 
objetivo, sus correspondientes preguntas de investigación, las herramientas utilizadas 
y los programas bajo prueba y su configuración. Los resultados del estudio de caso 
son presentados en la sección 4 y en la sección 5 se realiza una discusión de éstos. Las 
amenazas a la validez son abordadas en la sección 6 y la sección 7 presenta las con-
clusiones y el trabajo futuro. 

2 Trabajo Relacionado 

Existen muchos temas investigados en la generación automática de casos de prueba. 
Los principales temas investigados son la performance de las técnicas y los problemas 
para la generación. 

En lo que respecta a la performance, dos enfoques para la generación han sido 
comparados [19]: el enfoque concolic de la herramienta Cute [20] y un enfoque basa-
do en búsqueda de la herramienta Austin [21]. En esta investigación las herramientas 
se aplicaron a programas complejos y no se realizaron ajustes en ellas ni en los pro-
gramas. Los resultados del estudio indican que las dos herramientas enfrentaron va-
rios problemas para la generación de los casos de prueba y ninguna de ellas logró 
cubrir más del 50 % de las ramas del código. También el estudio sugiere combinar 
estos enfoques que se desarrollaron completamente independientes dado que puede 
aumentar la eficacia en la generación automática de las pruebas de software.  

En la práctica cuando las herramientas se enfrentan con sistemas complejos no re-
suelven todos los problemas para la generación de prueba sin la intervención humana. 
Se ha propuesto una metodología llamada pruebas del desarrollador cooperativas [22], 
donde los desarrolladores proveen una guía a las herramientas para ayudarlas a abor-
dar los problemas. En una encuesta [23] acerca de la utilidad de las herramientas au-
tomáticas de prueba, el 80 % de los profesionales rechazaron la visión de que las 
pruebas de software serán totalmente automatizadas.  

En lo que respecta a la detección de defectos las herramientas automáticas pueden 
revelar defectos no encontrados por técnicas de prueba manuales [16]. Algunos estu-
dios indican también que las estrategias de prueba manuales y automáticas son com-
plementarias [24], [25].  
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En el contexto de SBST se han presentado enfoques para aumentar la performance 
en la generación de las pruebas, ya que hay escenarios en los que las funciones de 
adecuación que son las que determinan el grado de aptitud de una solución candidato,  
no pueden proveer una adecuada guía en la búsqueda de datos. Un enfoque [26] con-
siste en incluir al profesional con conocimiento en el dominio de la aplicación, en el 
proceso de generación, para que provea retroalimentación y lograr de esta forma ma-
yor cobertura. Para implementar este enfoque se usa la herramienta Evosuite [27]. 
Con Evosuite se ha demostrado que cuando el programa no tiene dependencias con el 
entorno (por ejemplo, cuando el código no accede a un sistema de archivo o a la red) 
puede alcanzar una cobertura promedio de hasta el 90 %, pero cuando existen este 
tipo de dependencias obtuvo en promedio una cobertura del 48 % [28]. 

En un experimento [29] que involucra a sujetos humanos que se les solicita cons-
truir conjunto de casos de prueba JUnit de forma manual o con la asistencia de Evo-
suite, se obtuvo en una de las clases estudiadas una tasa de detección de defectos 
(porcentaje de mutantes detectados por el conjunto de casos de prueba) de 0,38 con la 
asistencia de Evosuite y de 0,89 sin la asistencia de la herramienta. Este estudio, si 
bien confirma que las herramientas son efectivas para lograr una alta cobertura com-
parada con la alcanzada por los humanos, no se puede afirmar que las herramientas 
mejoren nuestra habilidad para probar software y cuestionan cómo la comunidad de 
investigadores evalúan las herramientas. En otro estudio [7] en el que se aplica Evo-
suite en 100 proyectos de software de código abierto seleccionados al azar, revela que 
SBST es muy adecuado tanto para revelar defectos en el software como para producir 
conjuntos de casos de prueba representativos para cualquier criterio de cobertura. 
Evosuite ha sido evaluado en términos de cobertura y de mutation score con las 
herramientas t2 [30], DSC [31] y Randoop [32] en una competición [33] donde obtu-
vo el primer lugar. 

