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UM MODQLO PARA VISUALIZAR A EVOLUCAO
GENOTIPICA NA FERRAMENTA GENPROG

SOUZA, Eduardo Faria de'; CAMILO-JUNIOR, Celso Gongalves’; LE GOUES, Claire’;
RODRIGUES, Cassio Leonard04;

Palavras-chave: Visualizagdo, Algoritmo genético, Reparo automatizado de software

1. Justificativa
A tarefa de manuten¢ao de software, especialmente a parte de consertar defeitos, ¢ uma das mais

onerosas da industria de software. Seja pelo custo ou pelo impacto negativo na marca de uma
empresa, defeitos em software sdo problemas de impacto global. Sendo assim, muito esforgos sao
feitos para ajudar as desenvolvedoras e empresas. Dentro dos trabalhos da éarea de Reparo
Automatizado de Software (WEIMER et. al., 2010) a GenProg (LE GOUES et. al.,, 2012) ¢
um dos métodos mais citados. Ela ¢ baseada no modelo de Computagdo Evolucionaria e tem
como objetivo a geracdo de reparos sem intervengdo humana, seja durante o conserto ou na
instrumentagdo prévia. Entretanto, apesar do progresso, o comportamento da evolug¢ao genética da

GenProg édesconhecido.

2. Objetivos
Este trabalho propde um mddulo, chamado Painel VoR, para monitorar a evolu¢do genotipica

e, em consequéncia, a analise da busca em relacdo aos espacos de busca usados pela GenProg.
Este painel consiste em um modulo integrado a GenProg destinado a extra¢ao de dados e um painel
para a visualizagdo dos dados obtidos. Esta ferramenta permite comparar os efeitos das mudancas
feitas nos genotipos da GenProg e rastrear a evolucao do algoritmo genético geragao a geracgao.
Alguns dos beneficios de usa-la sdo, por exemplo, ser possivel observar a cobertura dos diferentes
espagos de busca pelo algoritmo, destacar os genes privilegiados, e ajudar no refinamento
dos parametros. Vale ressaltar que nenhuma dessas informagdes sdo facilmente visualizadas sem a
ajuda de uma ferramenta especializada como a aqui apresentad. Portanto, a maior contribuicao deste
artigo ¢ uma ferramenta para ajudar as desenvolvedoras da GenProg a melhorarem seu algoritmo

genético para enderecar diferentes problemas.
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3. Metodologia

Esta pesquisa se baseia na metodologia de construgdo. Seguindo os passos de revisdo bibliografica,
estudo da linguagem de programagao OCaml, estudo da ferramenta GenProg, desenvolvimento do

painel, e, por fim, as validagdes e testes da ferramenta.
4. Resultados e discussao

Observar o comportamento da GenProg em detalhes a partir de sua saida padrao pode ndo ser tarefa
trivial. Assim como comparar duas execugoes distintas usando o mesmo recurso pode nao levar
a conclusdes claras. Essa dificuldade é decorrente de como a apresentagdao destes dados ¢ feita.
Portanto, ao utilizar o Painel VoR, consegue-se atingir esse nivel de detalhamento na observacao
do comportamento interno do algoritmo genético e fazer tomadas de decisdes com melhor

embasamento.
5. Conclusiao

A GenProg ¢ uma ferramenta de Reparo Automatizado de Software baseada em programacao
genética. Contudo, por ter uma saida padrao simples, ¢ dificil de visualizar como seu algoritmo
genético funciona internamente. Entdo, este trabalho apresentou uma ferramenta capaz de coletar
dados da execucdo da GenProg e entdo mostra-los como graficos. Estes graficos ajudam a
entender melhor o comportamento interno da ferramenta, verificando seu estd como o esperando

