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1. Justificativa
A tarefa de manutenção de software, especialmente a parte de consertar defeitos, é uma das mais

onerosas da indústria de software. Seja pelo custo ou pelo impacto negativo na marca de uma 

empresa, defeitos em software são problemas de impacto global. Sendo assim, muito esforços são 

feitos para ajudar as desenvolvedoras e empresas. Dentro dos trabalhos da área de Reparo 

Automatizado de Software  (WEIMER  et.  al.,  2010)  a GenProg (LE GOUES et. al., 2012) é  

um dos métodos mais citados. Ela é baseada no modelo de Computação Evolucionária e tem 

como objetivo a geração de reparos sem intervenção humana, seja durante o conserto ou na 

instrumentação prévia. Entretanto, apesar do progresso, o comportamento da evolução genética da 

GenProg  é desconhecido. 

2. Objetivos
Este trabalho propõe um módulo,  chamado Painel  VoR,  para monitorar a evolução genotípica

e, em consequência, a análise da busca em relação aos espaços de busca usados pela GenProg. 

Este painel consiste em um módulo integrado a GenProg destinado à extração de dados e um painel 

para a visualização dos dados obtidos. Esta ferramenta permite comparar os efeitos das mudanças 

feitas nos genótipos da GenProg e rastrear a evolução do algoritmo genético geração a geração. 

Alguns dos benefícios de usá-la são, por exemplo, ser possível observar a cobertura dos diferentes 

espaços de busca pelo algoritmo, destacar  os  genes  privilegiados,  e  ajudar  no  refinamento  

dos parâmetros. Vale ressaltar que nenhuma dessas informações são facilmente visualizadas sem a 

ajuda de uma ferramenta especializada como a aqui apresentad. Portanto, a maior contribuição deste 

artigo é uma ferramenta para ajudar as desenvolvedoras da GenProg a melhorarem seu algoritmo 

genético para endereçar diferentes problemas. 
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3. Metodologia

Esta pesquisa se baseia na metodologia de construção. Seguindo os passos de revisão bibliográfica, 

estudo da linguagem de programação OCaml, estudo da ferramenta GenProg, desenvolvimento do 

painel, e, por fim, as validações e testes da ferramenta. 

4. Resultados e discussão

Observar o comportamento da GenProg em detalhes a partir de sua saída padrão pode não ser tarefa 

trivial. Assim como comparar duas execuções distintas usando o  mesmo recurso pode não levar  

a conclusões claras. Essa dificuldade é decorrente de como a apresentação destes dados é feita. 

Portanto, ao utilizar o Painel VoR, consegue-se atingir esse nível de detalhamento na observação 

do comportamento interno do algoritmo genético e fazer tomadas de decisões com melhor 

embasamento. 

5. Conclusão

A GenProg é uma ferramenta de Reparo Automatizado de Software baseada em programação 

genética. Contudo, por ter uma saída padrão simples, é difícil de visualizar como seu algoritmo 

genético funciona internamente. Então, este trabalho apresentou uma ferramenta capaz de coletar 

dados da execução da GenProg e então mostrá-los como gráficos. Estes gráficos ajudam a 

entender melhor o comportamento interno da ferramenta, verificando seu está como o esperando 

ou como pode ser melhorada. 
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Resumo. A tarefa de manutenção de softwares, especialmente a parte de con-
sertar defeitos, é uma das mais onerosas da indústria de software. Seja pelo
custo ou pelo impacto negativo na marca, defeitos em software são problemas
de impacto global. Sendo assim, muito esforços são feitos para ajudar as de-
senvolvedoras e empresas. Dentro dos trabalhos da área de Reparo Automa-
tizado de Software a GenProg é um dos métodos mais citados. Ela é baseada
no modelo de Computação Evolucionária e tem como objetivo a geração de re-
paros com intervenção humana, seja durante o conserto ou na instrumentação
prévia. Entretanto, apesar do progresso, o comportamento da evolução genética
da GenProg é desconhecido. Então, este trabalho propõe um módulo, cha-
mado Painel VoR, para monitorar a evolução genotı́pica e, em consequência,
a análise da busca em relação aos espaços de busca usados pela GenProg.
Para avaliar a proposta, um caso de uso é avaliado baseado em gráficos e
outras informações do painel. Como resultado alguns benefı́cios são vistos
quando usados o módulo, especialmente para aperfeiçoamento de parâmetros
para cada problema.

