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Resumen: La creciente complejidad del desarrollo de software moderno exige metodologias de prueba mas
eficientes, completas y adaptativas, que garanticen la fiabilidad, robustez y calidad de las aplicaciones, al tiempo
que optimicen los costos y tiempos asociados con el mantenimiento y evolucion del sistema. Aunque los enfoques
de prueba tradicionales siguen siendo ampliamente utilizados, presentan limitaciones en cobertura, escalabilidad
y adaptabilidad, especialmente frente a sistemas dinamicos y en constante evolucion. En este contexto, la
integracion de modelos de lenguaje de gran tamafio (LLMs) mediante técnicas de ingenieria de prompts surge
como una alternativa prometedora e innovadora para la automatizacion, mejora y ampliacion de los procesos de
prueba de software. Este trabajo presenta una herramienta que combina las capacidades generativas de los LLMs,
accesibles mediante APIs especializadas, con el rigor de las pruebas basadas en propiedades (PBT). Esta sinergia
permite la generacion automatica de propiedades de prueba y la validacion inteligente del codigo, facilitando la
deteccion temprana de errores y contribuyendo al desarrollo de software mas robusto y confiable desde las etapas
iniciales del ciclo de vida. A través de la ingenieria de prompts, la herramienta guia la formulacion precisa de
propiedades de prueba y orquesta la generacion de datos diversos y relevantes. Este enfoque busca superar las
limitaciones de las metodologias tradicionales, mejorando la cobertura de pruebas, reduciendo el esfuerzo manual
y aumentando la escalabilidad. El resultado es un proceso de verificacion mas optimizado que promueve mayores
estandares de calidad y confiabilidad del software. Esta propuesta representa un avance hacia la automatizacion
inteligente de pruebas, integrando la inteligencia artificial con metodologias formales de validacion y abriendo
nuevas posibilidades para su aplicacion en la ingenieria de software.
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Abstract: The increasing complexity of modern software development demands more efficient, comprehensive,
and adaptive testing methodologies that ensure the reliability, robustness, and quality of applications, while also
optimizing the costs and time associated with system maintenance and evolution. Although traditional testing
approaches remain widely used, they present limitations in terms of coverage, scalability, and adaptability,
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especially when dealing with dynamic and constantly evolving systems. In this context, the integration of large
language models (LLMs) through prompt engineering techniques emerges as a promising and innovative
alternative for automating, enhancing, and expanding software testing processes. This work presents a tool that
combines the generative capabilities of LLMs, accessible through specialized APIs, with the rigor of property-
based testing (PBT). This synergy enables the automatic generation of test properties and the intelligent validation
of code, facilitating early error detection and contributing to the development of more robust and reliable software
from the early stages of the development lifecycle. Through prompt engineering, the tool guides the precise
formulation of test properties and orchestrates the generation of diverse and relevant data. This approach aims to
overcome the limitations of traditional methodologies by improving test coverage, reducing manual effort, and
increasing scalability. The result is a more optimized verification process that promotes higher standards of
software quality and reliability. This proposal represents a step forward in the intelligent automation of testing,
integrating artificial intelligence with formal validation methodologies and opening new possibilities for its
application in software engineering.

Keywords: Prompt, Properties, Test, [A, LLM.

1. Introduccion

La industria en general se encuentra siempre en transicion tratando de generar nuevos productos y servicios, que
segun el tipo de mercado son requeridos por los clientes. Desde el punto de vista de software, los requerimientos
son uno de los puntos iniciales para el desarrollo, pues imponen las pautas a cumplir con el funcionamiento del
mismo, pero que cumpla con el funcionamiento de manera temporal no es suficiente; el producto debe tener la
versatilidad para futuras modificaciones, requerimientos o afiadiduras que sean necesarias y es ahi donde la calidad
del software tiene que ser evaluada.

La calidad del software no debe entenderse como una etapa aislada del ciclo de vida, sino como un aspecto
transversal que se extiende desde el andlisis de viabilidad hasta el despliegue, pasando por el mantenimiento y la
evolucion del sistema [1]. Dentro de las estrategias para garantizar esta calidad, las pruebas de software
desempefian un papel fundamental. Estas consisten en la ejecucion de un programa bajo distintas condiciones de
entrada para verificar su comportamiento esperado. Por lo tanto, una prueba tiene un resultado negativo si un error
es detectado durante las ejecuciones, y el resultado es positivo si en el conjunto de prueba no se tiene un error [2].
La creciente complejidad de los sistemas de software modernos exige metodologias de prueba mas eficientes,
exhaustivas y adaptativas que aseguren la confiabilidad, la robustez y la calidad de las aplicaciones, al tiempo que
optimizan los costos y el tiempo asociados con el mantenimiento y la evolucién del sistema [3]. Aunque los
enfoques de prueba tradicionales siguen siendo ampliamente utilizados, presentan limitaciones significativas en
términos de cobertura, escalabilidad y adaptabilidad, especialmente ante sistemas dindmicos y en constante
evolucion [4].