ou como pode ser melhorada.
6. Referéncias
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Resumo. A tarefa de manutencdo de softwares, especialmente a parte de con-
sertar defeitos, é uma das mais onerosas da indistria de software. Seja pelo
custo ou pelo impacto negativo na marca, defeitos em software sdo problemas
de impacto global. Sendo assim, muito esforcos sdo feitos para ajudar as de-
senvolvedoras e empresas. Dentro dos trabalhos da drea de Reparo Automa-
tizado de Software a GenProg é um dos métodos mais citados. Ela é baseada
no modelo de Computagdo Evoluciondria e tem como objetivo a geragdo de re-
paros com intervengdo humana, seja durante o conserto ou na instrumentagcao
prévia. Entretanto, apesar do progresso, o comportamento da evolugdo genética
da GenProg é desconhecido. Entdo, este trabalho propde um mddulo, cha-
mado FPainel VoR, para monitorar a evolugdo genotipica e, em consequéncia,
a andlise da busca em relacdo aos espacos de busca usados pela GenProg.
Para avaliar a proposta, um caso de uso é avaliado baseado em grdficos e
outras informacdes do painel. Como resultado alguns beneficios sdo vistos
quando usados o modulo, especialmente para aperfeicoamento de pardmetros
para cada problema.

1. Introduction

Engenharia de Software, como um todo, pode ser considerada “a aplicacdo de uma abor-
dagem ao desenvolvimento e manuten¢do de softwares que seja sistemaética, disciplinada,
e quantificivel” [Bourque et al. 2014]. Aplicar boas praticas de Engenharia de Soft-
ware ao desenvolvimento ajuda a mitigar os problemas naturais da pratica. Entretanto,
manutencdo de sistema € 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 manutengao.

Dependendo do tamanho do projeto, algumas tarefas tornam-se quase impossiveis
para serem realizadas manualmente, motivando o desenvolvimento de técnicas automa-
tizadas. Uma drea da Engenharia de Software que busca automatizar essas agdes € co-
nhecida como Engenharia de Software Baseada em Busca. Esta drea trata os proble-
mas da Engenharia de Software como problemas de busca, que entdo podem ser mo-
delados como problemas de maximizagdo ou minimizacdo. Isso para buscar solugdes
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6timas (ou sub-6timas) através da aplicacdo de técnicas de busca ou otimizacdo. Es-
tas solugdes estdo situadas em um espaco de busca cheio de possiveis solugdes (ou
solugdes candidatas). A busca, entdo, serd guiada por uma funcio objetivo que dis-
tinguird as boas solugdes das ruins [Harman and Jones 2001]. As técnicas dessa area
tem sido aplicadas para problemas de selecdo de requisitos [Zhang 2010], otimizacdo
de software automatizada [Langdon and Harman 2013], e reparo automatizado de soft-
ware [Weimer et al. 2009].

Falhas em software sdo de consideravel impacto social e econdmico. O Instuto
Nacional de Padrdes e Tecnologia (NIST) do Estados Unidos estima que a economia es-
tadunidense perde US$60 bilhdes a cada ano desenvolvendo e aplicando corre¢des para as
falhas dos softwares [Zhivich and Cunningham 2009]. Quando falhas atingem sistemas
de missdo critica elas podem levar a grandes desastres. As trés falhas mais conhecidas
dessa categoria foram o apagdo que aconteceu em 2003 nos Estados Unidos, a falha na
maquina de radiacdo Thrac-25, e a explosao do foguete Ariane 5. O apagio ocorreu na
regido nordeste dos Estados Unidos devido a um lago de repeticdo infinita que estava pre-
sente no sistema de gerenciamento de alarmes, provocando um dano estimado de US$10
bilhdes [Zhivich and Cunningham 2009]. Nos anos 1980, uma falha aritmética na Therac-
25, uma maquina de radioterapia usada para tratar cancer, foi responsavel pela morte de
seis pacientes devido a uma exposi¢cdo intensdo a radiacdo [Leveson and Turner 1993].
O foguete Ariane 5, desenvolvido pela Agéncia Espacial Europeia a um custo de US$1
bilhdo, foi destruido 40 segundos apds sua decolagem em 4 de junho 1996. As investiga-
doras descobriram que o desastre foi resultado de erros na especificagao e no projeto do
software que era responsavel por calcular a altitude do foguete [Lions et al. 1996].