1. Introduction
Engenharia de Software, como um todo, pode ser considerada “a aplicação de uma abor-
dagem ao desenvolvimento e manutenção de softwares que seja sistemática, disciplinada,
e quantificável” [Bourque et al. 2014]. Aplicar boas praticas de Engenharia de Soft-
ware ao desenvolvimento ajuda a mitigar os problemas naturais da prática. Entretanto,
manutenção de sistema é tipicamente mais onerosa do que o desenvolvimento em si,
custando até 70% do ciclo de vida de um software [Pressman 2005]. Como resultado,
pesquisadoras buscam técnicas para reduzir os custos com manutenção.

Dependendo do tamanho do projeto, algumas tarefas tornam-se quase impossı́veis
para serem realizadas manualmente, motivando o desenvolvimento de técnicas automa-
tizadas. Uma área da Engenharia de Software que busca automatizar essas ações é co-
nhecida como Engenharia de Software Baseada em Busca. Esta área trata os proble-
mas da Engenharia de Software como problemas de busca, que então podem ser mo-
delados como problemas de maximização ou minimização. Isso para buscar soluções
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ótimas (ou sub-ótimas) através da aplicação de técnicas de busca ou otimização. Es-
tas soluções estão situadas em um espaço de busca cheio de possı́veis soluções (ou
soluções candidatas). A busca, então, será guiada por uma função objetivo que dis-
tinguirá as boas soluções das ruins [Harman and Jones 2001]. As técnicas dessa área
tem sido aplicadas para problemas de seleção de requisitos [Zhang 2010], otimização
de software automatizada [Langdon and Harman 2013], e reparo automatizado de soft-
ware [Weimer et al. 2009].

Falhas em software são de considerável impacto social e econômico. O Instuto
Nacional de Padrões e Tecnologia (NIST) do Estados Unidos estima que a economia es-
tadunidense perde US$60 bilhões a cada ano desenvolvendo e aplicando correções para as
falhas dos softwares [Zhivich and Cunningham 2009]. Quando falhas atingem sistemas
de missão crı́tica elas podem levar a grandes desastres. As três falhas mais conhecidas
dessa categoria foram o apagão que aconteceu em 2003 nos Estados Unidos, a falha na
máquina de radiação Thrac-25, e a explosão do foguete Ariane 5. O apagão ocorreu na
região nordeste dos Estados Unidos devido à um laço de repetição infinita que estava pre-
sente no sistema de gerenciamento de alarmes, provocando um dano estimado de US$10
bilhões [Zhivich and Cunningham 2009]. Nos anos 1980, uma falha aritmética na Therac-
25, uma máquina de radioterapia usada para tratar câncer, foi responsável pela morte de
seis pacientes devido a uma exposição intensão à radiação [Leveson and Turner 1993].
O foguete Ariane 5, desenvolvido pela Agência Espacial Europeia a um custo de US$1
bilhão, foi destruı́do 40 segundos após sua decolagem em 4 de junho 1996. As investiga-
doras descobriram que o desastre foi resultado de erros na especificação e no projeto do
software que era responsável por calcular a altitude do foguete [Lions et al. 1996].