Entre los enfoques mas prometedores en los ultimos afios se encuentran las pruebas basadas en propiedades
(Property-Based Testing, PBT), que permiten una validacion mas exhaustiva del comportamiento del software
mediante la definicion de propiedades generales que deben cumplirse en todos los casos, facilitando asi la
deteccion temprana de errores y la automatizacion de los casos de prueba. A pesar de las ventajas de las PBT, la
dificultad para definir propiedades significativas a menudo dificulta su adopcion mas amplia. Este trabajo explora
un nuevo enfoque que aprovecha las capacidades de los Modelos de Lenguaje de gran tamafio (LLMs, Large
Language Models) y la ingenieria de prompts para ayudar en la creacion de propiedades para Pruebas Basadas en
Propiedades, especificamente dentro del ecosistema de Python utilizando la biblioteca Hypothesis. Paralelamente,
los Modelos LLMs estan transformando diversas areas del desarrollo de software.

Entrenados con enormes volimenes de texto, estos modelos son capaces de generar codigo, documentar
funciones, sugerir mejoras e incluso asistir en la creacion de pruebas automatizadas [5]. La interaccién con los
LLMs se realiza a través de prompts instrucciones en lenguaje natural cuya formulacion precisa y contextualizada
resulta clave para obtener resultados utiles. Este proceso ha dado origen a la disciplina de la ingenieria de prompts,
centrada en la optimizacion de estas instrucciones para maximizar la efectividad de los modelos [6]. Para abordar
este desafio, presentamos una extension de Visual Studio Code que utiliza la API Mistral Al e interactia con la
biblioteca Hypothesis. Esta herramienta permite a los desarrolladores utilizar prompts en lenguaje natural para
guiar la generacion de propiedades comprobables, lo que reduce la barrera de entrada a las PBT y mejora la calidad
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del software. Esta obra contribuye con una cadena de herramientas practica que integra capacidades de A de
vanguardia con metodologias de prueba solidas, ofreciendo una forma mas intuitiva y eficiente de garantizar la
confiabilidad y la correccion del software.

Como resultado, la combinacion entre la ingenieria de prompts y las pruebas basadas en propiedades se
presenta como una propuesta innovadora para mejorar la calidad del software. Esta integracion no solo permite
automatizar etapas clave del proceso de validacion, sino que también reduce significativamente la intervencion
manual, facilita la deteccion temprana de errores y contribuye a un desarrollo mas agil, confiable y alineado con
las nuevas capacidades de la inteligencia artificial.

2. Estado del arte

2.1. Ingenieria de prompts

Un prompt es la instruccion de texto que los usuarios deben introducir cuando interactuan con un LLM tipo chat;
este debe contener la informacion clave para dirigir nuestra conversacion hacia las respuestas de los modelos [7].
En entornos donde los LLMs operan como agentes autonomos o asistentes cognitivos, los prompts funcionan como
una interfaz de programacion semantica: especificaciones en lenguaje natural o estructurado que indican no solo
qué resultado se desea obtener, sino también como debe generarse [8]. La ingenieria de prompts, también conocida
como disefio de prompts o prompt crafting, se ha erigido como una disciplina crucial en la interaccion efectiva
con modelos de inteligencia artificial generativa, especialmente aquellos basados en modelos de redes
Transformers [9] como los LLMs [10]. A medida que estos sistemas han demostrado una capacidad notable para
comprender y generar texto complejo, la habilidad para formular instrucciones precisas y detalladas, conocidas
como prompts, se ha vuelto fundamental para desbloquear su potencial y obtener resultados de alta calidad.

