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Abstrakt

Tato diplomova prace nabizi stru¢ny tvod do evolu¢niho pocitani. Popisuje a porovnava ge-
netické programovani a gramatickou evoluci a jejich mozné vyuziti v problematice automa-
tické opravy software. Podrobné studuje moznosti aplikace gramatické evoluce v problému
automatické opravy softwaru. Na zakladé ziskanych poznatka byla navrzena a implemento-
vana nova metoda pro automatickou opravu softwaru, zalozend na gramatické evoluci. Jeji
experimentalni ovéreni probéhlo na radé testovacich programu.

Abstract

This master’s thesis offers a brief introduction to evolutionary computation. It describes
and compares the genetic programming and grammar based genetic programming and their
potential use in automatic software repair. It studies possible applications of grammar based
genetic programming on automatic software repair. Grammar based genetic programming
is then used in design and implementation of a new method for automatic software repair.
Experimental evaluation of the implemented automatic repair was performed on set of test
programs.
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Kapitola 1

Uvod

Vyznam automatické optimalizace a opravy softwaru neustale narista. Kvili vysokym fi-
nanc¢nim a casovym nakladim se nevyplati ru¢ni ladéni a testovani velkych aplikaci. Ros-
touci slozitost programt a nemoznost formalizovat feSené problémy nam navic nedovoluje
pouzit tradiéni deterministické algoritmy, je tedy nutné vymyslet efektivnéjsi postup. Diky
své robustnosti se nabizi vyuziti metod inspirovanych prirodou. Evoluc¢ni algoritmy byly jiz
v minulosti pouzity v radé slozitych problémi a ¢asto dosahly velice dobrych vysledku.

Cilem této prace je analyzovat, jaké vyhody nabizi evolu¢ni pocitani v dané problema-
tice. Na zakladé ziskanych poznatkt potom navrhnout, implementovat a otestovat metodu
pro automatickou opravu sémantickych chyb v jednoduchém zdrojovém koédu, ktery bude
vyuzivat gramatickou evoluci.

Druha kapitola poslouzi jako stru¢ny tivod do problematiky evolu¢niho pocitani. V jejim
ramci nastinime, jak probihd vypocet pomoci evoluéniho algoritmu a popiseme nékteré
z nejcastéji pouzivanych variant a jejich vlastnosti.

V treti kapitole se zminime o hlavnich divodech, proc¢ se vlastné automatickou opravou
softwaru zabyvat. Pripomeneme nékteré z tradi¢nich pfistupi k opravé chyb a nakonec
popiseme nékteré z uspéchu, jakych bylo na tomto poli dosazeno vyuzitim metod zalozenych
na evolu¢nim pocitani.

Ctvrta kapitola popisuje zdkladni principy automatické opravy softwaru vyuzivajici gra-
matické evoluce. Dilezitou soucasti je porovnani vlastnosti opravy vyuzivajici gramatické
evoluce s linedrnim chromozomem, oproti automatické opravé implementované aplikaci Ge-
nProg. Ta je hlavni inspiraci této prace, ackoliv je postavend na genetickém programovani
se stromové strukturovanym chromozomem.

Pata kapitola prezentuje strukturu aplikace. Zabyva se volbou implementacnich nastroju
a detailné popisuje implementaci soucasti automatické opravy pomoci gramatické evoluce.

Sest4 kapitola ukéze kroky provedené pro ovéfeni spravné funkce implementované GE.
Popise programy pouzité pro testovani funkénosti automatické opravy a statistické vyhod-
noceni jim prislusejicich testti. V posledni ¢asti nabidne srovnani dosazenych vysledkt oproti
vysledktim dosazenych jinymi existujicimi metodami.



Kapitola 2
Evoluc¢ni pocitani

Algoritmy zalozené na evoluénim pocitani muzeme popsat jako netradi¢ni optimalizaéni
metody pouzivané pro feseni obtiznych tkol. Od tradi¢nich ptistupt se lisi zejména vyu-
zivanim nepresnosti a ndhodnosti pri hleddni optima. Jejich vypocty jsou charakteristické
svou robustnosti a diky tomu, ze pracuji s tzv. populaci kandidatnich feseni, je méné prav-
dépodobné, ze uvaznou v lokalnim optimu. Jak vyplyva z nazvu kapitoly, je hlavni inspiraci
téchto algoritmt biologicka evoluce, ze které prevzaly zejména zakladni myslenky diverzifi-
kace a selekce.

2.1 Biologicka evoluce

Biologicka evoluce je samovolny dlouhodoby proces, jehoz ptisobeni muzeme pozorovat jako
diverzifikaci a vyvoj zivota na Zemi. Jeji vliv mizeme pozorovat jak na trovni druht, tak
na urovni organismu. Princip biologické evoluce vysvétluji evolucni teorie jako je napriklad
Darwinova evoluéni teorie nebo teorie neodarwinismu. Podle [14, 9] plati, Ze:

1. Na vSechny organismy pusobi selekéni tlak, ten vznikd kombinaci vsech vnéjsich fak-
tori (napf. mnozstvi potravy v okoli, schopnost zaujmout sexuélniho partnera, pii-
rodni katastrofy, apod.).

2. Jedinci, kteri jsou viici selekénimu tlaku lépe prizpiisobeni, maji vyssi sanci se repro-
dukovat a prenést tak svoje geny do dalsi generace.

3. Pri reprodukci dochézi ke smiSeni genetické informace dvou jedinct a vznikaji tak
nové organismy, které v sobé kombinuji vlastnosti svych rodi¢t. Tento proces jinak
nazyvame kiizeni.

4. Diky kiizeni a ndhodnym genetickym mutacim mohou vzniknout tplné nové znaky
jedinci.

Muzeme ftict, ze biologicka evoluce muze byt chapana jako forma optimaliza¢niho pro-
cesu. Resenym problémem je zde nalezeni nejlépe piizptisobeného organismu, vzhledem k
podminkdm danym selekénim tlakem.

7Zda se, ze biologickd evoluce neméa zadny cil. Pokud ji vyuzijeme jako zdroj inspirace
pro vytvoreni optimalizac¢niho algoritmu, je nejprve potfeba definovat cil. V praxi hleddme
extrém tzv. ucelové funkce. Lépe prizpisobeni jedinci se pak rozmnozuji castéji, nez ti
ostatni. Diky tomu mizeme predpokladat, ze bude prumeérna kvalita jedinct v populaci
béhem casu stoupat a vypocet tak bude smérovat k zaddoucimu feseni.



2.2 Zakladni pojmy evoluc¢niho pocitani

Vyznam nékterych pojmi pouzivanych v evoluénim pocitani se muze lisit od jejich vyznamu
v biologické evoluci. Pro poradek tedy zakladni pojmy nadefinujeme [14, 16]:

gen je zakladni jednotka genetické informace, v evoluénim pocitani byva casto reprezen-
tovan ¢iselnou hodnotou, jak v binarni tak dekadické podobé, vysledny tvar zavisi na
konkrétnich pozadavcich daného algoritmu

alela je konkrétni hodnota jednoho genu

genotyp je zpusob zakdédovani kandiddatniho feSeni. Nejcastéji se muzeme setkat s tim,
Ze geny jsou usporadané linedrné jako Tetézec, nebo ve stromové strukture. V ramci
evoluc¢nich algoritmu se termin genotyp c¢asto zaménuje s oznac¢enim chromozom

fenotyp je vysledné reseni ziskané dekédovanim chromozomu jedince
jedinec je oznaceni pro jedno kandidatni reseni, definované svym genotypem
populace je mnozina vsech jedinct v daném prostoru

generace je populace v konkrétnim éasovém okamziku, resp. iteraci vypocétu

fitness funkce je oznacCeni pro ucelovou funkci, reprezentujici "prostredi, ve kterém se
jedinci vyvijeji". Funkce vraci ¢iselnou hodnotu vyjadiujici droven prizptisobenosti
jedince vzhledem k "prostredi’, tuto hodnotu nazyvame fitness hodnota.

selekce je algoritmus vybéru jedincii uréenych pro reprodukci

selekéni tlak v biologické evoluci oznacuje souhrnny vliv vsech vnéjsich faktort, v ramci
evolu¢niho pocitani popisuje, jak rychle evoluéni algoritmus konverguje

krizeni je postup vzniku novych jedincti-potomkt, diky kombinaci genotyptu dvou nebo
vice vybranych rodi¢i

mutace je oznaceni pro ndhodnou zménu genotypu, kterd nastava s velice malou pravdé-
podobnosti

2.3 Princip evolu¢niho vypoctu

Pro praktické vyuziti evoluce v optimaliza¢nich tlohach je nutné vyresit fadu problémii.
Jednd se zejména o potfebu vyvinout vhodnou reprezentaci feseného ikolu a navrhnout
snadno vycislitelnou fitness funkci, tak aby bylo mozné evolucni vypocet efektivné pouzit.
Vzhledem ke komplexnosti tohoto postupu se automaticky predpoklada jeho vyuziti zejména
v obtizné fesitelnych tlohach. Kazda varianta evoluéniho algoritmu fesi jednotlivé problémy
odlisné a udrzuje rtiznou uroven podobnosti s principy biologické evoluce. Zakladni princip
je ale pokazdé stejny [9]. Zobecnéna podoba evoluéniho algoritmu je zndzornéna v obrézku
2.1.

e Algoritmus pracuje nad populaci jedincti. Velikost populace je vétSinou pevné dana
a dodrzuje se ve vSech generacich.



Pocatecni populace je tvofena sadou nahodng

Inicializace vygenerovanych kandidatnich fFeseni

Y,
Dojde k ohodnoceni popuace, kazdému jedinci
Evaluace se vypocitad hodnota fitness funkce

Pokud nebylo dosazeno pozadované kvality
feseni, nebo nebyl pfekroéen pfedem dany
pocet krokd, algoritmus pokracuje ve vypoctu
V opaéném pfipadé je feSenim nejlépe
chodnoceny jedinec v posledni generaci.

Ukonéovaci
podminka
splnéna

Z ohodnocenych jedincd se vybere mnoZina
potencidlnich rodiéd, jako zéklad pro tvorbu
nové generace

Z chromozomu vybranych jedinci jsou stvofeni
novi jedinci

Vyskytnou se nahodné zmény v chromozomech
jedincd

Nova populace je sloZzena z nejlépe chodnocenych
jedincd z fad rodiédi potomki

¥,
Obnova
populace
W/
Evaluace

Obrazek 2.1: Evoluc¢ni algoritmus

Nové vznikld popuace je chodnocena pomoci
fitness furkce, aby mohla probéhnout dalsi
iterace evoluce

e Kazdy jedinec je charakterizovan svym chromozomem a kéduje v sobé jedno z kan-
didatnich feseni problému.

e Prvnim krokem je vytvoreni pocatecni populace. Ta obsahuje pevné dany pocet je-
dinci, jejichz chromozomy jsou vygenerovany nahodné nebo vhodnou heuristikou.

e Populace je ohodnocena pomoci fitness funkce. Kazdému jedinci je prifazena c¢iselna
hodnota, kterd rika, do jaké miry je prizptisoben, vzhledem k feseni daného problému.
Casto byva fitness funkce definovana jako velikost chyby kandidatniho feSeni oproti



tomu referenénimu. Potom je nejlepsi mozna fitness, jaké 1ze dosdhnout, rovna nule.
Pokud néktery jedinec dosdhne takového ohodnoceni, algoritmus mizeme ukoncit,
protoze jsme nalezli feSeni tlohy.