La herramienta de generación de casos de prueba aleatorios Randoop [32] ha de-
mostrado tener una efectividad similar a la de las pruebas unitarias manuales en lo 
que respecta a la detección de defectos [15]. Se encontró también que los casos de 
prueba generados detectan distintos defectos que los encontrados por las pruebas uni-
tarias manuales, demostrando que ambos enfoques para la generación son comple-
mentarios [15], [13]. La performance para la generación unitaria de programas orien-
tada a objetos, mediante Randoop, ha demostrado [14] ser útil para encontrar defectos 
en software industrial. Además, encuentra una gran cantidad de defectos en pocos 
minutos.  

A pesar de que algunos estudios como los citados anteriormente [16], [24], [25], 
[15], [13], indican que las herramientas pueden generar casos de prueba en forma 
eficiente y pueden ser utilidad para los profesionales en lo que respecta a la detección 
de defectos, la adopción de las herramientas por parte de la industria ha sido muy 
limitada y no todos los estudios concluyen que las herramientas ayuden a los profe-
sionales a encontrar defectos [29], [34]. Las herramientas de generación automática 
de prueba unitaria pueden generar casos de prueba no esenciales, esto es que repre-
sentan ejecuciones que nunca ocurren en la realidad [34]. Estas ejecuciones no esen-
ciales pueden revelar defectos falsos, que indican defectos en las pruebas en lugar de 
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defectos en el código. En un estudio exploratorio con 5 sujetos se encontró que el 100 
% de las pruebas generadas por Randoop [32]  fueron defectos falsos [34].  

3 Estudio de Caso 

La presente sección brinda una descripción del estudio de caso, el material de estudio 
y su configuración. 

Estudio de caso es un método empírico que tiene como objetivo investigar un 
fenómeno contemporáneo en su contexto [35]. El estudio de caso normalmente tiene 
como objetivo el seguimiento de un determinado atributo o el establecimiento de 
relaciones entre los diferentes atributos. 

3.1 Objetivos del Estudio de Caso 

Los objetivos del estudio de caso se definen utilizando el paradigma GQM [36]. El 
objetivo del estudio de caso es analizar dos herramientas de generación automática de 
casos de prueba, con el propósito de comparar y entender con respecto a la eficacia en 
revelar defectos y a los tipos de defectos que detectan. 

El estudio de caso es exploratorio en el sentido que busca determinar qué sucede 
con estas herramientas, busca determinar nuevos puntos de vista y generar ideas y 
nuevas hipótesis para nuevas investigaciones.  

Para lograr los objetivos, se definieron las siguientes tres preguntas de investiga-
ción (PI).   

 PI1: ¿Cuántos casos de prueba generan cada una de las herramientas? 
 PI2: ¿Qué cobertura de rama se obtiene con los casos de prueba generados por las 

herramientas? 
 PI3: ¿Qué cantidad y qué tipo de defectos se detectan con los casos de prueba ge-

nerados por las herramientas? 

3.2 Proceso de Estudio y Variables 

El estudio ha sido dividido en 3 fases: (1) la fase de preparación, (2) la ejecución del 
estudio, y (3) la fase que consiste en el análisis y la evaluación. La primera fase trata 
acerca de la preparación de las herramientas y el sembrado de defectos a los progra-
mas. La ejecución del estudio consiste en la generación por parte de las herramientas 
de los casos de prueba en cada uno de los programas. Los casos de prueba se van a 
generar en los programas con los defectos y sin los defectos sembrados para determi-
nar si los defectos no permiten que las herramientas logren una alta cobertura. Por 
último, en la fase de análisis y evaluación se realizaron las medidas de las variables 
del estudio con los casos de prueba generados.  