A pesar de que los sistemas de inteligencia artificial generativa han avanzado significativamente en su
capacidad para comprender preguntas complejas, la calidad y precision de las respuestas dependen en gran medida
de como se formulan las preguntas. Comprender como interactuar con estos sistemas para construir prompts
precisos permite obtener respuestas mas claras y relevantes. Por el contrario, el uso de prompts confusos y poco
elaborados puede limitar el potencial de la herramienta, resultando en respuestas superficiales. La ingenieria de
prompts es esencial para optimizar la interaccion con la IA, ya que un prompt bien disefiado mejora la calidad del
contenido generado, aumentando la eficiencia y ampliando los escenarios de aplicacion de los modelos de IA [10].
Ademas, proporcionar contexto adecuado y especificidad en los prompts es fundamental para que la IA comprenda
plenamente la solicitud y genere respuestas mas precisas y utiles [11].

La importancia de la ingenieria de prompts radica en su capacidad para optimizar la comunicacioén entre el
usuario y la IA. Al proporcionar un contexto adecuado y ser especifico en las solicitudes, se facilita que el modelo
comprenda plenamente la intencion del usuario y genere respuestas mas precisas y utiles [11]. Esto implica
considerar diversos aspectos al construir un prompt, como:

e La claridad del lenguaje.

e Lainclusion de detalles relevantes.

e Ladefinicion de restricciones.

e El contexto previo.

e La especificacion del formato de salida deseado.

Ademas, la ingenieria de prompts no es un proceso estatico; requiere experimentacion y ajuste iterativo. Diferentes
modelos de 1A pueden responder de manera distinta al mismo prompt, y su efectividad puede variar segin la tarea
especifica. Por lo tanto, es crucial comprender las capacidades y limitaciones del modelo utilizado y adaptar las
estrategias de disefio de prompts en consecuencia. Técnicas como la inclusion de ejemplos, la especificacion del
tono y el estilo, y la descomposicion de tareas complejas en prompts mas pequefios y manejables son parte del
arsenal de un ingeniero de prompts.

2.2. Pruebas basadas en propiedades
Las Pruebas Basadas en Propiedades (Property-Based Testing o PBT) representan un cambio de paradigma en la
forma en que se aborda la verificacion del software [12]. A diferencia de las pruebas tradicionales basadas en
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ejemplos especificos, donde se definen entradas y salidas concretas para un nimero limitado de casos, PBT se
centra en la definicién de propiedades o invariantes que deben cumplirse para un amplio rango de entradas
generadas automaticamente [13].

En esencia, una prueba basada en propiedades describe el comportamiento esperado de una unidad de codigo
en términos de relaciones que siempre deben ser verdaderas, independientemente de los datos de entrada
especificos. El marco de pruebas PBT se encarga de generar una gran cantidad de entradas aleatorias (o
pseudoaleatorias) dentro de los tipos de datos definidos y verifica si la propiedad especificada se mantiene para
todas estas entradas.

La generacion aleatoria de entradas es fundamental para PBT, permitiendo una exploracion exhaustiva del
espacio de pruebas y la deteccion de casos extremos [13]. Herramientas como QuickCheck [14], Hypothesis [12]
y PropEr [15] automatizan este proceso, facilitando la implementacion y ejecucion de pruebas.

2.2.1. Beneficios de las pruebas basadas en propiedades
La adopcion de PBT ofrece varios beneficios significativos:

e Mayor cobertura: Al generar automaticamente una gran cantidad de entradas diversas, PBT puede
descubrir casos borde y escenarios inesperados que las pruebas basadas en ejemplos manuales podrian
pasar por alto [16].

e Deteccion de errores sutiles: PBT es especialmente eficaz para encontrar errores que surgen de
interacciones complejas entre diferentes entradas o en condiciones limite.

e Mejor comprension de las especificaciones: El proceso de definir propiedades obliga a los
desarrolladores a pensar profundamente sobre el comportamiento esperado del codigo, lo que lleva a una
especificacion mas clara y precisa.

e Automatizacion eficiente: Una vez definidas las propiedades y los generadores, el proceso de prueba se
automatiza, lo que reduce el esfuerzo manual requerido para crear y mantener un gran numero de casos
de prueba.

2.2.2. Desafios de las pruebas basadas en propiedades
A pesar de sus ventajas, PBT también presenta ciertos desafios:

e Definicion de propiedades significativas: Identificar las propiedades correctas que capturen
completamente el comportamiento deseado del sistema puede ser una tarea compleja y requiere una
comprension profunda del dominio.

e Curva de aprendizaje: La adopcion de PBT requiere un cambio en la mentalidad de las pruebas y puede
tener una curva de aprendizaje para los desarrolladores acostumbrados a las pruebas basadas en
ejemplos.