Vypocet konéi, pokud bylo nalezeno optiméalni reseni. Ne vzdy ale muzeme takovy
vysledek zarucit, proto existuje druha podminka, kterd omezuje maximélni pocet
iteraci nebo dobu vypoctu. Dokud ani jedna z ukoncovacich podminek neni splnéna,
pak se opakované provadi néasledujici kroky:

1.

Selekce zajisti vybér rodi¢i uréenych pro kiizeni. Vybér je zavisly na ohodno-
ceni jedinctl, ¢im lepsi je, tim vyssi je Sance na vybér. Selekce tak generuje
selekéni tlak, ktery dlohodobé vynucuje zlepsovani populace jako celku. Selekéni
tlak je mozné, a casto i vyhodné, rizné modifikovat. Misto proporcidlni selekce,
ve které je sance na reprodukci piimo tmérnad hodnoté fitness funkce, mizeme
pouzit normalizovanou fitness. Normalizovana fitness je uziteénym nastrojem,
ktery umoznuje snadno ladit diverzitu a rychlost konvergence vypoctu.

. Nad dvéma nebo vice vybranymi rodi¢i je provedena operace kiizeni. Vznikaji tak

novi potomci, jejichz chromozom je kombinaci genotypu rodicti. Selekce a kiizeni
se opakuje tak dlouho, nez je dosazeno pozadované velikosti nové populace.

Populace je vystavena vlivu ndhodné mutace. S nizkou pravdépodobnosti dojde
k nahodnym zménam genti v chromozomech jedinct. Tento mechanismus za-
jistuje vyssi diverzitu prohleddvanych feseni. Dalsi vyhodou je moznost vzniku
aplné nového genetického materidlu.

Dojde k sestaveni nové generace jedinct. Existuje vice pristupt jak tento proces
implementovat. Obecné mtizeme fict, Ze feseni se pohybuje mezi dvéma extrémy.
Prvni z nich nastava v situaci, kdyz je nova generace slozena pouze z potomku
a vSichni jedinci z fad rodi¢i jsou odstranéni. V druhém ptipadé je nova populace
tvorena rodi¢i i potomky.

. Nova populace je znovu ohodnocena stejnym zptisobem, jako tomu bylo ve fizi

inicializace, a pokud neni splnéna nékterd z ukoncovacich podminek, tak algo-
ritmus pokracuje dalsi iteraci vypoctu.

2.4 Genetické programovani

Genetické programovani je metoda strojového uceni zalozend na evolu¢nim pocitani. Z na-
zvu muzeme odvodit hlavni cil této metody, kterym je automaticka tvorba a modifikace
programil. Je vhodné se nad touto metodou pozastavit, protoze hlavni inspiraci této prace
je pravé publikace [17], kterd GP aplikuje v problematice opravovani chyb.

Genetické programovani pracuje, stejné jako ostatni evoluc¢ni algoritmy, s populaci je-

dinct. Déle je nutné definovat nésledujici pojmy [15]:

e Mnozina termindli, sloZzend z proménnych, konstant a funkci bez argumentii s ve-
dlejsim tcinkem.

e Mnozina funkci, kterd mize obsahovat aritmetické a logické funkce a Fadu kon-
strukei z programovacich jazykt. V GP je nutné pouzit tzv. chranéné varianty nékte-
rych funkci, ty osetiuji pripady, ze by funkce nebyla definovana pro nékterou kombi-
naci vstupt. Prikladem muzou byt zakladni aritmetické nebo logické operace.



e Zpusob vypoctu fitness - ucelova funkce souvisi s resenym problémem a jeji hod-
nota by méla reflektovat iroven prizptisobenosti jedince vzhledem k danému problému

e Parametry GP jako je napriklad velikost populace, pocet generaci, apod.

e Zpusob ukonceni vypoctu - napriklad nalezeni jedince, u kterého je suma chyb
oproti trénovaci mnoziné mensi nez predem dany préh.

Kazdy jedinec reprezentuje pocitacovy program, zakdédovany nejcastéji ve stromové
strukture. Uzly stromu nabyvaji hodnot z dané mnoziny funkci. Listy obsahuji zase prvky
z mnoziny terminali. Ukazku programu muzeme vidét na obrazku 2.2.

(+)
p\
G2 (3) (7) €0

SEONO
(2 )

2 —(%))+(7*COS(Y)

Obrazek 2.2: Priklad reprezentace programu pomoci stromu [18].

Kazdého jedince je mozné evaluovat vykondnim programu, ktery reprezentuje, na zada-
nych datech. Vzhledem ke stromové reprezentaci je GP obecné nejvhodnéjsi pro logické nebo
funkciondlni jazyky. Hodnota fitness funkce byva tradi¢né urcena podle odchylky vystupu
programu jedince od oc¢ekdvanych vystupt, vzhledem k predem dané trénovaci mnoziné.

Stromova struktura s sebou prinasi jeden zdsadni problém - tim je implementace kiizeni
a mutace. Bohuzel neni mozné pouzit klasické operatory pouzivané u linearni reprezentace.

Obrazek 2.3 znazornuje jednu z moznych variant kiizeni ve stromové struktute. V kaz-
dém z rodicovskych stromt je ndhodné zvolen podstrom, ktery je nasledné nahrazen pod-
stromem z druhého rodice.

Mutace obvykle probihd tak, ze se v mutovaném jedinci urcéi podstrom, ktery je posléze
nahrazen nahodné vygenerovanym podstromem, viz 2.4.

2.5 Gramaticka evoluce

Gramaticka evoluce je jednou z variant evolucniho algoritmu. Tato metoda do problematiky
zavadi novou droven abstrakce, protoze omezuje prostor moznych reseni pomoci formalni
gramatiky. Systémy zalozené na GE maji kofeny zejména v diive pouzivaném GP a poprvé
se objevily kolem roku 1990 [10]. V této sekci popiSeme zékladni principy GE.

2.5.1 Kontextova gramatika

V informatice termin formalni gramatika oznacuje strukturu, kterda popisuje formalni ja-
zyk, resp. jej dokaze generovat. Tato priace bude zamérena na opravu zdrojového kédu
v podmnoziné jazyka C, jehoz gramatika je kontextova.

Obecné gramatiku mizeme definovat nasledovné[19]:



Obrazek 2.4: Ukdzka mutace v GP [10].

G = (N,$,P,S)

Gramatika G je Ctvefice, kde:

e N je mnozina netermindlnich symbol

e ¥ je mnozina terminalnich symboli

e P je mnozina prepisovacich pravidel

e S je pocatetni neterminalni symbol z mnoziny N

Pokud je gramatika kontextova, potom jsou vSechna jeji pravidla z mnoziny P ve tvaru:
aAB — ayB, kde AeN, «a, B € (BUN)*, v € (ZUN)T

nebo S — ¢, paklize se S neobjevuje na pravé strané zadného pravidla

2.5.2 Reprezentace jedince

Kazdy jedinec je definovan fetézcem tvorenym z celo¢iselnych hodnot v intervalu [0,n — 1],
kde n odpovidd maximalnimu poctu prepisovacich pravidel, pouzitelnych pro jeden neter-
minalni symbol gramatiky. Z praktickych divodi se ale v programové implementaci casto
vyuziva pevné dané hodnoty 255, protoze n obecné nedosahuje vysokych hodnot.
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Chromozom je tedy linearni, GE ale umoznuje vytvorit jedince, jehoz fenotyp je struktu-
rovan jako strom, podobné jako tomu je v GP. Na obrazku 2.5 muzeme vidét, jak mapovani
linedrniho chromozomu na stromové strukturovany fenotyp funguje.

[222[101[51)123[8[47]4]10]  Integer Chromosome

o

Grammar *
Exp -> EXp Op Exp 0
Exp => (Exp) 1
Exp -> CoefsVar 2 Derivation Tree Syntax Tree
Op => *'+4~ 0
Op => *'=" 1 Exp
R 2 / I\ / \
P Exp Op Exp
Coef => ' 'ry” 0 // \ | [ \\ / \ / \
Coef => ‘'ry” 1 Coef * Var + Coef * Var
var -> ‘'w" V 0 ll \!'1 1‘|n Vln
var -> ‘'v;” 1

Derivation Sequence
{Expand left-most non-terminal)

222%3=0 101963=2 51%2=1 23%2=1
Exp =+ Exp Op Exp — Coef * Var Op Exp —s n“‘VaerExp — 1;*ViOpExp —

8%24=0 47%3=2 4%2=0 10%2=0 -
—t 11 *vi+Exp —» 1, * v+ Coef * Var —+ 11* vi+rg* Var — n1*Vitn*vo

Obrazek 2.5: Tvorba stromové strukturovaného fenotypu z linedrntho chromozomu s vyuzi-
tim gramatiky [10].

Na zacatku je nutné oznacit prepisovaci pravidla, asociovana ke kazdému netermindlu,
¢islem z intervalu [0, m — 1], kde m je celkovy pocet pravidel vychazejich z daného netermi-
nalu. V prubéhu algoritmu zpracovivame chromozom zleva. Aktualné pouzivanou hodnotu
genu ozna¢ime x. Princip tvorby fenotypu (viz obrézek 2.5) potom muzeme popsat nasle-
dovné:

1. Rozvijenou vétnou formu inicializujeme tak, ze bude obsahovat pouze pocatecni ne-
termindl uréeny v definici gramatiky:.

2. Nalezneme nejlevéjsi netermindl vétné formy a rozvineme jej pomoci prepisovaciho
pravidla s ¢islem z % m.!

3. Pokud vétnd forma obsahuje pouze termindlni symboly, ukon¢ime vypocet. Jinak
pokracujeme bodem 2.

Pri vypoctu je kvili redundantnimu kédovani chromozomu vyuzivana operace modulo.
To umoznuje pouziti gramatiky, ve které maji netermindly rizny pocet prepisovacich pra-
videl.

Jednou z zadanych vlastnosti genotypu je pevné dana délka. V ramci GE ale tuto
vlastnost nelze jednoduse garantovat, je nutné nejprve vytesit nékolik problém.

1% znadi operaci modulo
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Pokud dojde k vygenerovani fenotypu, zatimco chromozom jesté nebyl zpracovan, jsou
nepouzité geny chapany jako nekddujici sekvence a jsou jednoduse ignorovany. Podobné
tomu je i v DNA, kde jsou tiseky zvané introny zamérné odstranovany.

Hlavni komplikaci je ale to, ze pri pouziti chromozomu pevné délky je vysoka Sance
vygenerovani invalidniho fenotypu?. Z toho divodu je do postupu zavedeno nové pravidlo.
Pokud fenotyp neni validni a algoritmus dosel na konec chromozomu, aplikuje se pravidlo
zvané wrap [10]. To v podstaté ikd, aby algoritmus zacal chromozom zpracovivat opét
od zacatku.