Apesar de todas essas falhas terem impacto em sistemas de missão crı́tica, elas
também são onerosas para sistemas que não são dessa categoria. O ano de 2014 foi mar-
cado por duas vulnerabilidades crı́ticas, o Heat Bleed (CVE-2014-0160) e o Shellshock
(CVE-2014-6271). Elas foram falhas em softwares que estão no núcleo do funciona-
mento da maioria dos computadores, a ferramenta que provê segurança SSL/TLS cha-
mada OpenSSL, e o GNU Bash, respectivamente. Esses dois softwares são utilizados
desde os servidores de grandes empresas até os celulares que carregamos.

Para mitigar os prejuı́zos causados pelas falhas, um grupo de pesquisado-
ras de diferentes universidades propuseram uma ferramenta de Engenharia de Soft-
ware Baseada em Busca para o reparo automatizado de software chamada Gen-
Prog [Le Goues et al. 2012b]. Esta ferramenta é baseada na meta-heurı́stica da
Programação Genética [Banzhaf et al. 1998], e tem por objetivo corrigir falhas de softwa-
res de forma eficiente e com a menor intervenção humana de forma que estes não te-
nham suas funcionalidades existentes quebradas. Com isso é possı́vel reduzir os cus-
tos do desenvolvimento de softwares e também o tempo necessário para reparar uma
falha. A qualidade final é aumentada, que leva a empresas e consumidores a se benefici-
arem ao usarem este processo automatizado. O código fonte da GenProg está disponı́vel
em http://genprog.cs.virginia.edu/.

A GenProg modela seus genótipos como sequências de operações realizadas no
código (também chamadas de patches), e seus fenótipos como as possı́veis soluções. Estes
patches são sequências de operações de edição a nı́vel de instruções de código. As vari-
antes são esses patches aplicados ao código original, resultando em um código fonte mo-



dificado [Le Goues et al. 2012a]. A busca é realizada através de três espaços que, quando
combinados, resultam em um espaço de busca final. A função de aptidão padrão é dada
pela soma da quantidade de casos de testes aplicados à variante que retornaram os resulta-
dos esperados. O modelo final desta arquitetura é complexo, portanto, fazer um detalha-
mento do comportamento desse algoritmo para entendê-lo e melhorá-lo pode ser difı́cil
sem a ajuda de uma ferramenta especializada. Apesar de a literatura ter algumas ferramen-
tas para a visualização de algoritmos genéticos ([Barlow et al. 2002], [Pohlheim 1999]),
nenhuma delas é direcionada para ser aplicada com a GenProg e prover informações úteis
a partir das caracterı́sticas especı́ficas da ferramenta.

Dado o contexto apresentado, este trabalho se destina a responder às seguintes
perguntas de pesquisa:

• PP1: Dadas as caracterı́sticas da GenProg, é possı́vel construir uma ferramenta
que permita a visualização de funcionamento interno?

• PP2: Como o algoritmo de busca está se comportando dentro dos espaços de
busca?

• PP3: Como essa ferramenta pode ajudar às suas desenvolvedoras a encontrarem
pontos que possivelmente precisam ser melhorados?

Este trabalho propões uma ferramenta chamada Painel VoR, que consistem em
um módulo integrado a GenProg destinado à extração de dados e um painel para
a visualização dos dados obtidos. Esta ferramenta permite comparar os efeitos das
mudanças feitas nos genótipos da GenProg, e rastrear a evolução do algoritmo genético
geração a geração. Alguns dos benefı́cios de usá-la são, por exemplo, ser possı́vel ob-
servar a cobertura dos diferentes espaços de busca pelo algoritmo, destacar os genes pri-
vilegiados, e ajudar no refinamentos dos parâmetros. Vale ressaltar que nenhuma dessas
informações são facilmente visualizadas sem a ajuda de uma ferramenta especialidade
como a apresentada neste artigo. Portanto, a maior contribuição deste artigo é uma ferra-
menta para ajudar as desenvolvedoras da GenProg a melhorarem seu algoritmo genético
para endereçar diferentes problemas.