El estudio se concentra en las pruebas unitarias dado su importancia en las pruebas 
de software y en programas orientados a objetos. Para realizar el estudio de caso se 
sembraron en dos programas Java un conjunto de defectos. Los tipos de defectos 
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sembrados surgen de una investigación [17] que presenta una clasificación de los 
defectos específica para los programas orientados a objetos y el lenguaje Java, basada 
en un conjunto de defectos encontrados en aplicaciones Java, y proponen una exten-
sión a la clasificación anterior [18]. En la investigación se clasifican los defectos más 
representativos que surgen de analizar 574 defectos de software Java. Los resultados 
obtenidos son comparados y muestran que los errores que tienen los programadores 
siguen un patrón. Existen tres grandes categorías de los defectos más representativos: 
missing construct, wrong construct y extraneous construct. Dentro de cada categoría 
se identificaron defectos específicos que se clasificaron según la clasificación de de-
fectos ortogonal [37] (Orthogonal Defect Classification: ODC).  

Las variables independientes del estudio incluye la elección de las herramientas, la 
duración del estudio y el número y el tipo de defectos sembrados. Las variables de-
pendientes son el número de casos de prueba generados, el número y el tipo de defec-
tos detectados y el número de falsos positivos (código correcto pero incorrectamente 
reportado con defectos). 

3.3 Herramientas 

De acuerdo a los objetivos del estudio se seleccionaron dos herramientas efectivas, 
representativas de las técnicas selecciónadas para el estudio (pruebas aleatorias y 
SBST) y que generan casos de prueba JUnit para programas Java. Hubo un proceso 
para seleccionar las herramientas más representativas de las técnicas. Dentro de las 
herramientas que generan casos de prueba para programas Java se evaluaron las 
siguientes: t2 [30] (pruebas aleatorias), JCrasher [38] (pruebas aleatorias), Randoop 
(pruebas aleatorias), Testful [39] (SBST) y Evosuite (SBST) [27]. Las herramientas 
seleccionados son: Randoop y Evosuite. Se encontró que estas herramientas son las 
más efectivas reportadas en diversos estudios en lo que respecta a la cobertura y la 
cantidad de defectos encontrados, y las más fáciles de usar y configurar. 
Randoop. Es una herramienta que genera pruebas unitarias mediante el uso de prue-
bas aleatorias dirigidas por la retroalimentación (del inglés feedback-directed random 
testing) [32]. Esta técnica inspirada en las pruebas aleatorias usa retroalimentación de 
ejecución obtenida mediante la ejecución de entradas de prueba a medida que son 
creadas, para evitar la generación de entradas ilegales y redundantes [32]. Randoop ha
sido aplicado para la generación de casos de prueba en diferentes estudios [15], [40], 
[34]. 

Randoop puede generar tanto pruebas de regresión JUnit, como casos de prueba 
para revelar defectos. Las pruebas de regresión  generadas son pruebas que no violan 
contratos provistos, mientras que las pruebas que violan contratos pueden ser para 
revelar defectos. Randoop crea secuencia de llamadas a métodos incrementalmente, 
seleccionando en forma aleatoria una llamada a método para aplicar y mediante la 
selección de argumentos de secuencias construidas previamente.
Evosuite. Usa un enfoque evolutivo para generar los conjuntos de casos de prueba 

[27]. Mediante un algoritmo genético deriva candidatos individuales llamados cromo-
somas usando operadores inspirados por la evolución natural (por ejemplo, selección, 
cruce y mutación), de tal manera que forma iterativamente mejores soluciones con 

Proceedings of the XVII Ibero-American Conference on Software Engineering (CIBSE2014)

April, 23-25, Pucón, Chile Universidad de La Frontera, Temuco, Chile. 267



respecto a objetivo de optimización (por ejemplo, la cobertura de rama) [28]. Los 
cromosomas en Evosuite son conjuntos de casos de prueba que consisten en un núme-
ro variable de casos de prueba, que son secuencias de llamadas a métodos.   