Tento postup minimalizuje vyskyt invalidnich fenotypt. Pfinasi s sebou ovSsem novou
komplikaci. Opakované zpracovani chromozomu miize zptsobit nekoneény rist fenotypu,
coz pochopitelné neni vitané. Tento problém je ovSem snadno fesitelny. Pro operaci wrap
staCi zavést maximéalni pocet opakovani k. Pokud ani po k prectenich chromozomu nebude
vygenerovan validni jedinec, tak k nému bude prifazena hodnota fitness, kterd minimalizuje
pravdépodobnost jeho reprodukce.

2.5.3 Genetické operatory

Diky tvaru chromozomu je mozné vyuzivat standardni genetické operatory pracujici nad
Fetézci, pouzivané i v jinych variantach evoluc¢nich algoritmii. Prestoze aplikace kiizeni
a mutace je prakticky stejnd, dochazi u GE k jistym odliSnostem ve vysledné podobé
fenotypu. Ty vznikaji z toho divodu, ze fenotyp je strukturovin ve stromé narozdil od
genotypu.

Kiizeni
Standardni kiiZzeni pracuje nad dvéma chromozomy. Existuje vice moznosti, jak jej imple-

mentovat. Nejvice pouzivanou verzi je pravdépodobné jednobodové ktizeni. Jeho princip je
znazornén v piikladu 2.6.

Rodic¢ovské chromozomy
48 16 120 38 | 51 230 79 17 8 63 49 122 165 213
56 80 71 168 | 214 147 31 3 91 112 67 135 8 29

Chromozomy vzniklé kiizenim
48 16 120 38 | 214 147 31 3 91 112 67 135 8 29
56 80 71 168 | 51 230 79 17 84 63 49 122 165 213

Obrazek 2.6: Ukéazka jednobodového kiizeni nad linedrnim chromozomem.

Bod kiizeni se voli nahodné. V piikladu 2.6 je jeho pozice rovna Ctyrem. Z rodici A
a B vzniknou dva novi potomci, A “a B’. Jedinec A “(resp. B ") potom ma prvni ¢tyfi alely
shodné s rodicem A (resp. B) a zbytek chromozomu zase s rodicem B (resp. A).

2Validni fenotyp obsahuje pouze terminalni symboly.
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Pro znazornéni vlivu krizeni na fenotyp zavedeme nasledujici prepisovaci pravidla 2.1:

Tabulka 2.1: Prepisovaci pravidla pro znazornéni vlivu genetickych operatori na fenotyp

expr — op expr expr (0)
—  var (1)
op — + (0)
- - (1)
- ¥ (2)
-/ (3)
var — X (0)
- Y (1)

Na obrazku 2.7 muzeme vidét, jaky uc¢inek na fenotyp ma krizeni z ukazky 2.6, s pouzitim
pravidel z tabulky 2.1.

B
©

Semo

Obrazek 2.7: Vliv operace kiizeni na fenotyp v GE [0].

Je patrné, ze vliv kiizeni v GE méd mnohem vétsi dopad, nez je tomu napiiklad v GP
(viz 2.3). Kvuli reprezentaci gramatikou muze jednobodovd zména chromozomu zpisobit
vicendsobné zmeény v fenotypu.

Ukazalo se, ze tento zpusob krizeni zajistuje velice efektivni mixovani stavebnich blokii,
a zaroven ma velkou generativni schopnost. Diky tomu se GE stala i¢innou metodou, ktera
mnohdy muze predcit klasicky vyuzivané postupy, jako je tfeba GP.
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Mutace

Mutace v linedrnim chromozomu pracuje tak, ze na ndhodné vybraném genu dojde k na-
hodné zméné hodnoty.

Pavodni chromozom

I
48 16 120 38 51 230 79 17 84 63 49 122 165 213

Zmutovany chromozom

!
48 16 120 38 51 29 79 17 84 63 49 122 165 213

Zména jedné pozice v chromozomu muze zapusobit na vice mist cilového fenotypu.
V pripadé zmény v prvnim genu mize vzniknout naprosto odlisny jedinec. Mutace ma
na formovani fenotypu velky vliv a je vhodné udrzet pravdépodobnost jejtho vyskytu co

Na druhou stranu princip redundantniho kédovani gentt sém o sobé zajistuje, ze mutace
casto bude neutrdlni povahy. Predpokladejme, ze mutace modifukuje gen s hodnotou &
na hodnotu 16, a aktualné zpracovavany netermindl je mozné rozgenerovat pravé dvéma
zpusoby. Potom se vysledné pfepisovaci pravidlo vybere pomoci 8 % 2 resp. 16 % 2, je
zirejmé, Ze v obou pripadech zvitézi pravidlo s ¢islem (. Popsand mutace tedy je neutralni.

2.6 Nastaveni parametri

Jak jiz bylo zminéno, evoluc¢ni algoritmy jsou spise heuristického charakteru a jejich kvalita
je z velké ¢asti dana vhodnym nastavenim parametri.
Mezi zékladni parametry EA patii:

e Velikost populace, kterd je vétsSinou pevné dana. Vypocet na tirovni populace umoz-
nuje soubézny rozvoj vice potencialnich reseni, nemluvé o pripadné paralelizaci vypo-
étu.

e Pocet generaci urcuje pocet iteraci evoluéniho vypoctu. Pocet generaci slouzi zejména
k omezeni délky vypoctu, ktery by jinak teoreticky mohl probihat nekonec¢né dlouho.

e Metoda selekce muze primo ovliviiovat selekéni tlak. Ten potom podava informaci
o ocekavané rychlosti konvergence daného EA. Vyssi selekéni tlak muze urychlit
nalezeni feseni, ale také zvysuje pravdépodobnost predcasné konvergence k lokalnimu
optimu. Nizsi selekéni tlak naopak prohleddvani prostoru zpomaluje, ve snaze nalézt
globalni optimum.

e Zpusob obnovy populace - prikladem miize byt napiiklad pevné zvoleny pomér
poctu rodic¢t a potomkil v nové populaci.
2.7 Vyhodnoceni experimenti

Evoluéni algoritmy pri vypoctu vyuzivaji ndhodné vygenerovanych hodnot ridicich parame-
tri. Vzhledem k tomu je pro ziskani relevantnich a statisticky vyznamnych vysledkt nutné
provést fadu béhda.
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Sam princip EA je zaloZeny na iterativnim pocitani a postupném priblizovani k hleda-
nému feseni. Vzhledem k nutnosti opakované provadét vypocet muzeme ocekavat, ze EA
budou relativné ¢asové narocné. Muzeme predpokladat, ze TeSeni problému vyuzitim EA
bude vSeobecné pomalejsi, nez pripadny deterministicky ptistup.

Vysledné reseni bude obsazeno v populaci po poslednim kroku evoluce. Nejkvalitnéjsi
feseni bude reprezentovano jedincem dané populace, jehoz fitness hodnota prevysuje fitness
hodnoty ostatnich.
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Kapitola 3

Automaticka oprava softwaru

Slozitost novych aplikaci je stile vétsi a s tim se zvySuji i naklady na ddrzbu. Umérné
tomu narusté dilezitost automatické opravy softwaru. Tradi¢ni metody jsou Casto stavéné
pouze jako podpiirné systémy opravy a stale vyzaduji konstruktivni prinos programétora.
PIné automatizovana oprava chyb méa tedy potencial zna¢né piispét k rozvoji softwarového
inzenyrstvi.

V soucasnosti dochazi k rychlému rozvoji experimentalnich vypocetnich metod, jako jsou
napfiklad evolucni algoritmy. Jejich vyuziti casto umozinuje reSeni znacné komplikovanych
problému. Dalo by se Fict, Ze aplikace téchto modernich postupu na automatickou opravu
chyb se vylozené nabizi.

3.1 Motivace v cislech

V obrazku 3.1 je mozné vycist pomérné naklady na jednotlivé faze Zivota softwaru.

Automatickd oprava softwaru muze byt aplikovana, pokud existuje moznost vzniku
chyb ve zdrojovém kodu. Z toho muzeme odvodit, Ze automatickd oprava softwaru ma
vliv zejména na faze implementace, testovani a udrzby. Je patrné, ze zminéné faze zabiraji
vice nez 80% ndakladu vynalozenych na cely zivotni cyklus softwaru (viz 3.1). Z hlediska
Setfeni ndkladi je tedy v automatické opravé softwaru velky potencidl.

Logickym krokem je tedy pravé snaha automatizovat opravu softwaru. Diky slozitosti
problému se jako vhodné jevi pravé pouziti evolu¢nich algoritmai.

3.2 Konvencni oprava softwaru

Tradi¢ni metody opravy softwaru jsou ¢asto zamérené spise na usnadnéni odhaleni chyby
a nasledné rucni provedeni opravy programatorem, nez na jeji plné automatizované vyge-
nerovani.

Existuje fada nastroji umoznujici profiling nebo ladéni programu zalozenych na sta-
tické nebo dynamické analyze zdrojového kédu. Jako priklad mtizeme uvést Valgrind nebo
GNU Debugger. S jejich pomoci je odhaleni chyb popft. optimalizace kédu mnohem efektiv-
néjsi. Ackoliv mohou byt tyto ndstroje znacné napomocné, hlavni praci stdle musi odvést
programator.

Kvli slozitosti zdrojovych kédu je algoritmické nalezeni opravy casto nemozné. Jedna
se tedy o problém, ktery je vhodné resit experimentalnimi metodami, jako jsou napriklad
evolucéni algoritmy.
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Analyza a specifikace : 8 %

Navrh:7 %

Implementace : 12 %

Integrace a testovani: 6 %

e

Udrzba : 67 %

Analyza a specifikace [l Navrh Il Implementace Integrace a testovani
I Udrzba

meta-chart.com

Obrazek 3.1: Pomérné naklady spojené s jednotlivymi zivotnimi fazemi softwaru. Hodnoty
prevzaty z prednések predmétu IUS [5].

3.3 Automaticka oprava softwaru

Pro automatické generovani opravy softwaru byla navrzena rfada odlisnych metod. Uvedeme
nékolik piikladi, jak je mozné k jeji realizaci pristupovat. Udaje v této sekei jsou prevzaty
z [11].

Aplikace pro automatickou opravu muze klasicky pracovat nad zdrojovym nebo binar-
nim kédem. Nas zajima predevsim oprava provadénd nad zdrojovym kédem programu.
Takova oprava casto vyuziva vyhod AST — abstraktniho syntaktického stromu, ktery slouzi
k reprezentaci abstraktni syntaktické struktury zdrojového kodu.

Prvnim krokem automatické opravy je automatické generovani modifikovanych verzi
programil. Je mozné jej realizovat na vice trovnich:

e Modifikace prikazi — je mozné vyuzit tzv. operitory opravy. Jednd se o predem
definované tseky koédu, které je mozné vlozit do piivodniho programu a docilit tak
zmény chovani. Piikladem muze byt vlozeni podminky nebo prikazu prifazeni. Stejné
tak je mozné existujici prikazy odstranit nebo zménit jejich poradi. Tento pristup je
mozné implementovat na trovni AST nebo zdrojového kodu.

e Modifikace uzli AST — tento pristup pracuje ¢isté nad AST a umoznuje vznik
jemnéjsich modifikaci, jako je napfiklad zména datového typu nebo operatoru.

e Modifikace zakédovaného AST — za tcelem zmény generovani modifikaci je mozné
stromovou strukturu AST zakdédovat do jiné podoby. Zpusob generovani modifikaci
je dan pravé typem zminéného kédovani. Tato prace vyuziva pravé tohoto principu
a jeho podrobny popis je v néasledujicich kapitolach.
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V okamziku, kdy aplikace dokaze generovat modifikované verze ptivodniho programu,
je nutné mezi nimi najit tu, které bude reprezentovat vyslednou opravu. K tomuto kroku
se casto pouzivaji experimentalni metody jako jsou evolu¢ni algoritmy.