O restante deste artigo é organizado da seguinte forma: Seção 3 mostra o que é
Reparo Automatizado de Software e sua importância na Engenharia de Software; Seção 4
descreve como a GenProg funciona, suas conquistas mais notáveis até agora, e explica
o problema da visualização de seu algoritmo genético; Seção ?? descreve a principal
contribuição do artigo, que é o Painel VoR; discussões a respeito da ferramenta e respostas
às perguntas de pesquisa estão na Seção 6; seguido pela Seção 7 que mostra os trabalho
correlatos; e finalmente, a conclusão se situa na Seção 8.

2. Reparo Automatizado de Software
O número de falhas em um software pode sobrepor a capacidade de uma desenvolvedora
de corrigı́-las. Além disso, algumas falhas podem ficar até 15 anos sem serem corri-
gidas [Bugzilla 2015], ou até serem corrigidas de forma errônea. Um estudo analisou
correções enviadas para corrigirem falhas em sistemas operacionais de código abertos e
descobriu que de 14.8% a 24.4% dessas correções estão incorretas. Outra descoberta foi
que 27% dessas desenvolvedoras que eviaram as correções não tinham experiência com os
códigos que estavam trabalhando [Yin et al. 2011]. Algumas delas, ao tentarem corrigir



as falhas, acabaram deteriorando o software ao introduzirem novas falhas. Estes pro-
blemas acabam afetando a confiabilidade do sistema. Precisamos, então, de um método
automatizado para corrigir essas falhas que não necessite de pessoas para realizá-lo. Isso
poderia previr vários dos problemas apresentados, ao passo que aumentaria a qualidade
e confiabilidade do software resultante deste processo, além de reduzir os custos com
manutenção.

Reparo Automatizado de Software (RAS) é uma área de pesquisa que busca cor-
rigir falhas em software de maneira automatizada e com a menor intervenção possı́vel.
Ao caminhar para esses objetivos é possı́vel reduzir custos com manutenção e aumen-
tar a resiliência dos softwares à falhas e situações não esperadas [DeMarco et al. 2014].
A correção é, geralmente, codificada como uma mudança incremental no código fonte
(também chamada de “patch”ou “diff”) [Martinez and Monperrus 2013]. Tais pat-
ches são aplicados ao código em nı́veis de intruções de código [DeMarco et al. 2014,
Le Goues et al. 2012b], ou em nı́veis de estados [Perkins et al. 2009].

Várias técnicas podem ser usadas para buscar por uma correção, mas todas preci-
sam de um oráculo de reparo para identificar tanto a falha a ser reparada quanto o com-
portamento do software que deve ser preservado. A GenProg usa a computação evolu-
cionária como sua técnica de busca por correções [Le Goues et al. 2012b], enquanto outra
ferramenta conhecida da área, chamada Nopol, se baseia em solucionadores baseados em
restrições [DeMarco et al. 2014]. O oráculo clássico é o conjunto de casos de teste, onde
os casos de teste negativos agem como o oráculo de falha, e os positivos agem como um
oráculo de regressão. Um patch é considerado uma correção quando todos os casos de
testes, positivos e negativos, retornam os valores esperados.

3. Reparo Automatizado de Software

O número de falhas em um software pode sobrepor a capacidade de uma desenvolvedora
de corrigı́-las. Além disso, algumas falhas podem ficar até 15 anos sem serem corri-
gidas [Bugzilla 2015], ou até serem corrigidas de forma errônea. Um estudo analisou
correções enviadas para corrigirem falhas em sistemas operacionais de código abertos e
descobriu que de 14.8% a 24.4% dessas correções estão incorretas. Outra descoberta foi
que 27% dessas desenvolvedoras que eviaram as correções não tinham experiência com os
códigos que estavam trabalhando [Yin et al. 2011]. Algumas delas, ao tentarem corrigir
as falhas, acabaram deteriorando o software ao introduzirem novas falhas. Estes pro-
blemas acabam afetando a confiabilidade do sistema. Precisamos, então, de um método
automatizado para corrigir essas falhas que não necessite de pessoas para realizá-lo. Isso
poderia previr vários dos problemas apresentados, ao passo que aumentaria a qualidade
e confiabilidade do software resultante deste processo, além de reduzir os custos com
manutenção.