3.4 Sujetos y Configuración del Estudio de Caso 

Para definir el estudio de caso se instancia el siguiente marco metodológico [41] para 
evaluar técnicas de prueba de software. El objetivo del marco es permitir a los inves-
tigadores definir más fácilmente los estudios de caso. Al mismo tiempo garantiza que 
se han cumplido las numerosas directrices y listas de control para hacer el trabajo 
empírico. Además, dado que los estudios de caso se ejecutarán de acuerdo con un 
diseño similar, será más fácil comparar los resultados obtenidos, y por lo tanto un 
cuerpo de evidencia puede ser construido de manera que permita investigar las carac-
terísticas generales sobre las técnicas y herramientas evaluadas en diferentes estudios 
de caso se podrían especificar. La instanciación del marco para el estudio de caso se 
presenta en la Tabla 1.  

Tabla 1. Descripción de las herramientas evaluadas. 

Prerrequisitos 
Estático, dinámico Dinámico. 
Tipo de software Clases Java. 
Fase del ciclo de vida Pruebas unitarias para programas Java. 
Entorno Eclipse IDE 
Escalabilidad Programas Java pequeños. 
Entrada Clases Java compiladas. 
Conocimiento Pruebas unitarias JUnit para Java. 
Experiencia Conocimiento básico de pruebas unitarias. 

Resultados 
Salida Casos de prueba JUnit. 
Eficacia Investigado por el estudio de caso. 
Tipos de defectos Investigado por el estudio de caso. 

Operación 
Interacción A través de la línea de comando para Evosuite. A través de 

Eclipse IDE para Randoop. 
Fuente de información Manuales, artículos y páginas web. Evosuite: 

http://www.evosuite.org, [27]. Randoop: 
http://randoop.googlecode.com/hg/plugin/doc/index.html, [32].  

Aplicabilidad de la tarea Pruebas unitarias; Generación automática de casos de prueba. 
Madurez Herramientas de investigación académicas bajo desarrollo. 

Obtención de las herramientas 
Licencia Evosuite: GNU General Public License V3. 

Randoop: MIT License. 
Costo Libre. 
Soporte Ninguno. 
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Como se puede observar en los prerrequisitos descritos en la Tabla 1, las herra-
mientas utilizadas en el estudio de caso son dinámicas, dado que requieren la ejecu-
ción del código bajo prueba para generar los casos de prueba. Para la generación 
además, se requiere las clases compiladas de los programas bajo prueba y se utiliza el 
entorno de desarrollo integrado (sigla en inglés IDE: integrated development envi-
ronment) de Eclipse.  

Los sujetos de prueba son dos programas escritos en Java. Los programas han sido 
utilizados en otros experimentos de prueba, aplicando otras técnicas manuales, que no 
son parte de este estudio. Se utilizan estos programas porque se conocen los principa-
les defectos y porque brindan la posibilidad de hacer comparaciones posteriores. 
Los programas son los siguientes: 

 Conversor: tiene como propósito convertir una lista de medidas en el sistema de 
unidades estadounidense al sistema internacional (métrico). El programa tiene 665 
instrucciones en 147 líneas de código con un total de 92 ramas.  

 Export: tiene como propósito exportar a distintos formatos la información conteni-
da en una tabla de movimientos contables. Solo analiza la línea de comandos pro-
porcionada y evalúa su corrección sintáctica y semántica. El programa tiene 663 
instrucciones en 136 líneas de código con un total de 60 ramas. 

En ambos programas, para que las herramientas no tengan problemas con el acceso 
a métodos por ser privados, todos los métodos de la clase se cambiaron a públicos. 