Apesar de todas essas falhas terem impacto em sistemas de missao critica, elas
também sdo onerosas para sistemas que nao sio dessa categoria. O ano de 2014 foi mar-
cado por duas vulnerabilidades criticas, o Heat Bleed (CVE-2014-0160) e o Shellshock
(CVE-2014-6271). Elas foram falhas em softwares que estdo no nidcleo do funciona-
mento da maioria dos computadores, a ferramenta que prové seguranca SSL/TLS cha-
mada OpenSSL, e o GNU Bash, respectivamente. Esses dois softwares s@o utilizados
desde os servidores de grandes empresas até os celulares que carregamos.

Para mitigar os prejuizos 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 etal. 2012b].  Esta ferramenta € baseada na meta-heuristica da
Programacdo Genética [Banzhaf et al. 1998], e tem por objetivo corrigir falhas de softwa-
res de forma eficiente e com a menor intervencdo humana de forma que estes nao te-
nham suas funcionalidades existentes quebradas. Com isso é possivel reduzir os cus-
tos do desenvolvimento de softwares e também o tempo necessario 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 cédigo fonte da GenProg estd disponivel
emhttp://genprog.cs.virginia.edu/.

A GenProg modela seus gendtipos como sequéncias de operacdes realizadas no
codigo (também chamadas de patches), e seus fenotipos como as possiveis solugdes. Estes
patches sdo sequéncias de operagdes de edi¢cdo a nivel de instrucdes de codigo. As vari-
antes sdo esses patches aplicados ao cédigo original, resultando em um cdédigo fonte mo-



dificado [Le Goues et al. 2012a]. A busca € realizada através de trés espacos que, quando
combinados, resultam em um espacgo de busca final. A funcio de aptiddo padrido é dada
pela soma da quantidade de casos de testes aplicados a variante que retornaram os resulta-
dos esperados. O modelo final desta arquitetura € complexo, portanto, fazer um detalha-
mento do comportamento desse algoritmo para entendé-lo e melhoré-lo pode ser dificil
sem a ajuda de uma ferramenta especializada. Apesar de a literatura ter algumas ferramen-
tas para a visualizacdo de algoritmos genéticos ([Barlow et al. 2002], [Pohlheim 1999]),
nenhuma delas € direcionada para ser aplicada com a GenProg e prover informagdes tteis
a partir das caracteristicas especificas da ferramenta.

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

e PP1: Dadas as caracteristicas da GenProg, € possivel construir uma ferramenta
que permita a visualizacdo de funcionamento interno?

e PP2: Como o algoritmo de busca estd se comportando dentro dos espagos de
busca?

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

Este trabalho propdes uma ferramenta chamada Painel VoR, que consistem em
um modulo integrado a GenProg destinado a extracdo de dados e um painel para
a visualizagdo dos dados obtidos. Esta ferramenta permite comparar os efeitos das
mudangas feitas nos gendtipos da GenProg, e rastrear a evolugdo do algoritmo genético
geracdo a geracdo. Alguns dos beneficios de usa-la sdo, por exemplo, ser possivel ob-
servar a cobertura dos diferentes espagos de busca pelo algoritmo, destacar os genes pri-
vilegiados, e ajudar no refinamentos dos parametros. Vale ressaltar que nenhuma dessas
informacdes sdo facilmente visualizadas sem a ajuda de uma ferramenta especialidade
como a apresentada neste artigo. Portanto, a maior contribui¢do deste artigo € uma ferra-
menta para ajudar as desenvolvedoras da GenProg a melhorarem seu algoritmo genético
para enderecar diferentes problemas.