3.4 Priklad automatické opravy softwaru

Jako ukézku funkénosti automatické opravy software uvedeme piiklad z textu |

]. Tato

oprava byla vygenerovina pomoci aplikace GenProg zalozené na vyuziti genetického pro-
gramovani. Aplikace GenProg je hlavni inspiraci této prace, princip jeji opravy je nastinén

v sekei 4.3.
1 void zunebug(int days) {
2 int year = 1980;
3 while (days > 365) {
4 if (isLeapYear (year) ){
5 if (days > 366) {
6 days —= 366;
7 year += 1;
8 }
9 else {
10 }
11 }
12 else {
13 days —= 365;
14 year 4= 1;
15 }
16 }
17 printf ("the year is \%d\n", year);
18 }

Obréazek 3.2: Usek zdrojového kédu s chybou [17]

V obréazku 3.2 je popsan program, ktery by mél v zavislosti na parametru days vypsat
jaky bude rok po ubéhnuti presné days dni od roku 1980. Tabulka 3.1 potom obsahuje

testovaci pripady.

Input | Output
1 1000 | 1982
2 2000 | 1985
3 3000 | 1988
4 4000 | 1990
5 5000 | 1993
6 366 1980
7 10593 | 2008

Tabulka 3.1: Mnozina testovacich pripadi. Pripady 1-5 jsou pozitivni. 6 a 7 negativni [17].
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P1i vykonavani testovacich ptipadi 6 a 7 dojde k nekonéné smycce na radcich 3,4,8 a 11.
Dochéazelo k chybé pfi zpracovani posledniho dne pirechodného roku. S pomoci aplikace
GenProg [17] bylo nalezeno nasledujici korektni Feseni 3.3.

Kromé opravy samotné je dilezité si povsimnout, jakym zptsobem byla provedena. Je
ziejmé, ze aplikace GenProg dodrzuje zakladni princip minimalizace opravy - vétsina kédu
zustala nezménéna a ve vysledném Teseni je jasné vyznaceno, které ¢asti byly modifikovany.

1 void zunebug_ repair (int days) {
2 int year = 1980;

3 while (days > 365) {

4 if (isLeapYear (year) ) {

5 if (days > 366) {

6 // days —= 366;//deleted
7 year += 1;

8 }

9 else {

10 }

11 days —= 366;//inserted

12 } else {

13 days —= 365;

14 year 4= 1;

15 }

16 }

17 printf ("the year is \%d\n", year);
18 }

Obrazek 3.3: Opraveny tsek kédu s znackami o zméné [17]

Pomoci GP autori priace dosahli kvalitnich vysledkt pfi automatizovaném opravovani
chyb v projektech, jejichz zdrojové kédy obsahovaly mnohdy az desetitisice fadkt. V ob-
razku 3.4 jsou zobrazeny informace o nékterych opravach automatizované provedenych apli-
kaci GenProg.

Obrazek 3.4 obsahuje zakladni informace o testovaném programu jako je popis funkce
nebo pocet radkl zdrojového kédu. Nejzajimavéjsi ¢asti jsou idaje o typu opravené chyby,
dobé hledani a vysledném rozsahu opravy.
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Weighted Fitness Repair
Program Lines of Code Path Description Fault Time (s) Evals Size
ged 22 13 Euclid's algorithm Infinite loop 153 45.0 2
zune 28 29 MS Zune excerpt Infinite loop 42 203.5 4
unig utx 4.3 1146 815 Duplicate filtering Segmentation fault 34 15.5 4
ook utx 4.3 1189 213.0 Dictionary lookup Segmentation fault 45 20.1 11
ook svr 4.0 1363 32.4 Dictionary lookup Infinite loop 55 13.5 3
units svr 4.0 1504 2159.7 Metric conversion Segmentation fault 109 61.7 4
deroff utx 4.3 2238 2514 Document processing Segmentation fault 131 28.6 3
nul Thttpd 5575 768.5 Webserver Heap buffer overrun 578 95.1 5
0.5.0
indent 1.9.1 9906 14359 Source code Infinite loop 546 108.6 2
formatting
flex 2.5. 4a 18775 3836.6 Lexical analyzer Segmentation fault 230 394 3
generator
atris 1.0.6 21553 34.0 Graphical tetris Stack buffer overrun 80 20.2 3
game
Total 63277 8817.2 2003 651.2 39

Obrazek 3.4: Ukdzka oprav uskute¢nénych aplikaci GenProg [17].
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Kapitola 4

Gramaticka evoluce a oprava
softwaru

V této kapitole si popiseme, jak je mozné postupovat pii opravé softwaru s vyuzitim GE. Na-
stinime jednotlivé ¢innosti, které je nutné implementovat pro dosazeni automatické opravy
softwaru. Déle se budeme zabyvat roli gramatickd evoluce. Nabizi se srovnéni principu
opravy pomoci GE oproti opravé vyuzivajici GP, protoze pravé pomoci porovnavani jsme
schopni nejsnaze odhalit, v ¢em je FeSeni problému pomoci GE specifické oproti jinym pii-
stuptm.

4.1 Popis problému

Ptedpoklddanym vstupem je soubor se zdrojovym kédem obsahujici chybu. Samotné oprava
bude zaméiena na hledani chyb v rdmci vybrané funkce.
Zakladni myslenka automatické opravy je néasledujici:

e Vstupem aplikace je zdrojovy kéd, obsahujici chyby.

e Pro ¢innost algoritmu je nutna sada testovacich pripadi, které jsou rozdélené do dvou
skupin:

— Pozitivni testovaci ptripady, s jejichz pomoci je mozné konstruovat pozadovanou
funkeci.

— Negativni testovaci pripady reprezentujici takové vstupni hodnoty, pri kterych
program vraci nespravné vysledky. Jejich pouziti umoznuje pomoci dynamické
analyzy programu lokalizovat ¢asti kédu, které jsou potencidlné zodpovédné
za chybné chovani.

e Vystupem je potom zdrojovy kdéd, ve kterém byly opraveny vsechny chyby.

4.2 Princip opravy
Princip opravy miizeme v obecnosti popsat pomoci néasledujicich krokt:

1. Proto, aby mohl systém automatické opravy s vstupnim programem pracovat, je nutné
napted jeho zdrojovy kod prevést do podoby abstraktniho syntaktického stromu(AST).
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S nim pak miizeme pracovat podobné jako s deriva¢nim stromem, ktery popisuje gra-
matikou vygenerovanou vétu.

2. Nyni muzeme vyuzit mnozinu testovacich pripadt, a s jeji pomoci odhalit ¢asti pro-
gramu, které jsou pravdépodobné zodpovédné za chybné chovani. Tento krok je dile-
zity hlavné ze dvou divodi:

e Cim mensi tGsek programu opravujeme, tim se typicky stava problém jednodussi
z pohledu automatické opravy.

e Vzhledem k snaze o zachovani ¢itelnosti zdrojového kédu je zadouci, aby oblast
automatizované vygenerované zmény byla co nejmensi.

3. Poté, co izolujeme tseky zdrojového kddu urcéené k opravé, miizeme vynegerovat poca-
tecni chromozom. Zkoumany podstrom AST v podstaté reprezentuje fenotyp jedince.
GE ale pracuje s linearnim genotypem, je tedy nutné nejprve fenotyp v podobé pod-
stromu AST zakdédovat pomoci sekvence gent.

4. V okamziku, kdy ziskdme genotyp pocatecniho jedince reprezentujiciho opravovanou
Cast puvodniho programu, muzeme inicializovat pocatecni generaci vygenerovanim
jedinci s genotypem podobnym genotypu pocateéniho jedince.

5. Nyni mizeme zahajit samotnou opravu, vyuzivajici gramatickou evoluci. Jejim cilem
je nalezeni nového podstromu AST, ktery vraci spravné vysledky pro vSechny testovaci

pripady.

4.3 Lokalizace chyb

Pro odhaleni sekci zdrojového kédu, které mohou obsahovat chyby, je nejprve nutné provést
dynamickou analyzu programu s vyuzitim sady testovacich pripadi. Vystupem je posloup-
nost prikazu, které byly vykonany v béhu, pocas kterého doslo k chybé.

V ¢lanku Automatic Program Repair with Evolutionary Computation [17] byla prezen-
tovana elegantni metoda vyzivajici tzv. vihovanych cest. Kazdy jedinec byl reprezentovan
nasledujici dvojici:

e AST obsahujici vSechny ptikazy programu.
e Vihovanou cestu, tvorenou posloupnosti dvojic (s,ws), kde

s oznacuje prikaz
w, oznacuje vahu daného piikazu
Véaha prikazu je potom rovna:
0, pokud byl navstiven pouze v rdmci vykonavani pozitivniho piipadu,
1, pokud byl prikaz navstiven pouze pti vykonavani negativniho testovaciho ptipadu,
1/10, pokud byl prikaz navstiven pii vykonavani obou druhu testovacich pripadi.
Takto vahované cesty potom modifikovaly pravdépodobnosti vybéru uzla AST pro apli-
kovani genetickych operdtori. Diky tomu doslo k efektivnimu omezeni prohledédvaného pro-

storu a soucasné zachovani zbytku AST, ktery by jinak bylo nutné opakované sestavovat
kvili vypoctu fitness hodnoty.
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Dalsi nezanedbatelnou vyhodou byla moznost snadno a libovolné upravit vahy prikazt
tak, aby se prohledavaci prostor rozsitil resp. zuzil, podle konkrétnich pozadavki dané
aplikace. Takovy algoritmus je umoznén diky tomu, ze genetické programovani pracuje
s stromovym chromozomem, ktery je mozné primo namapovat na AST.

Nevyhodou této metody je, ze je mozné ji vyuzit pouze v pripadé, ze automaticka oprava
interné reprezentuje chromozom v podobé stromu.

4.4 Lokalizace chyb pri automatické opravé pomoci grama-
tické evoluce

Postup popsany v predchozi kapitole bohuzel nemuzeme pouzit, jestlize chceme pro auto-
matickou opravu vyuzivat gramatickou evoluci. GE interné pracuje nad linedrnim chromo-
zomem, jehoz vliv na stromoveé strukturovany fenotyp neni snadné predpovédét.

Pokud je chromozom reprezentovan v podobé stromu, muze evoluce probihat nad celym
stromem, od kotene po listové uzly. Lokalizace spo¢iva jednoduse v tom, ze nikdy nebudeme
modifikovat uzly, které nebyly navstiveny béhem negativniho testovaciho pripadu. Muzeme
tict, ze tato implementace lokalizace vyuziva principu vylucovaci metody.