En la Tabla 2 se presentan los tipos de defectos sembrados en los programas. Para 
cada tipo de defecto, se indica el tipo de defecto ODC y la cantidad sembrada en cada 
programa. Estos defectos surgen de los más frecuentes encontrados en dos artículos 
[17], [18] y son los siguientes: missing if construct plus statements (MIFS), missing 
function call (MFC), missing functionality (MFCT), missing if construct around 
statements MIA, wrong data types or conversion used (WSUT), wrong variable used 
in parameter of function call (WPFV), wrong logical expression used as branch condi-
tion (WLEC) y Wrong return value (WRV). En los programas bajo prueba se sembra-
ron estos tipos de defectos menos el tipo de defecto MFCT, dado que solo puede ser 
detectado por técnicas de prueba basadas en la especificación [42]. Las herramientas 
del estudio de caso generan basándose en el código fuente. En el programa Export se 
sembraron los tipos de defectos del #1 al #3, y en el programa Conversor se sembra-
ron los defectos del #4 al #7.    

Tabla 2. Defectos sembrados en los programas, el tipo de defecto ODC y la cantidad sembrada 
en cada proyecto. 

# Tipo de defecto Tipo de defecto ODC Cantidad 

1 MIFS Algoritmo 2 

2 MFC Algoritmo 1 

3 MIA De Control 1 

4 WSUT Asignación 1 
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# Tipo de defecto Tipo de defecto ODC Cantidad 

5 WPFV Interface 1 

6 WLEC De Control 2 

7 WRV Interface 1 

 
Para aumentar las posibilidades de lograr una mayor cobertura y una mayor tasa de 

detección de defectos, se invocaron las herramientas 5 veces con diferentes argumen-
tos. Para Randoop se modificó la configuración por defecto, aumentando el tiempo de 
generación a 120 segundos. También se incrementó la relación de nulo por encima del 
0,0. Esta configuración es recomendada en investigaciones anteriores [15] y con me-
jores resultados que la configuración por defecto, de forma tal que el nulo sea pasado 
como parámetro en las llamadas a métodos. Para Evosuite se configuró para correr 
120 segundos. Se utilizó un tamaño de población de 50, longitud máxima de prueba 
de 20 sentencias y los parámetros por defecto determinados en un estudio de ajuste de 
parámetros [43]. Esta configuración de la herramienta se ha utilizado en investigacio-
nes anteriores [7].   

4 Resultados  

Esta sección presenta los resultados con respecto a las preguntas de investigación 
planteadas.  

4.1 PI1y PI2: Cantidad de Casos de Prueba y Cobertura 

La Tabla 3 presenta los resultados que responden a la pregunta de investigación 1, 
respecto a la cantidad de casos de prueba generados, y a la pregunta de investigación 
2 que trata acerca de la cobertura de rama obtenida. Se midió la cobertura obtenida 
generando los casos de prueba en el código con y sin defectos para comparar.  

Tabla 3. Resultados de la generación (casos de prueba y cobertura). 

Programa Herramienta Con defectos Sin defectos 
# Casos %Cobertura # Casos %Cobertura 

Conversor Evosuite 25 82,7 38 90,2 
Randoop 5002 45,7 5002 40,2 

Export Evosuite 12 82,2 14 90,4 
Randoop 5004 48,7 5003 50,4 

 
Se puede observar que en todos los casos Evosuite obtuvo una cobertura mayor que 

Randoop, a pesar de que el primero genera menos cantidad de casos de prueba. Por 
otra parte, la cantidad de casos de prueba generados con Evosuite aumenta en los 
programas sin los defectos sembrados. Asimismo, la cobertura de los casos de prueba 
generados con Evosuite aumenta cuando el programa no tiene los defectos sembrados. 
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En cambio, Randoop genera casi la misma cantidad de casos de prueba para los dos 
programas independientemente de si el programa tiene los defectos sembrados. A 
diferencia de Evosuite, la cobertura obtenida por Randoop disminuye en el programa 
Conversor con los defectos a pesar de que la cantidad de casos de prueba se mantiene. 