Estas dificultades técnicas y cognitivas hacen que muchos equipos de desarrollo opten por enfoques mas
tradicionales y ad-hoc, es decir, sin una metodologia formalizada, confiando en el conocimiento tacito del
programador o en ejemplos particulares que pueden no representar adecuadamente el rango completo de posibles
entradas. Sin embargo, estos métodos suelen ser limitados en cobertura, mas susceptibles a errores sutiles y menos
efectivos frente a condiciones cambiantes [14]. En cambio, PBT ofrece beneficios sustanciales al centrarse en
invariantes generales y explorar masivamente el espacio de entradas, lo que conduce a una deteccion mas temprana
de errores complejos y a una mayor robustez del software [12].

El desafio, entonces, no es solo técnico, sino también practico: ;coémo facilitar la adopcion de esta poderosa
técnica sin exigir un alto nivel de experiencia en logica formal o en disefio de propiedades?. Una de las principales
barreras en la adopcion generalizada de PBT es precisamente la dificultad de formular propiedades adecuadas,
completas y expresivas. Esta actividad suele depender de la pericia y el entendimiento profundo del sistema bajo
prueba, lo cual no siempre estd documentado formalmente ni es facil de trasladar a expresiones logicas o
invariantes [17].

En este contexto, LLMs emergen como una herramienta complementaria de gran valor gracias a su capacidad
para comprender estructuras de codigo y generar descripciones funcionales [18]. Estos modelos pueden asistir en
la formulacion de propiedades utiles y la generacion automatizada de casos de prueba [19]. Ademads, se ha
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demostrado que los LLMs pueden interpretar correctamente la intencion del desarrollador a partir de descripciones
en lenguaje natural, facilitando la transicion desde requisitos informales hasta propiedades formales [20].

Por lo tanto, la integracion de los LLMs con los enfoques de PBT no solo representa una solucién viable a
los desafios mencionados, sino que también marca una evolucion significativa en las practicas de aseguramiento
de calidad. Esta combinacion puede potenciar la adopcion de PBT, automatizar tareas complejas y promover una
validacion mas robusta del software desde las etapas tempranas del desarrollo.

2.3. Introduccion a Hypothesis: una libreria de Python

Hypothesis [12] se ha consolidado como una libreria fundamental en el ecosistema de pruebas de Python,
introduciendo y popularizando el paradigma de las pruebas basadas en propiedades PBT [13]. A diferencia de las
pruebas unitarias tradicionales, que verifican el comportamiento del codigo mediante la ejecucion de ejemplos
especificos definidos manualmente, Hypothesis adopta un enfoque mas declarativo y generativo. En esencia,
permite a los desarrolladores especificar las propiedades o invariantes que deben cumplirse para un amplio rango
de entradas, dejando que la propia libreria se encargue de generar automaticamente una gran cantidad de casos de
prueba para verificar estas propiedades. Este enfoque se inspira en herramientas pioneras como QuickCheck [21].
El desarrollo de Hypothesis surgi6 de la necesidad de superar las limitaciones de las pruebas basadas en ejemplos.
Si bien estas tltimas son ttiles para verificar casos de uso comunes y escenarios bien definidos, a menudo resultan
insuficientes para descubrir errores sutiles que se manifiestan en entradas inesperadas o en combinaciones
complejas de datos.

David Maclver, el autor principal de Hypothesis [12], concibi6 la libreria como una herramienta que
permitiria a los desarrolladores especificar el comportamiento de su codigo, en lugar de limitarse a ejemplos
particulares. Esta abstraccion conduce a una cobertura de pruebas mucho mas amplia y a una mayor probabilidad
de detectar errores que, de otra manera, podrian pasar desapercibidos [13]. El funcionamiento de Hypothesis se
centra en un ciclo iterativo de generacion y verificacion. El desarrollador comienza por definir una propiedad, que
es esencialmente una funcion en Python que toma uno o mas argumentos y devuelve un valor booleano (verdadero
si la propiedad se cumple, falso en caso contrario). Estos argumentos estan tipados, y para cada tipo, Hypothesis
cuenta con una variedad de “estrategias” o generadores capaces de producir automaticamente una amplia gama de
valores [12].

Durante la ejecucion de la prueba, Hypothesis invoca repetidamente la funcidon de propiedad, suministrando
en cada llamada un conjunto diferente de entradas generadas por sus estrategias. Uno de los beneficios mas
distintivos de Hypothesis es su capacidad para realizar una “busqueda inteligente” del espacio de entrada. Si una
entrada generada revela una violacion de la propiedad, Hypothesis no se limita a informar del fallo. En cambio,
emplea algoritmos sofisticados para reducir el caso de prueba a su forma mas simple y concisa que atin reproduce
el error [12]. Este proceso de reduccion es invaluable para la depuracion, ya que aisla la causa raiz del problema
y facilita su comprension y correccion por parte del desarrollador. Esta capacidad de reduccion es una de las
fortalezas que distingue a las librerias de PBT como Hypothesis y su precursor, QuickCheck [21], en el panorama
de las pruebas de software.