Oproti tomu linearni chromozom tento pristup neumoznuje, protoze neni mozné limi-
tovat vliv genetickych operatori na jednotlivé uzly vysledného AST. Je tedy nutné znat
konkrétni uzel, ve kterém se nachdzi chyba, jesté pred spusténim evoluce a poté modifikovat
pouze podstrom daného uzlu. Implementace takové lokalizace je komplikovand, pravdépo-
dobné by musela vyuzivat heuristického pristupu.

Proto, aby bylo dosazeno plné automatizované opravy chyb, je tedy nutné nejprve im-
plementovat kvalitni lokalizaci. V tomto ohledu se GP vyuzivajici chromozomu v podobé
stromu jevi jako vyhodnéjsi metoda.

4.5 Oprava chyb

Za opravu chyb je zodpovédnd gramatickd evoluce. Vypocet pracuje s podstromem AST,
ktery byl izolovan ve fazi lokalizace chyby. Vypocet probiha obdobné, jako tomu je u obec-
ného popisu evoluéniho algoritmu 2.3 a je zalozen na principu symbolické regrese.

1. Pocatec¢ni populace muze byt inicializovana zcela ndhodné, nebo na zakladé chro-
mozomu origindlniho podstromu. V takovém piipadé jedinci nové populace vznikaji
aplikovanim mutace na puvodniho jedince.

2. Probéhne evaluace populace.

(a) Chromozom kazdého jedince je prelozen na spustitelny program.
(b) Dojde k otestovani vsech testovacich pripadu.

(¢) Jedincum, jejichz chromozom neumoziuje sestaveni programu je prifazena fitness

hodnota MAX.
(d) Jedincum, jejichz program nelze spustit, je pfitazena fitness hodnota MAX-1.

(e) Vysledna fitness hodnota je vypocitdna jako prumérnd odchylka mezi pozadova-
nymi a oc¢ekavanymi vystupy. Cilem evoluce je minimalizovat fitness hodnotu.
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. Pokud v této fazi existuje jedinec, ktery splnuje stanovené ukoncovaci podminky,
nebo jiz doslo k predem danému poctu iteraci nebo prekroceni ¢asového limitu, je
algoritmus ukoncen.

. Béhem selekce dojde k vybéru ¢asti jedinci, jedinci s lepsi fitness hodnotou maji vétsi
Sanci na vybér.

. Pomoci krizeni je vygenerovana ¢ast nové generace.

. Nova generace se skladé z predem urcéeného pomeéru novych jedincii vzniklych kiizenim
a nejlépe hodnocenych jedinct predchozi generace.

. Na vsechny jedince je aplikovana operace mutace a algoritmus pokracuje krokem 2.
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Kapitola 5

Navrh aplikace

V této kapitole se budeme vénovat postupu vybéru jednotlivych implementa¢nich nastroju
potrebnych pro realizaci aplikace umoznujici automaticky opravovat jednoduchy zdrojovy
kéd. Detailné popiseme vsechny podsystémy, které bylo pro zkompletovani aplikace nutné
navrhnout a naprogramovat. Hlavni diiraz pritom bude kladen zejména na popis problémi,

vvvvv

5.1 Implementacni jazyk

Implementace systému zajistujiciho automatickou opravu programt je zna¢né komplikovand
a zasahuje soucasné do vice odvétvi informatiky. Jako implementacéni jazyk pro tvorbu
aplikace proto byl zvolen Python, jehoz pouziti zajisti potfebnou troven abstrakce.

Jelikoz cilovym jazykem automatické opravy je podmnozina jazyka C, je dalsi vyhodou
pythonu také jednoduchy pristup k Linuxové prikazové fadce a moznost snadno implemen-
tovat vypocty probihajici ve vice vlaknech. Tyto vlastnosti budou stézejni pri sestavovani
a testovani vygenerovanych zdrojovych kodi.

5.2 Volba parseru

Jako parsovaci nastroj pro ucely implementace byl zvolen pycparser [3]. K funkcionalité,
kterou nabizi, patii jak generovini AST ze zdrojového kdédu, tak generovani zdrojového
kédu z AST. Z naseho pohledu bude vyhodou i to, Ze pycparser je implementovany cisté
pomoci pythonu. Diky tomu bude snadné integrovat jej do aplikace.

V ramci dekédovani chromozomu a generovani nového AST je nutné tento AST sesta-
vovat "ruéné'. Dalsi vyhodou pycparseru je tudiz i to, ze umoznuje primo vyuzit v ném
definované struktury AST, které je mozné pouzit pro generovani zdrojového kodu.

5.3 Volba prekladace

Pti béhu evolu¢niho algoritmu bude nutné opakované kompilovat a testovat programy po-
psané chromozomy jedincti. V ramci evoluéniho algoritmu je zrychleni v kazdém bodé vitané
a z toho davodu bylo potifeba rozhodnout, jaky preklada¢ bude pro nase tucely nejvhodnéjsi.

Hlavnimi kandidaty byly prekladace GCC [2] a Clang [!]. Pro ohodnoceni jejich rychlosti
byl sestaven jednoduchy skript compilerTester.py, ktery umoznuje automatické zahdjeni
daného mnozstvi prekladi nebo spusténi zvoleného programu.
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Méreni probihalo nad ukdzkovymi zdrojovymi kédy, o kterych se jesté podrobnéji zmi-
nime v kapitole o testovani aplikace. Ac¢koliv mezi rychlosti vypoctu programu nebyly velké
rozdily, ukézalo se, ze GCC je vyrazné rychlejsi co se tyka doby ptekladu. Z toho divodu
aplikace vyuziva preklada¢ GCC.

5.4 Cilovy jazyk pro automatickou opravu

Aplikace je implementovand tak, aby podporovala automatickou opravu programu psanych
v podmnoziné jazyka C. Mezi povolené konstrukce patii podminky, vSechny typy cykla
a volani znamych funkci. Konstrukce switch a prace s poli a ukazateli neni podporovana.

Nevyhodou pycparseru je komplikované nac¢itani deklaraci z vlozenych knihoven. Z toho
diavodu je mozné volat pouze funkce, které jsou deklarované v ramci zpracovavaného sou-
boru.

Ackoliv automatickd oprava mize libovolné vyuzivat vSechny globalni i lokalni pro-
ménné, deklarace novych proménnych neni povolena. Implementace deklaraci v generatoru
AST by byla zna¢né komplikovand, protoze by bylo nutné drzet v paméti seznamy lokal-
nich proménnych pro vsechny jedince a za béhu evoluce je dynamicky upravovat, nemluve
o tom, ze geny kodujici proménné by byly u rtuznych jedinca interpretovany odlisné a prav-
dépodobné by dochézelo k umélému nafukovani kédu. Jak jsou vyreseny deklarace v ramci
puvodniho kédu popiseme v sekci o generovani pocateéniho chromozomu.

Vsechny unérni i binarni operdtory a operdtory prifazeni jsou podporovany, stejné tak
vsechny zakladni celociselné datové typy i typy float a double. V sekci vénované konfiguraci
opravy popisSeme, jak je mozné cilovy jazyk dale redukovat, za tcelem zmensSeni prostoru
prohledavanych fesSeni.

Pouzita gramatika vcetné ocislovani jednotlivych prepisovacich pravidel je k dispozici
v souboru grammar.txt prilozeném k odevzdanému reseni.

5.5 Kostra aplikace

Na obrazku 5.1 mizete vidét zédkladni moduly, ze kterych se sklada aplikace.

AutomaticRepair [ configuration GramEvol 44— ChromozomeGenerator

L1

source.c testSetts ASTGenerator o ASTAnalyser

Obrazek 5.1: Znazornéni modularni stavby aplikace.
AutomaticRepair - modul zodpovida za nacteni vSech pozadovanych vstupu - zdrojového

kédu urcéeného k opraveé a sady testovacich pripadi, a nasledné vytvoreni konfigurac-
niho objektu GramFEvolConfig.
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GramEvol — objekt ridici pribéh automatické opravy a gramatické evoluce.
ASTAnalyser — implementace analyzy vstupniho AST.

ChromozomeGenerator — vygenerovani bazového chromozomu z podstromu AST, ba-
zovy chromozom slouzi jako predloha pro inicializaci pocatecni populace.

ASTGenerator — modul pouzivany pro evaluaci jedince, umoznuje dekdédovani chromo-
zomu a vygenerovani nového AST.

Automaticka oprava se sklada z nasledujicich krok:

1. Modul AutomaticRepair nacte ze souboru sadu testovacich pfipadi a zdrojovy kod
urceny k oprave.

2. AutomaticRepair vygeneruje konfiguracéni objekt a predé rizeni modulu GramFEvol.
3. GramPFEvol lokalizuje podstrom AST urceny k opravé, na zdkladé zadanych tdaju.

4. Pomoci ASTAnalyser je zvoleny podstrom AST analyzovin a jsou zjistény vSechny
dostupné funkce a proménné.

5. ChromozomeGenerator s pomoci informaci ziskanych z analyzy v predchozim kroku
vygeneruje z podstromu AST bazovy chromozom.

6. Pocatecni populace je inicializovdna na zakladé bazového chromozomu.

7. GramFEvol s vyuzitim gramatické evoluce vygeneruje opravu. Jedinci generovani bé-
hem evoluce jsou ukladani v adresarové strukture.

5.6 Lokalizace chyby

Jak bylo zminéno v teoretické Casti, automaticka lokalizace chyby je v pripadé pouziti
linearniho chromozomu znac¢ne komplikovand. Tato prace je zaméfena primarné na aplikaci
evolu¢nich algoritmi na automatickou opravu chyb a nikoliv na teorii prekladac¢t. Z toho
davodu bylo rozhodnuto, ze automaticka lokalizace nebude implementovana.

Aplikace umoznuje rucni lokalizaci zaddnim jména funkce urcené k opravé. Dalsi kroky
opravy jsou jiz plné automatické.

Z predchoziho rozhodnuti plyne jedna zména specifikace. Oproti obecnému navrhu vyu-
zivajicimu sadu negativnich a pozitivnich testovacich pifipadl nyni stac¢i pouzit pouze sadu
pozitivnich testovacich piipadu k zakédovani funkcionality. Negativni testovaci pripady jsou
totiz primarné urcené k automacké lokalizaci chyby a k dalsimu béhu aplikace jiz nejsou
zapotiebi.

5.7 Reprezentace jedince

Za ucelem sjednoceni vsech informaci o jedinci, potrfebnych k béhu evoluce, byla implemen-
tovana ttida Individual. Obsahuje nasledujici polozky:

chrom - obsahuje pole hodnot reprezentujici chromozom jedince

fitness — fitness hodnota jedince
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buildCmd - objekt pro spravu prekladu jedince

fileName — vygenerované jméno jedince, obecné dané jako "individualN", kde N reprezen-
tuje poradové ¢islo jedince

path — kompletni cesta k souborim jedince, zohlednujici ¢islo generace i ¢islo jedince

K usnadnéni prace s chromozomem existuje tiida ChromozomeHandler. Jejim tkolem
je zajisténi korektniho ¢teni jednotlivych genti a kontrola poc¢tu operaci wrap pouzitych na
chromozom jedince.

Koédovani AST na chromozom detailné popiseme v nasledujici sekci.