Reparo Automatizado de Software (RAS) é uma área de pesquisa que busca cor-
rigir falhas em software de maneira automatizada e com a menor intervenção possı́vel.
Ao caminhar para esses objetivos é possı́vel reduzir custos com manutenção e aumen-
tar a resiliência dos softwares à falhas e situações não esperadas [DeMarco et al. 2014].
A correção é, geralmente, codificada como uma mudança incremental no código fonte
(também chamada de “patch”ou “diff”) [Martinez and Monperrus 2013]. Tais pat-
ches são aplicados ao código em nı́veis de intruções de código [DeMarco et al. 2014,



Le Goues et al. 2012b], ou em nı́veis de estados [Perkins et al. 2009].

Várias técnicas podem ser usadas para buscar por uma correção, mas todas preci-
sam de um oráculo de reparo para identificar tanto a falha a ser reparada quanto o com-
portamento do software que deve ser preservado. A GenProg usa a computação evolu-
cionária como sua técnica de busca por correções [Le Goues et al. 2012b], enquanto outra
ferramenta conhecida da área, chamada Nopol, se baseia em solucionadores baseados em
restrições [DeMarco et al. 2014]. O oráculo clássico é o conjunto de casos de teste, onde
os casos de teste negativos agem como o oráculo de falha, e os positivos agem como um
oráculo de regressão. Um patch é considerado uma correção quando todos os casos de
testes, positivos e negativos, retornam os valores esperados.

4. GenProg
GenProg é uma ferramenta de Reparo Automatizado de Software. É genérica por conse-
guir reparar diferentes tipos de defeitos, e é automatizada por operar sem intervenção
humana. Ela pode ser definida como “uma técnica que usa casos de testes exis-
tentes para automaticamente gerar reparos para falhas presentes em softwares le-
gados” [Le Goues et al. 2012b]. A ferramenta recebe como entrada um programa
com defeito e um conjunto de casos de testes, divididos em positivos e negativos.
Usando programação genética, ela gera versões modificadas a partir do código origi-
nal, que são chamadas variantes. A função de aptidão aplica os casos de testes em
cada variante para obter suas avaliações. Como resultado, a variante que mantém o
comportamento especificado e faz todos as falhas desaparecerem é considerada uma
correção [Le Goues et al. 2012b, Weimer et al. 2010]. Manter o comportamento espe-
cificado significa passar em todos os casos de testes positivos, enquanto desaparecer com
as falhas significa passar em todos os casos de testes negativos.

Cada variante é representada como um patch, que é uma sequência de operações
de edição no código original a nı́vel de instruções. O operador de mutação é responsável
por introduzir edições aleatórias (inserção, troca, e remoção) a uma variante. A operação
de inserção seleciona uma instrução de um conjunto previamente gerado a partir das
próprias instruções do código original e a coloca após uma outra instrução do código
da variante. A operação de troca seleciona duas instruções do código da variante a as
troca de lugar. Por fim, a remoção seleciona uma instrução do código da variante e a
remove [Le Goues et al. 2012a].

Estas operações são, portanto, construı́das pela composição de elementos prove-
nientes de três espaços de busca: o espaço de falhas, o espaço de reparos, e o espaço das
operações. O espaço de falhas consiste das instruções que possivelmente estão causado
os erros. O espaço de reparos consiste em um conjunto de isntruções provenientes do
código original. O espaço das operações é composto pelas operações de inserção, troca,
e remoção.