O restante deste artigo € organizado da seguinte forma: Secdo 3 mostra o que é
Reparo Automatizado de Software e sua importincia na Engenharia de Software; Secdo 4
descreve como a GenProg funciona, suas conquistas mais notaveis até agora, e explica
o problema da visualizacdo de seu algoritmo genético; Secdo ?? descreve a principal
contribui¢do do artigo, que € o Painel VoR; discussdes a respeito da ferramenta e respostas
as perguntas de pesquisa estdo na Se¢ao 6; seguido pela Secdo 7 que mostra os trabalho
correlatos; e finalmente, a conclusao se situa na Se¢éo 8.

2. Reparo Automatizado de Software

O ndimero de falhas em um software pode sobrepor a capacidade de uma desenvolvedora
de corrigi-las. Além disso, algumas falhas podem ficar até 15 anos sem serem corri-
gidas [Bugzilla 2015], ou até serem corrigidas de forma errébnea. Um estudo analisou
corregdes enviadas para corrigirem falhas em sistemas operacionais de cddigo abertos e
descobriu que de 14.8% a 24.4% dessas corregdes estio incorretas. Outra descoberta foi
que 27% dessas desenvolvedoras que eviaram as corre¢des nao tinham experiéncia com os
codigos 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, entdo, de um método
automatizado para corrigir essas falhas que nao necessite de pessoas para realiza-lo. Isso
poderia previr varios dos problemas apresentados, ao passo que aumentaria a qualidade
e confiabilidade do software resultante deste processo, além de reduzir os custos com
manutengao.

Reparo Automatizado de Software (RAS) é uma area de pesquisa que busca cor-
rigir falhas em software de maneira automatizada e com a menor intervengao possivel.
Ao caminhar para esses objetivos € possivel reduzir custos com manutengdo e aumen-
tar a resiliéncia dos softwares a falhas e situacdes ndo esperadas [DeMarco et al. 2014].
A corregdo €, geralmente, codificada como uma mudanga incremental no cédigo fonte
(também chamada de “patch”ou “diff”) [Martinez and Monperrus 2013].  Tais pat-
ches sdo aplicados ao cédigo em niveis de intru¢des de codigo [DeMarco et al. 2014,
Le Goues et al. 2012b], ou em niveis de estados [Perkins et al. 2009].

Virias técnicas podem ser usadas para buscar por uma corre¢ao, mas todas preci-
sam de um oraculo de reparo para identificar tanto a falha a ser reparada quanto o com-
portamento do software que deve ser preservado. A GenProg usa a computacio evolu-
ciondria como sua técnica de busca por correcdes [Le Goues et al. 2012b], enquanto outra
ferramenta conhecida da 4rea, chamada Nopol, se baseia em solucionadores baseados em
restri¢des [DeMarco et al. 2014]. O oraculo cléssico é o conjunto de casos de teste, onde
os casos de teste negativos agem como o ordculo de falha, e os positivos agem como um
ordculo de regressdo. Um patch é considerado uma correcdo quando todos os casos de
testes, positivos e negativos, retornam os valores esperados.

3. Reparo Automatizado de Software

O ndimero de falhas em um software pode sobrepor a capacidade de uma desenvolvedora
de corrigi-las. Além disso, algumas falhas podem ficar até 15 anos sem serem corri-
gidas [Bugzilla 2015], ou até serem corrigidas de forma erronea. Um estudo analisou
corregdes enviadas para corrigirem falhas em sistemas operacionais de cddigo abertos e
descobriu que de 14.8% a 24.4% dessas correcdes estdo incorretas. Outra descoberta foi
que 27% dessas desenvolvedoras que eviaram as corre¢oes ndo tinham experiéncia com os
codigos 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, entdo, de um método
automatizado para corrigir essas falhas que nao necessite de pessoas para realiza-lo. Isso
poderia previr vérios dos problemas apresentados, ao passo que aumentaria a qualidade
e confiabilidade do software resultante deste processo, além de reduzir os custos com
manutengao.