5.8 Generovani pocatecniho chromozomu

Zékladnim predpokladem tohoto kroku je, ze se vstupni podstrom AST od vystupniho ko-
rektniho feseni lisf jen v drobnych zménéch, zatimco kostra implementace je téméf totozn4.
Diky tomu miizeme pomoci analyzy vstupniho programu vygenerovat bazovy chromozom,
na jehoz zakladé se inicializuje poc¢atecéni populace.

Pokud tento predpoklad plati, dojde k usmérnéni evoluce spravnym smérem a znac¢nému
urychleni opravy. Dopady tohoto kroku budou detailné popsany v kapitole o testovani
aplikace.

V této sekci popiseme princip kddovani podstromu AST na linedrni chromozom repre-
zentujici genotyp jedince.

5.8.1 Generovani chromozomu

Jak jiz bylo feceno, chromozom je reprezentovan linearné — jako pole hodnot jednotlivych
gentl. Kédovani se drzi postupu popsaného v kapitole 2.5. Jeho vygenerovani je realizo-
vano pomoci rekurzivniho prichodu pres AST, ktery byl ziskdn pomoci parseru nastroje
pycparser.

Pro kazdy typ uzlu AST je implementovand samostatna funkce, kterd analyzuje své
poduzly a na zakladé prepisovacich pravidel gramatiky rozhoduje o hodnoté dalsiho genu.

5.8.2 Kobédovani proménnych

Kvili kédovani proménnych je napred nutné provést statickou analyzu zdrojového kodu.
K tomu slouzi modul ASTAnalyser, ktery umozni z AST vstupniho programu detekovat
vSechny dostupné globélni i lokalni proménné, relativné k zadanému podstromu AST.

Jesté pred generovanim pocatecniho chromozomu je tedy nutné provést analyzu a bé-
hem ni sestavit seznamy globalnich a lokédlnich delkaraci. Aplikace interné ukldda vsechny
proménné v jednom poli usableVariables, které vzniklo spojenim seznamu lokélnich pro-
ménnych s seznamem globalnich proménnych.

V pripadé vyskytu libovolné proménné béhem kédovani sta¢i nahlédnout do seznamu
deklaraci a do chromozomu poté vlozit gen, jehoz hodnota odpovida pozici dané proménné.
Implementace dekdédovani chromozomu zpét na AST vyuziva stejného principu.
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5.8.3 Kobédovani funkci

Koédovani funkei pracuje na stejném principu jako je tomu u proménnych. I zde je nutné
v pocatku vygenerovat seznam dostupnych funkci, které jsou také detekovany pomoci
modulu ASTAnalyser.

V seznamu jsou uloZeny kompletni deklarace funkci. Tento postup je nutny, protoze
v pripadé volani funkce je potieba vygenerovat korektni pocet vstupnich parametru.

5.8.4 Kobédovani konstant

Koédovani konstant pracuje podobné jako kédovani proménnych. V soucasnosti aplikace
povoluje pouze pouziti celoc¢iselnych konstant typu int. Seznam konstant je tvoren kombinaci
dvou metod.

1. Prvni metodou je vyuziti defaultnich konstant definovanych v konfigura¢nim objektu.
Ackoliv jsou v konfigura¢nim objektu uloZeny jako celociselné hodnoty, do seznamu
konstant je automaticky vygenerovan seznam odpovidajicich deklaraci, tak aby bylo
mozné je piimo vlozit do vysledného AST.

2. Druhou metodou je cteni existujicich konstant, pouzitych ve vstupnim zdrojovém
kédu. Tato metoda stavi na myslence, ze jiz vyuzité konstanty budou pravdépodobné
pouzity i v korektnim Tfeseni. Zapamatovani téchto konstant tedy usnadni praci gra-
matické evoluci, kterd by jinak ¢iselnou hodnotu musela vytvorit kombinaci operatoru
a defaultnich konstant.

5.8.5 Kobédovani deklaraci

Vzhledem k tomu, zZe cilovy jazyk opravy nepodporuje deklarace novych proménnych, bylo
nutné néjak vyresit kddovani deklaraci v ptivodnim zdrojovém kédu.

Opét se drzime zakladni myslenky, ze vstupni kod je zna¢né podobny vyslednému re-
seni. Konkrétné predpoklddame, ze k dosazeni korektni implementace jsou plné dostacujici
proménné, které jsou deklarované v ramci opravovaného bloku.

V aplikaci byl problém vyfeSsen pomoci nasledujicich kroki:

e Deklarované proménné jsou detekovany a ulozeny do seznamu lokalnich proménnych.
e Deklarace bez inicializace béhem generovani chromozomu ignorujeme.

e Deklarace s inicializaci béhem generovani chromozomu zakédujeme jako prirazeni ini-
cializa¢ni hodnoty do odpovidajici lokdlni proménné.

e Pii generovani zdrojového kodu vlozime deklarace proménnych na zacatek opravova-
ného bloku, pred kdéd reprezentovany chromozomem.

Pouziti této metody vyznamné zjednodusi kédovani chromozomu a implementaci jeho
mapovani na AST.

5.9 Generovani pocatecni populace

V okamziku, kdy zndme bazovy chromozom, je mozné vygenerovat pocateéni populaci.
Prvnim krokem ale je urceni délky chromozomu.
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5.9.1 Urceni délky chromozomu

Pomoci konfigura¢niho objektu je mozné délku chromozomu nastavit ru¢né. Nastaveni délky
chromozomu je ale vhodnéjsi ponechat na aplikaci. Délku chromozomu je totiz nutné pri-
zpusobit nasledujicim podminkam:

e Zakladni podminkou je, aby chromozom byl dostatecné dlouhy, aby bylo pomoci néj
mozné reprezentovat vysledné reseni. Minimalni délku muzeme odhadnout na zdkladé
predpokladu, zZe vstupni a vystupni kédy budou podobné. Muzeme tedy ocekavat,
ze i délka jejich chromozomu bude podobnd, potom je miniméalni délka rovna délce
bazového chromozomu. Je tedy vhodné ponechat nékolik genii navic jako rezervu pro

vvvvvv

e Soucasné je potieba vénovat pozornost tomu, ze ¢im delsi je chromozom, tim mensi
je efektivita krizeni a mutace. Tento fakt plyne z toho, ze linedrni chromozom je ¢ten
zleva a pravdépodobnost, ze bude gen vyuzity pri tvorbé AST, klesa se vzdéalenosti
od zacatku. Pokud by tedy chromozom byl mnohonasobné delsi, nez je délka bazového
chromozomu, tak by se mohlo stat, ze by vétsina genetickych operaci pusobila pouze
neutralni zmény genotypu. Z toho diivodu je naopak vhodné pouzivat nejkratsi mozny
chromozom.

S prihlédnutim k dvéma zminénym podminkam aplikace fesi problém tak, Ze minimalni
povolenou délku chromozomu nastavuje na dvojnasobek délky bazového chromozomu. Diky
tomuto pristupu je zajisténa dostatecna délka chromozomu a soucasné je dosazeno vysoké
efektivity genetickych operatoru.

5.9.2 Generovani jedincu

Kdyz je uréena vhodna délka chromozomu, staci vygenerovat jedince do pocateéni po-
pulace. Cilem je vytvorit populaci jedinct reprezentujicich programy podobné programu
vstupnimu. Tohoto cile je dosazeno nasledovné:

e Chromozomy vsech jedinct zacinaji bazovym chromozomem.
e Jeden ndhodny gen kazdého jedince je modifikovan aplikovanim mutace.

e Konec chromozomu je prodlouzen nahodnymi geny, aby dosahoval minimalni délky
chromozomu.

Timto postupem jsou vygenerovani jedinci s novym genetickym materidlem, ktefi si presto
zachovavaji zna¢nou podobnost s bdzovym jedincem. Diky tomu je evoluce jiz usmérnéna
k hleddni minimalné odliSnych resSeni.

5.10 Generovani AST z chromozomu

Generovani AST z chromozomu je, jak nazev napovida, inverzni operaci k generovani chro-
mozomu z AST. Opét je pro kazdy typ uzlu implementovana specialni funkce, kterd na za-
kladé aktualniho genu rekurzivné rozgenerovava podstromy AST.

Pro usnadnéni prace s chromozomem je vyuzito pomocného objektu ChromozomeHan-
dler, implementujiciho funkci GetNextGene(N), kde N je pocet moznych zpusobu interpre-
tace genu v daném okamziku.
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5.11 Generovani zdrojového kédu

V predeslém textu jiz bylo zminéno, ze v rdmci evaluace jedince je nutné sestavit jeho
kéd a  otestovat navratové hodnoty vzniklého programu oproti oc¢ekdvanym hodnotam v
testovaci sadeé.

Kompletni postup generovani nového zdrojového kédu je popsan nasledujicimi kroky:

e Vstupni zdrojovy kéd musi byt v jednom souboru a musi obsahovat funkci, jejiz jméno
je dané konfiguracnim objektem.

e Nevyhodou pycparseru je komplikované nacitani vlozenych knihoven a komentait.
7 toho duvodu je nutné komentare odstranit a prikazy #include<..> knihoven vy-
jmout a ulozit pro pozdéjsi rekonstrukei kédu.

e Modul GramFEwol zajisti lokalizaci chyby. Lokalizaci se v tomto pripadé rozumi to,
ze je v stromu AST celého programu nalezen uzel reprezentujici funkci urcenou
k opravé. Tento uzel je interné ulozen v proménné changedNode.

e V pripadé, ze zdrojovy kdd obsahuje funkci main, je nutné ji docasné odstranit, aby
bylo mozné pro testovani opravované funkce vyuzit funkci main vygenerovanou apli-
kaci. Alternativnim fesenim, které bylo pouzito v této implementaci, je ptivodni funkci
main misto mazani pouze prejmenovat.

e Pokud v puvodnim kédu funkce main nebyla, je mozné predchozi krok preskocit a do
kédu primo vlozit automaticky vygenerovanou funkci main, ktera zaridi pouze volani
opravované funkce, predani vstupnich parametri z testovaci sady a nakonec vypis
navratové hodnoty funkce do souboru.

e T¢lo opravované funkce v uzlu changedNode je nahrazeno podstromem AST vygene-
rovanym z chromozomu odpovidajictho jedince.

e 7 kompletntho AST je vygenerovan zdrojovy kéd feSeni. Pied prekladem je jesté
nutné vlozit na zacatek souboru diive vyjmuté ptikazy #include<..> zodpovidajici
za import knihoven.

e Zdrojovy kéd jedince je timto pripraveny k prekladu a testovani.

5.12 Gramaticka evoluce

Aplikace vyuziva vlastni implementaci gramatické evoluce. Tento pristup zajistuje velkou
volnost pri ladéni algoritmu.

Zakladni kostra GE je postavend na teorii popsané v druhé kapitole a drzi se prin-
ciptt béhu obecného evolu¢niho algoritmu. Grafické zndzornéni muzeme vidét na obrazku
2.1. 'V ramci této sekce projdeme zejména odlisnosti jednotlivych casti GE od tradicni
implementace.