Los beneficios de adoptar Hypothesis en el flujo de trabajo de pruebas son numerosos. En primer lugar,
mejora significativamente la cobertura de las pruebas al explorar automaticamente una gran variedad de entradas,
incluyendo casos borde y combinaciones inesperadas que las pruebas manuales raramente cubren [13]. En segundo
lugar, ayuda a descubrir errores sutiles que podrian permanecer ocultos en pruebas basadas en ejemplos limitados.
En tercer lugar, el proceso de definir propiedades obliga a los desarrolladores a pensar mas profundamente sobre
las especificaciones y el comportamiento esperado de su codigo, lo que a menudo conduce a una mejor
comprension del problema y a un diseflo mas robusto.

Finalmente, la automatizacion de la generacion de casos de prueba reduce la carga de trabajo manual asociada
a la creacion y mantenimiento de un gran niimero de pruebas individuales [12]. Su capacidad para reducir los casos
de fallo a su minima expresion facilita la depuracion y contribuye a la construccion de software mas confiable y
robusto. Al centrarse en el comportamiento general en lugar de en ejemplos particulares, Hypothesis empodera a
los desarrolladores para descubrir errores de manera mas efectiva y construir sistemas de mayor calidad, siguiendo
la senda marcada por herramientas como QuickCheck [21].
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3. Materiales y métodos

En el contexto de la inteligencia artificial, el aprovechamiento de modelos de lenguaje grandes (LLMs) como
Mistral Large [22] para generar codigo ha ganado traccion significativa. Sin embargo, la generacion automatica
de codigo plantea una preocupacion central: ;jcomo garantizar su correccion y robustez sin intervencion manual
intensiva? Para abordar esta problematica, se propone MistralHypothesis, una extension para Visual Studio Code
que integra generacion de coddigo mediante LLMs con validacion automatizada basada en pruebas por propiedades,
usando la biblioteca Hypothesis [12]. El proposito principal de MistralHypothesis es automatizar y facilitar la
adopcion de pruebas basadas en propiedades (PBT) durante la generacion de codigo con LLMs, permitiendo a
desarrolladores validar implementaciones sin salir de su entorno de trabajo. Esta extension busca no solo verificar
la correccion funcional, sino también promover buenas practicas y robustez en el software generado.

3.1. Arquitectura de MistralHypothesis

1. Interfaz WebView integrada en Visual Studio Code: una ventana interactiva que se abre dentro del
entorno de desarrollo, desde la cual el usuario puede ingresar su coédigo en Python como si fuera un
prompt de lenguaje natural o estructurado. Esta interfaz permite al usuario especificar claramente la
funcionalidad deseada, ya sea mediante una descripcion en lenguaje natural, un fragmento de codigo
existente que se quiere extender o probar, o incluso un conjunto de requisitos.

2. Moddulo de generacion con Mistral Large: el codigo ingresado se interpreta como una especificacion
inicial que Mistral Large transforma en una implementacion funcional en Python. Este médulo se
encarga de comunicarse con la API de Mistral Large, enviando el codigo del usuario como un prompt
disefiado para obtener una implementacion coherente y funcional.

3. Mbddulo de validacion con Hypothesis: el codigo generado es analizado para extraer propiedades 1dgicas,
a partir de las cuales se disefian pruebas con Hypothesis. El modulo examina la estructura del codigo,
identifica posibles invariantes y utiliza el poder de Mistral Large para inferir propiedades relevantes que
deberian cumplirse. También se genera una seccion de sugerencias con mejoras de disefio, posibles
errores 16gicos y refactorizaciones recomendadas. Por ejemplo, si el codigo generado tiene una logica
condicional compleja, MistralHypothesis podria sugerir pruebas para cubrir diferentes ramas o
identificar posibles condiciones de borde no manejadas. Ademas, podria recomendar refactorizaciones
para mejorar la legibilidad o el rendimiento del cddigo generado.