Reparo Automatizado de Software (RAS) é uma 4rea de pesquisa que busca cor-
rigir falhas em software de maneira automatizada e com a menor intervengao possivel.
Ao caminhar para esses objetivos é possivel reduzir custos com manutengdo e aumen-
tar a resiliéncia dos softwares a falhas e situacdes nao esperadas [DeMarco et al. 2014].
A correcdo €, geralmente, codificada como uma mudanca incremental no c6digo fonte
(também chamada de “patch”ou “diff”) [Martinez and Monperrus 2013].  Tais pat-
ches sdo aplicados ao cédigo em niveis de intrucdes de cddigo [DeMarco et al. 2014,



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

Virias técnicas podem ser usadas para buscar por uma correcio, mas todas preci-
sam de um oréculo de reparo para identificar tanto a falha a ser reparada quanto o com-
portamento do software que deve ser preservado. A GenProg usa a computacio evolu-
cionaria como sua técnica de busca por correcdes [Le Goues et al. 2012b], enquanto outra
ferramenta conhecida da drea, chamada Nopol, se baseia em solucionadores baseados em
restri¢des [DeMarco et al. 2014]. O oraculo cléssico € o conjunto de casos de teste, onde
os casos de teste negativos agem como o ordculo de falha, e os positivos agem como um
oraculo de regressdao. Um patch é considerado uma correcdo quando todos os casos de
testes, positivos e negativos, retornam os valores esperados.

4. GenProg

GenProg é uma ferramenta de Reparo Automatizado de Software. E genérica por conse-
guir reparar diferentes tipos de defeitos, e € automatizada por operar sem intervencao
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 € negativos.
Usando programacdo genética, ela gera versdes modificadas a partir do cédigo origi-
nal, que sdo chamadas variantes. A funcdo de aptidao aplica os casos de testes em
cada variante para obter suas avaliagdes. Como resultado, a variante que mantém o
comportamento especificado e faz todos as falhas desaparecerem € considerada uma
correcao [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 € representada como um patch, que € uma sequéncia de operagdes
de edi¢ao no codigo original a nivel de instrucdes. O operador de mutacio é responsavel
por introduzir edi¢des aleatérias (inser¢do, troca, e remogao) a uma variante. A operagéo
de insercdo seleciona uma instru¢do de um conjunto previamente gerado a partir das
proprias instrugdes do cédigo original e a coloca apds uma outra instru¢do do cédigo
da variante. A operacdo de troca seleciona duas instru¢des do cédigo da variante a as
troca de lugar. Por fim, a remocédo seleciona uma instru¢do do cédigo da variante e a
remove [Le Goues et al. 2012a].

Estas operagdes sdo, portanto, construidas pela composi¢ao de elementos prove-
nientes de trés espacos de busca: o espaco de falhas, o espago de reparos, e o espago das
operacdes. O espaco de falhas consiste das instrucdes que possivelmente estdo causado
os erros. O espaco de reparos consiste em um conjunto de isntru¢des provenientes do
codigo original. O espago das operacdes € composto pelas operagdes de insercdo, troca,
€ remocao.

Um dos artigos da GenProg se destaca. Ele reporta uma acurdcia de aproximada-
mente 50% ao tentar reparar diferentes tipos de defeitos em varios softwares de codigo
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 cddigo genérica,
ainda existe muitos problemas que ela ndo resolve. O trabalho [Le Goues et al. 2013]
mostra que uma pesquisa mais extensa juntamente com a continuacao do desenvolvimento



da ferramenta ainda s@o necessérios. Por exemplo, o método atual de calcular a aptidao
de cada variante talvez nao seja o melhor em alguns casos. Talvez uma uma avaliacdo
mais detalhada de cada variante poderia guiara a busca em direcdo a uma correcao com
mais acuracia e rapidez.