Um dos artigos da GenProg se destaca. Ele reporta uma acurácia de aproximada-
mente 50% ao tentar reparar diferentes tipos de defeitos em vários softwares de código
aberto. Em média, cada um desses reparos custou US$8 cada [Le Goues et al. 2012a].
Apesar de a ferramenta conseguir reparar alguns bugs em uma base de código genérica,
ainda existe muitos problemas que ela não resolve. O trabalho [Le Goues et al. 2013]
mostra que uma pesquisa mais extensa juntamente com a continuação do desenvolvimento



da ferramenta ainda são necessários. Por exemplo, o método atual de calcular a aptidão
de cada variante talvez não seja o melhor em alguns casos. Talvez uma uma avaliação
mais detalhada de cada variante poderia guiara a busca em direção a uma correção com
mais acurácia e rapidez.

A saı́da padrão da GenProg, como mostrada na Figure 1, não está em um for-
mato que seja fácil extrair informações sobre a execução, e também não tem todas as
informações do algoritmo genético presente. Com isso, o desafio principal para gerar
boas visualizações, neste caso, e coletar a maior quantidade de dados possı́veis sobre o
algoritmo genético.

Figura 1. Excerto da saı́da padrão da GenProg

Resolver este problema permite observar o impacto das taxas probabilı́sticas dos
operadores, verificar a utilização dos espaços de busca, e qual o impacto da atual função
de aptidão através das gerações.

5. VoR Panel
O Painel VoR é uma ferramenta para visualizar o comportamento do algoritmo genético
da GenProg. Ele é composto por um módulo integrado a GenProg para extração de dados,
e de uma ferramenta de visualização.

O módulo de extração de dados faz a coleta primeiro uma coleta de informações
estáticas, que são a semente aleatória utilizada e as probabilidades dos operadores. Logo
após essa coleta inicial, o módulo passa a coletar informações de cada geração como
quais instruções foram usadas do conjunto de possı́veis reparos, quais instruções foram
alteradas no código da variante, quais operações foram utilizadas, e qual a aptidão da vari-
ante. Boa parte dessas informações são coletadas do patch da variante. Os últimos dados
a serem coletados são a quantidade de gerações que foram executadas e se a execução
resultou em um reparo ou não.

Esses dados são passados para a ferramenta de visualização que os processa e
os mostra nos seguintes gráficos: (1) um histograma de avaliação geração-a-geração



da utilização da origem de cada instrução; (2) o mesmo histograma para as operações;
(3) a evolução das aptidões através das gerações; (4) e a diversidade da utilização das
instruções.

Figura 2. Distribuição das instruções.

1. A utilização de cada instrução pode ser visualizada na Figura 2. Este gráfico
é separado por instruções que vieram do código original e as provenientes da variante.
Cada elemento do eixo horizontal corresponde a uma instrução. Como essas instruções
são enumeradas, então a coluna 1 corresponde à primeira instrução do código e assim
por diante. O eixo vertical contabiliza o número de ocorrências da instrução em uma
determinada geração. Logo abaixo do gráfico existe uma barra com um botão que, ao ser
movimentado, mostra informações de diferentes gerações, sequencialmente.

2. A utilização das operações está presenta na Figura 3, que é um gráfico similar
ao da Figura 2. O eixo horizontal separa as três operações e o eixo vertical contabiliza
suas respectivas ocorrências em cada geração. Seguindo o padrão, a barra inferior controla
qual geração terá suas informações apresentadas.

3. A evolução das aptidões das variantes é mostrado na Figura 4. Neste gráfico o
eixo horizontal corresponde a cada geração e o eixo vertical aos valores de aptidão. Nele
é apresentado as informações da aptidão da melhor variante de cada geração e a média de
todas as variantes (incluindo a melhor).

4. A diversidade, ou seja, a variedade de instruções únicas utilizadas em cada
geração, é mostrada na Figura 5. Nesta apresentação é mostrada quantas instruções únicas
foram utilizadas em cada geração e qual a fonte delas, se vieram do código original ou se
vieram da própria variante. O eixo horizontal denota as gerações, enquanto o eixo vertical
apresenta a quantidade de instruções únicas.