3.2. Seleccion de API para la modificacion de codigo
Considerando que los diferentes LLMs pueden generar respuestas totalmente distintas, optamos por buscar la
mejor manera de analizar las caracteristicas de cada uno, y qué mejor que hacerlo de forma paralela modificando
parametros principales y analizando las salidas generadas. En este contexto, GitHub Models se presentd como la
plataforma elegida, ofreciendo un entorno que facilita la consulta de algunas de las APIs de LLMs de mayor
demanda actual. Su enfoque permite no solo acceder de manera centralizada a modelos de tltima generacion, sino
también establecer comparaciones sistematicas entre ellos, garantizando que las decisiones sobre su
implementacion se basen en datos objetivos.

La Tabla 1 ilustra el desempeiio de algunos de los modelos mas significativos del mercado en los reconocidos
benchmarks de codificacion HumanEval [24] y MBPP [25].

Tabla 1. Rendimiento en los puntos de referencia de codificacion populares de los modelos LLM lideres del mercado.

Modelo HumanEval MBPP
Mistral Large 45.1% 73.1%
LLaMA 2 70B 29.3% 49.8%
GPT-3.5 48.1% -
GPT-4 67.0% -
Claude 2 - -

Gemini Pro 1.0 67.7% -

Fuente: Mistral Al Team. (2024, febrero). Au large. Mistral Al
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Estos puntos de referencia, ampliamente adoptados por la comunidad cientifica para evaluar la habilidad de los
modelos en la resolucion de problemas de programacion a partir de descripciones en lenguaje natural, nos
ofrecieron una perspectiva inicial sobre las capacidades relativas de cada arquitectura. Los resultados revelaron
una destacada aptitud de Mistral Large en el benchmark MBPP, centrado en la resolucion de problemas de
programacion. Por otro lado, Gemini Pro demostré un liderazgo en HumanEval, un benchmark disefiado para
evaluar la capacidad de los modelos para abordar problemas maés intrincados que requieren un razonamiento mas
profundo.

3.3. Funcionamiento y flujo de trabajo
El flujo de trabajo propuesto es simple, pero funcional:
1. El usuario abre un archivo Python en VS Code y lanza la extension.
2. Desde la interfaz proporcionada, el usuario ingresa un fragmento de codigo (o descripcion funcional)
CcOomo un prompt.
3. Al enviar el prompt, la extension interacttia con la APl de Mistral Large, que responde con una
implementacion funcional del co6digo objetivo aplicando la 16gica que implica el uso de la libreria
Hypothesis.
4. Inmediatamente, este nuevo co6digo es evaluado bajo una bateria de pruebas generadas
automaticamente con Hypothesis, basadas en propiedades inferidas o definidas previamente.
5. Elresultado del analisis se presenta al usuario en dos apartados:
e  (Cobdigo generado con PBT: Implementacion funcional con pruebas Hypothesis incorporadas.
e Area de mejora: Comentarios sobre calidad del codigo, posibles mejoras y areas de oportunidad.

El vasto ecosistema de proyectos y herramientas de evaluacion presentes en GitHub [26] nos proporciono el marco
necesario para analizar objetivamente el rendimiento de modelos como Mistral Large, Llama y ChatGPT en tareas
relevantes para nuestro objetivo de manera paralela, bajo las mismas entradas de prompts. Estos resultados, junto
con consideraciones sobre el costo y la disponibilidad de las APIs, influyeron en nuestra decision de enfocar
nuestra herramienta en la integracion con Mistral Large, explorando sus capacidades para la generacion de
propiedades de prueba que capturen las invariantes esenciales del software bajo analisis.
Durante el desarrollo de MistralHypothesis, se disefiaron diferentes tipos de prompts para evaluar su
efectividad en distintos contextos de desarrollo:
e Prompts funcionales: Solicitan implementar funciones con condiciones especificas, como: “Escribe una
funcion que invierta una cadena y valide que siempre regrese la cadena original si se invierte dos veces.”
e Prompts de propiedades: Describen comportamientos generales del codigo como: “Genera una funcion
que sume dos listas y asegurate de que la longitud del resultado sea igual a la suma de ambas longitudes.”
e  Prompts mixtos: Mezclan descripciones en lenguaje natural con fragmentos de codigo para guiar al
modelo otorgando mayor contexto.
o Un ejemplo de esto seria: Escribe una funcion en Python que reciba dos listas y las concatene.
El resultado tendrd una longitud igual a la suma de ambas. Usa como base la siguiente linea
de codigo:
o defconcatenar_listas(listal, lista2):