4.2 PI3: Defectos Detectados 

Los casos de prueba generados no revelan la existencia de los defectos sembrados en 
ninguno de los programas. Randoop encuentra dos null pointer exception (NPE) en 
cada uno de los programas que surgen de pasar valores nulos como parámetros a los 
métodos. Uno de los fallos en la ejecución de los casos de prueba es un falso positivo 
dado que es generado por pasarle a las variables de tipo enumerado valores nulos. Los 
demás surgen por pasarle valores nulos a los métodos. 

En cambio, generando los casos de prueba sin los defectos sembrados en el código 
y ejecutándolos con JUnit en el código con los defectos sembrados en el programa 
Conversor, los casos de prueba a través de los assert revelan defectos en el código, 
dado que las salidas esperadas no son las mismas que las obtenidas. Es decir que el 
criterio de prueba establecido en el assert no se cumple. Se puede observar que los 
fallos de ejecutar los casos de prueba de Randoop son lanzados muchas veces dado 
que genera casos de prueba redundantes. Por ejemplo, en el programa Conversor la 
ejecución de los casos de prueba generados por Randoop lanzan 2860 fallos y los 
generados por Evosuite lanzan 15 fallos.    

5 Discusión 

La cobertura de rama obtenida en el estudio de caso con Randoop es baja comparada 
con la obtenida en  promedio en otros estudio  (77,86 %)  [40]. En cambio, con Evo-
suite en el estudio de caso se obtuvo una cobertura similar a la cobertura promedio 
(90 %) obtenida por la herramienta en otros estudios [28]. Las herramientas de prue-
bas aleatorias como Randoop, generan un gran número de casos de prueba, pero pue-
den tener el problema de lograr una alta cobertura dado que algunos estados de los 
objetos son difíciles de alcanzar en particular con datos generados aleatoriamente. Por 
otra parte, las herramientas como Evosuite, a pesar de que generan conjuntos de casos 
de prueba más reducidos que las aleatorias, logran una mayor cobertura. Evosuite, que 
está basada en SBST, utiliza funciones de adecuación que guían la búsqueda de datos. 
Además, Evosuite en lugar de optimizar los casos de prueba para cada rama, tiene 
como objetivo optimizar un conjunto de casos de prueba con respecto a todas las ra-
mas [44], ayudando así a lograr una mayor cobertura. 

A partir de los resultados del presente estudio de caso se puede observar que las 
herramientas tienen baja eficacia en la detección de defectos. En este estudio, no se 
encontró la misma efectividad para la detección de defectos reportadas en otros [24], 
[25], en los que algunas herramientas aleatorias han demostrado tener una efectividad 
en la detección de defectos similar a la de las pruebas unitarias manuales. De acuerdo 
a los datos observados, las herramientas evaluadas no ayudan efectivamente a los 
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profesionales a detectar defectos cuando son usadas de la forma en que se utilizaron 
en el estudio. Los oráculos de prueba para estas herramientas dinámicas basadas en el 
código fuente de los programas, están limitadas a un reducido conjunto de defectos, 
como por ejemplo a caídas del programa o excepciones no controladas. Los defectos 
frecuentes que quedan en los programas, como los sembrados en los programas del 
estudio de caso, pueden ser detectados verificando que el comportamiento del pro-
grama coincida con el comportamiento esperado. Las herramientas generan asserts de 
prueba, que son el primer paso para la generación de oráculos de prueba. Estos asserts 
no son realmente oráculos de prueba porque encapsulan el comportamiento observado 
mediante la ejecución del caso de prueba, en lugar del comportamiento deseado [45]. 
Para mejorar la tasa de detección de defectos se debe continuar investigando la gene-
ración de oráculos de prueba más efectivos. De la forma en que este tipo de herra-
mientas los generan actualmente, ejecutando código incorrecto [29], la detección de 
defectos es poco probable. Con estos resultados, la utilidad de las herramientas se 
podría limitar a la generación de casos para pruebas de regresión y también para gene-
rar casos de prueba como base para el profesional.  