A saida padrao da GenProg, como mostrada na Figure 1, ndo estd em um for-
mato que seja ficil extrair informagdes sobre a execucdo, e também ndo tem todas as
informacgdes do algoritmo genético presente. Com isso, o desafio principal para gerar
boas visualizag¢des, neste caso, e coletar a maior quantidade de dados possiveis sobre o
algoritmo genético.

search: genetic algorithm begins (|original| = 0.00631428 MB)
search: initial population (sizeof one variant = 0.00624466 MB)
0 s(1,13)
5 d(1)
5 d(3)
5 d(13)
5 original
search: generation 1 (sizeof one variant = 0.00705147 MB)
0 d(1) d(1e)
5 d(13) a(1,9)
5 d(1) d(1)
5 d(3) a(7,14)
search: generation 2 (sizeof one variant =
5 d(3) a(7,14) d(1)
5 d(3) a(7,14) d(1)

()
(=]
]
~
('-)
v\_;

7245 MB)

5 d(3) a(7,14) d(1)
5d(3) a '/,14/ a(1,3
1.d(1) d(1) d(11)
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Figura 1. Excerto da saida padrao da GenProg

Resolver este problema permite observar o impacto das taxas probabilisticas dos
operadores, verificar a utilizagdo dos espagos de busca, e qual o impacto da atual funcéo
de aptidao através das geracoes.

5. VoR Panel

O Painel VoR € uma ferramenta para visualizar o comportamento do algoritmo genético
da GenProg. Ele é composto por um mdédulo integrado a GenProg para extracao de dados,
e de uma ferramenta de visualizagao.

O médulo de extragdao de dados faz a coleta primeiro uma coleta de informagdes
estdticas, que sdo a semente aleatoria utilizada e as probabilidades dos operadores. Logo
ap6s essa coleta inicial, o médulo passa a coletar informacdes de cada geragdo como
quais instrucdes foram usadas do conjunto de possiveis reparos, quais instru¢des foram
alteradas no cddigo da variante, quais operagdes foram utilizadas, e qual a aptidao da vari-
ante. Boa parte dessas informagdes sdo coletadas do patch da variante. Os tltimos dados
a serem coletados sao a quantidade de geracdes que foram executadas e se a execucao
resultou em um reparo ou nao.

Esses dados sdo passados para a ferramenta de visualizacdo que os processa e
os mostra nos seguintes graficos: (1) um histograma de avaliagdo geracdo-a-geracao



da utilizacdo da origem de cada instru¢do; (2) o mesmo histograma para as operacoes;
(3) a evolugdo das aptiddes através das geragdes; (4) e a diversidade da utilizacdo das
instrucoes.

i
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. Instrugdes Originais

GERACAO: 20

Figura 2. Distribuicao das instrugoes.

1. A utilizacdo de cada instrugc@o pode ser visualizada na Figura 2. Este grafico
€ separado por instrucdes que vieram do cédigo original e as provenientes da variante.
Cada elemento do eixo horizontal corresponde a uma instrucdo. Como essas instru¢des
sdo enumeradas, entdo a coluna 1 corresponde a primeira instrucdo do codigo e assim
por diante. O eixo vertical contabiliza o nimero de ocorréncias da instru¢do em uma
determinada geracdo. Logo abaixo do grafico existe uma barra com um botdo que, ao ser
movimentado, mostra informagdes de diferentes geragcdes, sequencialmente.

2. A utilizagdo das operagdes estd presenta na Figura 3, que é um grafico similar
ao da Figura 2. O eixo horizontal separa as trés operagdes e o eixo vertical contabiliza
suas respectivas ocorréncias em cada gerag@o. Seguindo o padrdo, a barra inferior controla
qual geragdo terd suas informagdes apresentadas.

3. A evolug@o das aptiddes das variantes ¢ mostrado na Figura 4. Neste gréfico o
eixo horizontal corresponde a cada geragao e o eixo vertical aos valores de aptidao. Nele
¢ apresentado as informagdes da aptiddo da melhor variante de cada geragc@o e a média de
todas as variantes (incluindo a melhor).

4. A diversidade, ou seja, a variedade de instru¢des tunicas utilizadas em cada
geracdo, ¢ mostrada na Figura 5. Nesta apresentacdo € mostrada quantas instrugdes unicas
foram utilizadas em cada geracdo e qual a fonte delas, se vieram do cddigo original ou se
vieram da propria variante. O eixo horizontal denota as geragdes, enquanto o eixo vertical
apresenta a quantidade de instrugdes Unicas.