Estos prompts no solo permiten generar codigo, sino que actuan como catalizadores para el disefio automatico de
propiedades, lo cual representa una innovacion clave de esta herramienta. Para tener mayor entendimiento del
mismo, se llevé a cabo una prueba de prompt con el siguiente ejemplo:

Crear un script en Python para analizar archivos CSV y extraer los nombres y correos electronicos con los
siguientes requisitos:
e  El script debe ser capaz de leer archivos CSV grandes y manejarlos de manera eficiente.
e Debe extraer los nombres y correos electronicos de las columnas especificas en el archivo CSV.
e Lasalida debe estar en formato JSON para facilitar su uso en otros programas.
e Haz un ejemplo de una ejecucion y muestra el JSON resultante.
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Con el estudio de los resultados se tomaron puntos de relevancia, los cuales se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2. Comparativa de modelos LLMs.

Criterio Mistral Large GPT+4 Gemini Pro

(Explica cémp lo implementa oel S Si Si
funcionamiento?

(Genera codigo sencillo? Si Si Si
(El JSON de la salida es correcto? Si No Si
(Muestra un ejemplo de ejecucion? Si Si Si

No, falta de No, ha sido

(Ejecuta correctamente? generacion de No, inventa datos necesario
datos modificar datos

(Lenguaje sencillo? Si Si Si
(Es veraz la informacion? Si Si Si
(Libre uso (coste)? Si No, uso limitado No
Total 7/8 5/8 6/8

Fuente: Tomado de [27].

Considerando lo anterior, dentro de esta plataforma y con los datos de rendimiento obtenidos, se definieron los
actores clave para la interaccion con la API, estableciendo los roles y responsabilidades dentro del proceso de
prueba automatizada:

e Sistema: Actlia como el orquestador principal, siendo el asistente para el desarrollo de software que utiliza
una libreria de Python para la ejecucion de pruebas basadas en propiedades. El Sistema es responsable de
enviar los prompts a la APl y procesar las respuestas.

e  Usuario: Es quien proporciona el prompt inicial que sera evaluado por la API del LLM. Este prompt guia la
generacion o modificacion de cddigo y la posible sugerencia de propiedades de prueba.

e Asistente: Representa el modelo de lenguaje (inicialmente Mistral Large) que recibe el prompt y realiza las
modificaciones solicitadas, ademas de generar comentarios relevantes con relacion al codigo.

Con estos parametros definidos, y a través de la experimentacion con distintos prompts, se optd por el uso de la
API Mistral Large para la generacion de codigo y la asistencia en la definicion de propiedades de prueba en las
etapas iniciales de desarrollo de nuestra herramienta. Esta decision se fundamento en su capacidad demostrada
para un mejor entendimiento del coédigo Python, el lenguaje principal de nuestra libreria de pruebas basadas en
propiedades, asi como en su so6lida comprension del lenguaje natural utilizado en los prompts, lo que facilito la
obtencion de respuestas mas precisas y utiles para nuestro objetivo.

3.4. Desarrollo de la extension

En el proceso de indagacion para la creacion de la extension, encontramos un manual oficial de Microsoft donde
se explica a detalle la manera en que se puede crear una nueva extension, incluyendo las posibles instalaciones
segun las necesidades de los desarrolladores y pasos especificos [28], como se muestra en la Figura 1. Con esto
en cuenta, comenzamos el desarrollo y la implementacion de la API de Mistral Large.
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out

Js extension.js

src
webview
J5 scriptjs
# styles.css
webview.html|
TS extension.ts
@ mistral_api.py
TS MistralViewProvider.ts
test

extension.test.js

@ pruebas1.py
Figura 1. Organizacion de la extension.

Con el uso de la plataforma GitHub Models, obtuvimos el token de acceso para la API de Mistral Large y, de igual
manera que para la creacion de la extension, se utilizé una plantilla base de la configuracién del LLM. Esta se
puede visualizar en la Figura 2.

Figura 2. Plantilla base que se ofrece en GitHub Models.

4. Resultados

Para facilitar la obtencion de la extension, se optd por publicarla directamente en el Marketplace de Visual Studio
Code. Tal como se muestra en la Figura 3, esta puede ser descargada de forma directa y recibir actualizaciones
automaticas cuando estén disponibles.

e basadas en propiedades

MistralHypothesis

Descripcion

ara Visual Studio Code tegra MistralHypothesis para

permite evaluar cédic ¢ pruebas y sugerencias de mej la barra lateral d

Figura 3. Extension publicada.