Con respecto a la facilidad de uso de las herramientas, ambas resultaron ser muy 
amigables. Las dos se integran al entorno de desarrollo integrado de Eclipse y sus 
parámetros son fácilmente modificables. Evosuite también genera un reporte que con-
siste en archivos de datos CVS (datos de cada una de las ejecuciones) y un reporte en 
HTML para mostrar los casos de prueba generados y la cobertura.  

6 Amenazas a la Validez 

Como cualquier otro estudio empírico, el presente estudio de caso enfrenta amenazas 
a la validez. La mayor amenaza para este estudio es la validez externa. La elección de 
los programas usados en el estudio de caso, potencialmente puede afectar la validez 
externa, es decir el grado en el que es posible generalizar los resultados obtenidos. 
Para los objetivos del estudio de caso se necesitaba contar con programas pequeños y 
con un dominio conocido y con un conocimiento de sus defectos. Para poder genera-
lizar los resultados se requiere hacer más experimentos con otros programas de varia-
dos tamaños y complejidad. 

En lo que respecta a la validez interna, una posible fuente de sesgo es la cantidad, 
el tipo de defectos sembrados en los programas y en qué lugar del código son sembra-
dos. Más estudios deben realizarse para reducir esta amenaza. Otra posible fuente de 
sesgo es la configuración de las herramientas. Para mitigarla se utilizó la configura-
ción que ha reportado más efectiva en estudios anteriores.   

7 Conclusiones y Trabajo Futuro 

La generación automática de casos de prueba ha hecho grandes avances en la última 
década, pero aún enfrenta importantes problemas. El presente estudio de caso tiene 
como objetivo explorar la utilidad desde el punto de vista de la cobertura y de los 
defectos detectados de las pruebas generadas por dos herramientas Evosuite y Rando-
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op. El estudio de caso está centrado en dos programas pequeños que se ha utilizado en 
otros experimentos y a los que se les han sembrado tipos de defectos reportados como 
más frecuentes durante la codificación.  

Para lograr el objetivo del estudio se plantearon tres preguntas de investigación. La 
pregunta de investigación PI1 trata de identificar cuántos casos de prueba generan las 
herramientas, la pregunta PI2 plantea cuál es la cobertura lograda por cada una de las 
herramientas y la tercera pregunta de investigación PI3, explora qué cantidad de de-
fectos son detectados por las herramientas.  

Comparado los resultados obtenidos para las preguntas de investigación, se puede 
afirmar que Evosuite a pesar de que generó menos casos de prueba que Randoop, 
logró una mayor cobertura de rama. Para una de las herramientas, Evosuite, los defec-
tos en el código hacen que los casos de prueba generados logren una menor cobertura 
de rama. No sucede lo mismo con Randoop que en uno de los programas alcanza una 
cobertura menor sin los defectos sembrados.   

El objetivo general del presente estudio de caso es investigar la utilidad de las 
herramientas. De los resultados del estudio se puede concluir que se obtuvo una baja 
cobertura en el código con los defectos sembrados y la efectividad en la detección de 
defectos es baja. Esta baja efectividad se debe principalmente al problema del oráculo 
de prueba. El mecanismo por el cual estas herramientas generan los oráculos de prue-
ba se debe continuar investigando.  

Las herramientas resultaron ser muy amigables comparando su usabilidad con otras 
herramientas. Las dos se integran al entorno de desarrollo integrado de Eclipse y sus 
parámetros son fácilmente modificables. 

Como trabajo futuro se plantea comparar las herramientas con respecto a los obje-
tivos del presente estudio de caso, con otras herramientas que implementan otras 
técnicas como Palus (ejecución simbólica) y DSC (ejecución simbólica dinámica), así 
como incorporar otros programas que permitan generalizar las conclusiones. 
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