6. Discussao e Resultados

Observar o comportamento da GenProg em detalhes a partir de sua saida padrao (Figura 1)
pode ndo ser tarefa trivial. Assim como comparar duas execugOes distintas usando o
mesmo recurso pode ndo levar a conclusdes claras. Essa dificuldade é decorrente de



# of occurrences

ration

Remogao Insercao Troca

. Operacgoes

GERACAO: 20

Figura 3. Distribuicao das operacoes.

como a apresentacdo destes dados ¢ feita. Portanto, ao utilizar o Painel VoR, consegue-se
atingir esse nivel de detalhamento na observacao do comportamento interno do algoritmo
genético.

E possivel fazer um médulo integrado 2 GenProg que extraia dados internos de
seu funcionamento e apresentd-lo de forma estruturada como graficos. Portanto, tem-se a
primeira Pergunta de Pesquisa 1 respondida.

As informacdes obtidas nos graficos dos histogramas das instrugdes e histogramas
das operacdes mostram como o algoritmo estd percorrendo os espacos de busca e quais
s@o suas priorizacdes, € possivel também, pelo grafico da diversidade, observar o compor-
tamento da convergéncia. Com essas informacdes conseguimos responder a Pergunta de
Pesquisa 2.

Ao observar o grafico das aptiddes (Figura 4) nota-se que existem plateaus. Este
comportamento € decorrente da maioria das variantes em uma geracao apresentarem 0s
mesmo valores de aptiddo. Como essas variantes sdo distintas entre si, elas deveriam,
entdo, apresentar aptidoes diferentes. Fica evidente que a funcdo de aptiddo precisa ser
melhorada, considerando avaliacdes mais granulares para evitar que duas ou mais va-
riantes que sejam distintas tenham a mesma aptiddo. Esta é uma observacdo que seria
impraticdvel usando a saida padrao da GenProg em casos com centenas de variantes e
de geracdes. A Pergunta de Pesquisa 3 fica entdo respondida por ser possivel extrair
hipdteses de melhoras para os algoritmos da GenProg a partir da observagao dos graficos.

7. Trabalhos correlatos

A literatura ndo prové ferramentas para visualizar o comportamento de algoritmos
evoluciondrios no contexto de Reparo Automatizado de Software. Contudo, existem
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Figura 5. Evolucao da diversidade (convergéncia).

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 comparacdo visual até ferramentas que ajudam
na implementacgdo dessas visualizagdes. Apesar de alguns deles tentarem apresentar for-
mas abrangentes de visualizar os dados, nenhum € capaz de mostrar histogramas das
variantes, evolucao da aptidao, ou diversidade.

O Painel VoR consegue apresentar informagdes para vdrios espagos de busca e
dispdes os dados de cada variante em histogramas separados por geracdes. Mas, apesar
de trabalho feito em [Pohlheim 1999] ter apresentado “um conjunto padrdo de técnicas
para diferentes tipos de dados”e ter agregado-as no software GEATbx [Pohlheim 2015],
ele ndo prové uma forma de apresentar as informagdes que o Painel VoR apresenta. O
GEATbx também ndo consegue lidar com varios espagos de busca em suas visualizacdes.
O mesmo ocorre com a [Barlow et al. 2002], que mostrou um conjunto de visualizacdes



usando uma ferramenta proprietdria especializada em apresentacdo de grandes conjuntos
de dados, mas, novamente, ela ndo considera o caso de varios espagos de busca.

8. Conclusao

A GenProg é uma ferramenta de Reparo Automatizado de Software baseada em
programacgdo genética. Contudo, por ter uma saida padrdo simples € dificil de visuali-
zar como seu algoritmo genético funciona internamente. Entdo, este artigo apresentou
uma ferramenta capaz de coletar dados da execu¢do da GenProg e entdo mostra-los como
graficos. Estes graficos ajudam a entender melhor o comportamento interno da ferra-
menta, verificando seu estd como o esperando ou como pode ser melhorada.
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