6. Discussão e Resultados
Observar o comportamento da GenProg em detalhes a partir de sua saı́da padrão (Figura 1)
pode não ser tarefa trivial. Assim como comparar duas execuções distintas usando o
mesmo recurso pode não levar a conclusões claras. Essa dificuldade é decorrente de



Figura 3. Distribuição das operações.

como a apresentação destes dados é feita. Portanto, ao utilizar o Painel VoR, consegue-se
atingir esse nı́vel de detalhamento na observação do comportamento interno do algoritmo
genético.

É possı́vel fazer um módulo integrado à GenProg que extraia dados internos de
seu funcionamento e apresentá-lo de forma estruturada como gráficos. Portanto, tem-se a
primeira Pergunta de Pesquisa 1 respondida.

As informações obtidas nos gráficos dos histogramas das instruções e histogramas
das operações mostram como o algoritmo está percorrendo os espaços de busca e quais
são suas priorizações, é possı́vel também, pelo gráfico da diversidade, observar o compor-
tamento da convergência. Com essas informações conseguimos responder a Pergunta de
Pesquisa 2.

Ao observar o gráfico das aptidões (Figura 4) nota-se que existem plateaus. Este
comportamento é decorrente da maioria das variantes em uma geração apresentarem os
mesmo valores de aptidão. Como essas variantes são distintas entre si, elas deveriam,
então, apresentar aptidões diferentes. Fica evidente que a função de aptidão precisa ser
melhorada, considerando avaliações mais granulares para evitar que duas ou mais va-
riantes que sejam distintas tenham a mesma aptidão. Esta é uma observação que seria
impraticável usando a saı́da padrão da GenProg em casos com centenas de variantes e
de gerações. A Pergunta de Pesquisa 3 fica então respondida por ser possı́vel extrair
hipóteses de melhoras para os algoritmos da GenProg a partir da observação dos gráficos.

7. Trabalhos correlatos
A literatura não provê ferramentas para visualizar o comportamento de algoritmos
evolucionários no contexto de Reparo Automatizado de Software. Contudo, existem



Figura 4. Evolução das aptidões.

Figura 5. Evolução da diversidade (convergência).

trabalhos feitos ([Barlow et al. 2002], [Eisenmann et al. 2013], [Liao and Sun 2001],
[Pohlheim 1999]) a fim de ajudar a visualizar o funcionamento interno dos algoritmos
genéticos. Eles variam entre técnicas de comparação visual até ferramentas que ajudam
na implementação dessas visualizações. Apesar de alguns deles tentarem apresentar for-
mas abrangentes de visualizar os dados, nenhum é capaz de mostrar histogramas das
variantes, evolução da aptidão, ou diversidade.

O Painel VoR consegue apresentar informações para vários espaços de busca e
dispões os dados de cada variante em histogramas separados por gerações. Mas, apesar
de trabalho feito em [Pohlheim 1999] ter apresentado “um conjunto padrão de técnicas
para diferentes tipos de dados”e ter agregado-as no software GEATbx [Pohlheim 2015],
ele não provê uma forma de apresentar as informações que o Painel VoR apresenta. O
GEATbx também não consegue lidar com vários espaços de busca em suas visualizações.
O mesmo ocorre com a [Barlow et al. 2002], que mostrou um conjunto de visualizações



usando uma ferramenta proprietária especializada em apresentação de grandes conjuntos
de dados, mas, novamente, ela não considera o caso de vários espaços de busca.

8. Conclusão
A GenProg é uma ferramenta de Reparo Automatizado de Software baseada em
programação genética. Contudo, por ter uma saı́da padrão simples é difı́cil de visuali-
zar como seu algoritmo genético funciona internamente. Então, este artigo apresentou
uma ferramenta capaz de coletar dados da execução da GenProg e então mostrá-los como
gráficos. Estes gráficos ajudam a entender melhor o comportamento interno da ferra-
menta, verificando seu está como o esperando ou como pode ser melhorada.
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