5.12.1 Inicializace

Ve fazi inicializace algoritmu musi probéhnout ¢tyti zasadni kroky:
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1. V prvni fadé je potieba provést inicializaci pomocnych modulti chromozomeGene-
rator, ASTAnalyser a ASTGenerator. Béhem inicializace moduli dojde k nastaveni
pouzivanych unarnich a bindrnich operdtori a operatorii pfifazeni. Je nutné, aby
hodnoty ve vSech modulech vyuzivaly stejnd data, jinak by doslo k odchylkdm pfti
kédovani a dekédovani chromozomu. Disledkem by bylo zpomaleni evoluce.

2. Poté je potieba provést statickou analyzu vstupniho kédu za tcéelem detekce dostup-
nych proménnych, konstant a funkci. I zde plati stejné pravidlo jako v predchozim
kroku. Pokud by napiiklad béhem kédovani chromozomu chybéla jedna konstanta,
narozdil od seznamu konstant pouzitého béhem dekdédovani, doslo by k chybné inter-
pretaci nékterych gent. Problém by se projevil nevhodné vygenerovanou pocatecéni
populaci a naslednym zpomalenim evoluce.

3. Pomoci spravné konfigurace modulu a korektni statické analyzy vstupniho zdrojového
kédu je mozné zahajit generovani pocatecniho chromozomu. Vyhody tohoto kroku
jsme jiz popsali v sekci 5.8.

4. Na zékladé bazového chromozomu dojde k vygenerovani vhodné inicializované poca-
tecni populace a tim ke znac¢nému urychleni vypoctu evoluce. Vice informaci v sekci
B
5.9.

5.12.2 Evaluace

Gramatické evoluce je implementovana tak, aby minimalizovala fitness funkci jedinci. Za-
kladni kroky evaluace miizeme popsat nasledovneé:

1. Modul ASTGenerator se pokusi vygenerovat podstrom AST na zdkladé linedrniho
chromozomu jedince.

2. Pokud bylo generovani netispésné, je jedinci pfitazena nejhorsi mozna fitness hodnota,
v nasem pripadé je to hodnota sys.maxint. Takové ohodnoceni minimalizuje vyskyt
vadnych jedinct v budoucich generacich.

3. Pokud se generovani podstromu AST podafilo, je podstrom vlozen do uzlu changed-
Node v puvodnim zdrojovém kédu. Vysledny kéd je soucasné obohaceny o automa-
ticky vygenerovanou funkci main, zajistujici volani opravované funkce béhem testu.

4. Je zahajena kompilace vygenerovaného kédu.

5. Pokud kompilace selhala, je jedinci prirazena druhd nejhorsi fitness hodnota - sys.mazint-
1. Diky tomu je budouci vyskyt zminénych jedincti omezem, ale stile dojde k jejich
upfednostnovani pred jedinci, jejichz chromozom je Gplné nepouzitelny.

6. Spravné prelozeny program jedince je otestovan na vstupech z testovaci sady. V pfti-
padé, ze program pro néktery ze vstupt nevrati vysledek, je jedinci prifazena fitness
hodnota sys.mazxint-2. V ramci cilového jazyka tento problém muze nastat primarné
z divodu zacykleni nebo uvaznuti v rekurzi. Detekce tohoto problému je popsana
v 5.12.4.

7. Pokud prelozeny program odpovi na vSechny testovaci pripady, je jeho fitness hod-
nota vypocitdna jako prumérnd odchylka od pozadovaného vystupu, definovaného
v odpovidajicim testovacim pripadu.
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Béhem vypoctu je tfeba generovat fadu soubort nutnych pro ohodnoceni jedince. VSechna
data jsou uloZena v jednotné adresarové strukture, organizované v prvni irovni podle ¢isla
generace a v druhé urovni podle ¢isla jedince.

Pro kazdého spravné ohodnoceného jedince v dané generaci N jsou vygenerovany nasle-
dujici t1i soubory:

./ _repairData/generationN /individualM .c
/individualM
/individualM . txt

Obrézek 5.2: Adresarova struktura se soubory vygenerovanymi béhem evaluace jedince.

individualM.c — vygenerovany zdrojovy kod jedince M.
individualM - bindrni soubor s prelozenym programem jedince M.

individual.txt — textovy soubor, ve kterém jsou ulozeny vysledky jednotlivych volani
programu individualM, oddélené mezerou.

5.12.3 Urychleni evaluace

Evaluace vyuzivajici generovani, kompilaci a spousténi programu v realném case, je vypo-
¢etné i casové velmi narocné.

Znac¢nou optimalizaci bylo provadéni prekladu a spousténi programu paralelné ve vice
procesech. Implementace vypoctil ve vice procesech s vyuzitim Pythonové modulu subpro-
cess [1] byla v rdmci projektu realizovana.

K ovéreni zrychleni byl pouzit jiz diive zminény skript compilerTester.py, ktery, mimo
jiné, umoznuje testovani sériového zpracovani oproti paralelnimu. Ukazalo se, ze jiz od
paralelniho prekladu v fadech desitek procesi je rychlost oproti sériovému vypoctu priblizné
dvojnédsobna.

Hlavnim tskalim tohoto pristupu je potencidlné obrovské mnozstvi soubézné pracuji-
cich procesu, které by teoreticky mohlo pozadovat vice vypocetnich prostredki, nez nabizi
aktualné pouzivany hardware. Z toho duvodu bylo implementovano davkové zpracovani,
které umoznuje maximalné N soubézné pracujicich procest.

5.12.4 Zacykleni a uvaznuti v rekurzi

Pokud bychom chtéli iplné zamezit vzniku zacykleni a nekonecné rekurzi v automaticky
generovanych programech, bylo by bezpodmine¢né nutné naprosto vyloucit generovani cykla
a volani funkci. Toto Teseni ale neptipadd v ivahu, kvili dilezitosti cykla a funkénich volani.
Je tedy nutné problém osetfit jinym zptisobem.

Nejjednodussim fesenim je omezeni vypocetniho ¢asu programu. V implementované
aplikaci je mozné maximalni vypocetni ¢as programu nastavit s vyuzitim konfigurac¢niho
objektu.

Pokud navic vezmeme v tvahu paralelni testovani prelozenych programu, tak teoreticky
miuzeme oproti sériové evaluaci dosahnout zrychleni mnohonasobné vyssiho, nez jaké je
u kompilace. Plyne to z toho, ze v pripadé paralelniho vypoctu zacykleny program nebrzdi
evaluaci ostatnich.
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5.12.5 Konec evoluce

Ukoncovaci podminka evoluce se drzi tradi¢niho postupu. Vypocet mutze byt zastaven v pri-
padé, Ze byl nalezen jedinec s fitness hodnotou 0. Tento stav odpovida nalezeni feseni, které
vraci spravné vysledky pro vSechny testovaci pripady testovaci sady.

Druhou podminkou je prosté prekroceni maximalniho po¢tu generaci. V pripadé tako-
vého ukonceni se nepodarilo nalézt kompletni feseni, uzivateli je tedy zobrazena alespon
informace o nejlepsich vysledcich, kterych bylo dosazeno béhem posledni generace.

5.12.6 Selekce

Cilem selekce je vybrat kandidatni jedince, kteri budou déale pouziti ve fazi krizeni pro
vytvoreni nové populace. Selekce nasleduje hned za evaluaci jedincti. Da se tedy Tict, ze jejich
fitness hodnoty v tuto chvili reprezentuji jejich pomyslnou vzdéalenost od hledaného feseni.
Vzhledem k tomuto faktu nemiizeme primo pouzit ruletového vybéru, protoze zakladni verze
rulety vybira jedince s pravdépodobnosti timérnou jejich fitness. Tim padem by dochazelo
tedy pravé k propagaci nejhorsich reseni do dalsi generace.

Je tedy nutné v prvni fadé prepocitat fitness tak, aby nejkvalitnéjsim jedincim byla
prirazena nejvyssi hodnota. Pro dosazeni tohoto efektu byl pouzit nésledujici algoritmus:

1. Dojde k sestupnému serazeni populace, coz odpovidé sefazeni od nejhorsiho k nejlep-
Simu.

2. Nejhure ohodnoceny jedinec, ktery je na prvni pozici v sefazeném poli, ziska zakladni
fitness hodnotu b=1.

3. Algoritmus pfejde na dalstho jedince.

(a) Pokud je jeho fitness hodnota stejnd, jako ptivodni ohodnoceni predchidce, je
aktudlni jedinec téz ohodnocen predchozi hodnotou b.

(b) V pripadé, Ze je jeho fitness hodnota nizsi nez u fitness hodnota predchidce,
miizeme Tict, ze je jeho kvalita o krok lepsi. Jeho nové ohodnoceni tedy bude
rovno inkrementované predchozi hodnoté, programové zapsano b+1.

4. Dokud existuje v serazené populaci jedinec, jehoz ohodnoceni nebylo prepocitano,
pokracuje vypocet krokem 3.

Predchozi vypocet vlastné realizuje invertovanou linedrni normalizaci fitness hodnot.
Vyhodou linearizace je zajisténi vétsi diverzity v prohledavaném prostoru. V pripadé, ze pti-
vodni fitness hodnoty byly jiz pfed normalizaci usporadany rovnomeérné, nedojde k zadné
zmene.

Pokud by ovSem ptivodni populace obsahovala napriklad jedince, jehoz fitness hodnota
je v radu tisici, zatimco ohodnoceni ostatnich by bylo v fadech jednotek, doslo by s nejvyssi
pravdépodobnosti k pfemnozeni prvniho jedince a geneticky material ostatnich kandidata
by byl nendvratné ztracen, prestoze teoreticky miuze byt potiebny k objeveni reseni.

Jak jiz bylo zminéno v druhé kapitole, pouziti normalizované fitness hodnoty nabizi fadu
moznosti pro ovliviiovani vysledného selekéniho tlaku. V implementované aplikaci je k jeho
ovliviiovani mozné vyuzit parametr konfigura¢niho objektu zvany minMazFitnessRatio.

Bezprostiredné po normalizaci fitness hodnot je populace ohodnocena néasledovné:

e Nejhure ohodnoceny jedinec ma prirazenu hodnotu 1.
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e Nejlépe ohodnoceny jedinec je ohodnocen ¢islem N, kde N reprezentuje pocet odlis-
nych fitness hodnot, které se vyskytly béhem evaluace.

Pomér mezi ohodnocenim nejlepsiho a nejhorsiho jedince je tedy roven N. Zminény
parametr minMazxFitnessRatio obsahuje uzivatelem zadanou hodnotu M, reprezentujici po-
zadovany priblizny pomér mezi fitness hodnotou nejlepsiho a nejhorsiho jedince. Definiéni
obor hodnot M muZzeme popsat intervalem (2, N).

Pro dosazeni uzivatelem pozadovaného pomeéru mezi fitness hodnotami je nutné provést
posun vsech fitness hodnot. Velikost tohoto posunu vypoctena pomoci nésledujiciho vzorce
s =1/(M —1). Vysledna hodnota s je posléze pri¢tena k normalizovanym fitness hodnotdm
vsech jedincu.

Pomoci této tpravy je mozné shora pevné omezit rozdily mezi nejlepsimi a nejhor-
simi fitness hodnotami. Dusledkem ¢ehoz dochazi k potencidlnimu snizeni selek¢éniho tlaku
a zvyseni diverzity jedinch pri prohledavani prostoru moznych reseni.