En el 4rea de desarrollo, y ya con la extension descargada, se ejecuta de la siguiente manera, como se muestra en
la Figura 4.
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e Tomamos el codigo a evaluar.

e Copiamos el codigo y lo pegamos en el recuadro blanco de la extension.

e Hacemos clic en el boton Ejecutar.

e Con esto, la extension evalua el cddigo y expone las respuestas generadas con el uso de la API Mistral.

e El resultado brinda indicaciones a realizar, presenta el codigo que debera ser copiado para realizar la
respectiva prueba, genera comentarios de posibles mejoras y explica el funcionamiento general del
codigo.

Figura 4. Extension en uso.

4.1. Validacion de resultados de MistralHypothesis
Esta validacion se genera considerando el cddigo generado por la extension, el cual se copia y pega en el segundo
archivo de pruebas llamado pruebas2.py.
e Ejecucion Directa: En esta modalidad, se copia y pega directamente el codigo generado, se ejecuta de
manera normal y no se arroja mensaje de error alguno. Esto significa que el cddigo es correcto y no
presenta fallas, como se muestra en la Figura 5.

Figura 5. Validacion sin error.
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e Ejecucion con error: Se tomo el mismo codigo y se modificd la seccion donde el arreglo (array) incrementa
de 1 en 1, sustituyéndolo por un incremento de 2 en 2. Esto ocasiond un error, el cual Hypothesis identifico
y describio la falla, como se muestra en la Figura 6.

»n(original_array)

original_arrayl :indice

- original_array[indice: ]

TERMINAL
def test_insertar_elemento(array, indice, elemento)

File "/usr/local/python/3.12.1/1ib/python3.12/site-packages/hypothesis/core.py", line 183
, in wrapped_te
raise the_error_hypothesis_found
File "/worl /Extencionl/MH/all/test/pruebas2.py”, line 19, in test_insertar_elemento
assert len(array) len(original_array) + 2
ssertionError
fying example: test_insertar_elemento(
# The test always failed when commented parts were varied together.
generated va
indice=0, r an generated value
elemento=8, # or any other generated value

Figura 6. Validacion con error.

Posterior a esto, se solicita a la extension que corrija el error e indique en qué falla, asi como que explique dichas
correcciones mediante un prompt. El resultado generado se muestra en la Figura 7.

### Explicacion de las correcciones:

1. **Longitud del array**:
" python
assert len(array) == len(original_array) + 1

La longitud del array debe aumentar en uno después de la insercidn, no en dos.
. **Indice de insercidén**:

" python
indice = indice % (len(array) + 1)

Esto asegura que el indice esté dentro del rango valido para la inserciodn.

. **Comparacion de elementos**:
" python
assert array[:indice] == original_array[:indice]
assert array[indice+1:] == original_array[indice:]

Figura 7. Validacion con error.

Con esto podemos observar que, aun cuando se resuelve el error del aumento del rango de insercion, también se
comentan mejoras sobre el mismo codigo generado por la extension. Esto ocurre porque la API busca mejorar la
entrada del prompt, en cualquier caso.
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5. Conclusiones

MistralHypothesis representa una herramienta innovadora que democratiza el acceso a las pruebas basadas en
propiedades (PBT), permitiendo que desarrolladores con distinta experiencia integren practicas robustas de calidad
directamente desde Visual Studio Code.

Al combinar la capacidad generativa de un modelo de lenguaje de gran tamafio como Mistral Large con el
rigor de la verificacion automatizada mediante Hypothesis, la extension facilita la creacién de software mas
confiable y mantenible, reduciendo la carga manual de generar pruebas. Esta colaboracion entre humanos y
modelos inteligentes establece un nuevo paradigma en el desarrollo, en el que la automatizacion y la
retroalimentacion continua fomentan una cultura de calidad desde las etapas iniciales.

Se plantea para futuro la implementacion de pruebas en tiempo real dentro del editor, lo que permitira a los
desarrolladores observar inmediatamente el comportamiento del cédigo bajo diversas entradas y corregir errores
de forma agil. Ademas, se exploraran nuevos protocolos como Model Context Protocol (MCP) para mejorar la
interpretacion del contexto y la generacion de propiedades de prueba mas efectivas, asi como mejoras en la interfaz
para facilitar el ingreso de prompts y la visualizacion clara de resultados y sugerencias. Aunque persisten desafios
en la definicion precisa de prompts y propiedades que guien adecuadamente a los modelos hacia un cédigo ttil, el
potencial de esta herramienta para transformar el flujo de trabajo y elevar la calidad del software es significativo.
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