Pro dosazeni vétsiho poméru nez N by bylo potfeba pouzit jinou metodu normalizace,
jako je treba kvadratickd normalizace.

Po vsech predchozich dpravach je nyni mozné jedince do nové generace volit pomoci
ruletového vybéru nad modifikovanymi fitness hodnotami.

5.12.7 Krizeni

Ktizeni plné vyuziva vyhody gramatické evoluce, kterou je linedrni reprezentace chromo-
zomu. Je tedy mozné pouzivat klasické jednobodové kiizeni.

Princip jednobodového kiiZzeni dvou jedinci A a B muzeme popsat jednoduchym po-
stupem:

1. Dojde k nahodnému zvoleni bodu kiizeni C, tento bod je reprezentovan hodnotou
z intervalu (0, L — 1), kde L reprezentuje délku chromozomu.

2. Nové vznikly chromozom potom obsahuje geny z chromozomu jedince A od pozice 0
po C a geny jedince B od (C+1) do L.

5.12.8 Mutace

Realizace mutace je zalozena na tradi¢ni implementaci mutace nad linedrnim chromozomem.
Pravdépodobnost jeji aplikace je ddna hodnotou mutationChance nastavenou v konfigurac-
nim objektu.

5.12.9 Obnova

Obnova je dilezitou soucasti evolu¢niho algoritmu. Jeji implementace urcuje postup vzniku
nové generace. Hlavnim parametrem ovliviiujicim obnovu je proménna konfigurac¢niho ob-
jektu renewalOldIndividualsRatio. Tento parametr obsahuje hodnotu z intervalu (0,1) ur-
¢ujici procentualni zastoupeni jedinci z predchozi generace v generaci nové.

Zachovani nejlepsich jedincti predchozi generace, casto oznacované jako elitismus, je
dilezitou strategii pri implementaci EA. Jejim hlavnim prinosem je zejména to, ze jakmile
algoritmus objevi jedince relativné vysoké kvality, neni jiz mozné béhem dalsiho vypoctu
ztratit jeho geneticky material. Elitismus je v implementované aplikaci podporovan.
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5.13 Konfigurace opravy

Pro konfiguraci automatické opravy slouzi konfiguraéni objekt GramFEwvolConfig. Jeho mo-
difikace je aktualné zalozena na tpravé hodnot odpovidajicich proménnych ve zdrojovém
souboru main.py. Automatickd oprava zapouzdruje fadu problémt od lokalizace, ptfes ana-
lyzu vstupniho kédu az po nastaveni gramatické evoluce. Z toho davodu je konfiguracni
objekt pomérné rozsahly. V této kapitole proto popiseme jeho jednotlivé oddily.

5.13.1 Lokalizace chyby a nastaveni vysledné adresarové struktury

Pred automatickou opravou chyby je nutné rucné zadat jméno cilené funkce. V ramci kon-
figura¢niho objektu je jméno uloZeno v proménné funcname.

Dalsi informace o konfiguraci v ramci tohoto oddilu jsou jiz nastavovany automaticky.
Patii k nim:

filename — jméno vstupniho souboru se zdrojovym kédem. Hlavnim divodem ulozeni této
informace je to, ze pycparser vyzaduje jméno analyzovaného souboru béhem genero-
vani AST pro korektni vypisovani chybovych zprav. Jméno souboru je tedy ulozeno
primarné kvuli icelim ladéni aplikace, na samotny béh opravy jinak nemé vliv.

code — uloZzeny zdrojovy kéd nacteny ze vstupniho souboru filename. Puvodni zdroj je ve
fazi inicializace opravy analyzovan a na jeho zakladé je vygenerovan bazovy chromo-
zom a poté pocatecni populace.

header — jiz zminénou nevyhodou pycparseru je komplikované nacitani vlozenych kniho-
ven, z toho divodu je potieba z piivodniho kédu vyjmout odpovidajici prikazy #include<..>.
Pozdéji béhem rekonstrukce kédu je nutné zminéné prikazy opét vlozit zpét. Z toho
davodu jsou ulozeny v konfigra¢nim objektu v proménné header.

functionType — typ opravované funkce, jeho znalost je dulezitd zejména pro korektni
b
prevod typovou konverzi pri evaluaci jedincti, a také béhem generovani nové funkce
main urcéené k rizeni testovani.

inputTypes — seznam typu vstupnich parametrii opravované funkce. UlozZeni tohoto se-
znamu je dulezité ze stejného duvodu, jako je tomu u functionType.

5.13.2 Redukce cilového jazyka

Cilovy jazyk pro automatickou opravu podporuje vsechny binarni i unarni operatory a ope-
ratory prirazeni, které jsou norméalné dostupné v jazyce C. V nékterych pripadech ale miize
byt rozumné mnozinu dostupnych operatoru redukovat, s cilem omezit generovani nékterych
TeSeni.

Jako demonstrace této myslenky miiZze poslouzit jednoduché funkce pro vypocet obsahu
néjakého geometrického obrazce. Je zfejmé, Ze pro vypocet budou nutné operace jako je
sCitani, odecitani, nasobeni apod. Oproti tomu napiiklad bindrni operator pro bitovy po-
sun pravdépodobné vhodny nebude. Redukce poctu opetatoru za predpokladu, zZe je stale
dostacujici k implementaci feseni, ma pozitivni vliv na béh evoluce, jelikoz diky ni dochazi
k zmenseni prohledédvaného prostoru.

Popsanou redukci je mozné provést ru¢nim vytvorenim mnoziny operdtoru a jejim ulo-
zeni do vhodného seznamu v konfiguraé¢nim objektu. Jména dostupnych seznami jsou na-
sledujici:
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unaryOperators — seznam undrnich operatort.
binaryOperators — seznam binarnich operatort.
assignmentOperators — seznam operatoru prifazeni.

Aplikace osettuje ptipady, ve kterych by uzivatelem zadand mnozina operatort neobsa-
hovala néktery z operatort vyskytujicich se v ramci opravované funkce. V opa¢ném piipadé
by doslo k selhani béhem generovani chromozomu. Uzivatelem nastaveny seznam je tedy
pouzit pouze jako minimélni mnozina operator, kterd mize béhem analyzy vstupniho kédu
byt jesté automaticky rozsirena.

Priklad redukce operatora je uveden na obrazku 5.3.

config . unaryOperators = ["++,’p++","—=",'p——]
config.binaryOperators = ['x’," /> "%, '+, =]
config.assignmentOperators = ['="x=""/=""%=","4=","—="]

Obrézek 5.3: Ukazka volby operatorii cilového jazyka.

5.13.3 Nastaveni gramatické evoluce

Vétsina parametrid implementované gramatické evoluce jiz byla podrobné popsana v pii-
slusnych sekcich ndvrhu. V této ¢asti je prehled kompletniho nastaveni GE.

useBaseChromozome — booleovskd proménné, pokud je nastavena na True, je poca-
tecni populace inicializovana na zdkladé bazového chromozomu. V opacném piipadé
je pocatecni populace vygenerovana zcela ndhodné.

chromLen — celo¢iselnd hodnota, urcujici délku chromozomu. Nastaveni této hodnoty je
dtlezité zejména v okamziku, kdy neni pouzita inicializace bazovym chromozomem
a aplikace tedy neméa podle ¢eho délku vypocitat. V opacném pripadé je vhodnéjsi
nastaveni délky ponechat na aplikaci.

maxWrapCount — pocet operaci wrap pouzitych na chromozom. Vice informaci je mozné
najit v sekci 2.5.2.

populationSize — celociselnd hodnota udavajici pocet jedinct v populaci.
generationCount — celociselnd hodnota udavajici maximalni pocet generaci.

mutationChance - celoc¢iselnd hodnota urcéujici pravdépodobnost mutace, hodnota 5 zna-
mené pravdépodobnost 5%.

renewalOldIndividualsRatio — ¢iselnd hodnota v intervalue (0, 1), popisujici procentu-
alni podil jedinci predchozi populace v populaci nové.

minMaxFitnessRatio — ciselnd hodnota popisujici pozadovany pomér fitness hodnot
mezi nejhorsim a nejhorsim jedincem, podle zadané hodnoty dojde k modifikaci nor-
malizovanych fitness hodnot jedinct.

maxWaitTime — ¢as v sekundach urcujici maximéalni délku ¢ekani na dokonceni vypoctu
procesu.
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generationHistoryLength — celoc¢iselnd hodnota udavajici maximalni pocCet generaci sou-
¢asné ulozenych v adresatové strukture.

evaluationBlockSize — celoc¢iselnd hodnota urcujici maximélni pocet soubézné pracuji-
cich procesu.

5.14 Tvorba testovacich pripadu

Vzhledem k absenci automatizované lokalizace je pro spravny chod aplikace potiebnd pouze
pozitivni testovaci sada. Pozitivni testovaci pripady existuji primarné za tucelem kédovani
spravné funkcionality. Pro jejich tvorbu se v nasem piipadé nabizi dva zakladni postupy.
Prvnim je jejich ruc¢ni tvorba, druhou moznosti je vygenerovat je programové.

5.14.1 Rucni tvorba testovaci sady

Rucni sestaveni testovaci sady s sebou prindsi jednu dulezitou vyhodu. V pripadé, ze testy
tvori ¢lovék, ktery rozumi cilovému vypoctu, mize funkcionalitu zakédovat velice tisporné
- pomoci relativné malého poc¢tu pripadi. Aby toho dosdhl, sta¢i se zamérit na oblasti
defini¢niho oboru, které jsou pro dany vypocet kritické, a testovaci pripady koncentrovat
do jejich blizkosti.

Slabinou tohoto pristupu je, ze sestaveni kvalitni testovaci sady zabere nemalé mnozstvi
casu. Navic stéle existuje riziko, ze se evolu¢ni algoritmus vyvine takovym zptisobem, aby
tesil pouze priklady z testovaci sady a nedojde ke spravné generalizaci feseni.

5.14.2 Automatické generovani testovaci sady

Problémem automatického generovani je to, ze neni mozné jej aplikovat vzdy. Plyne to
z toho, ze testovaci pripady jsou tvorené pro kédovani funkcionality, jejiz spravnou progra-
movou reprezentaci v danou chvili nezndme. Kdybychom hledanou implementaci predem
znali, pro¢ bychom se ji potom snazili hledat pomoci evolu¢niho vypoctu?

V nasem pripadé je automatické generovani nastésti pouzitelné. U vSech programi,
které byly pouzity pii testovani aplikace, je spravna implementace zndma a opravované
chyby jsou vlozeny uméle.

Pro tvorbu testovacich pripadi tedy byl sestaven pomocny skript testSetGen.py, ktery
umoznuje automatické vygenerovani testovacich pripadl pro programové zakédovanou hle-
danou funkcionalitu. VSechny testovaci sady pouzité pii testovani byly vygenerovany pomoci
tohoto skriptu. Podrobnéji se testovacim sadam a testovani budeme vénovat v nasledujici
kapitole.

5.14.3 Format testovaci sady

Testovaci sady jsou ulozeny v textovych souborech s piiponou .ts. Kazdy radek testovaci
sady reprezentuje jeden testovaci pripad.

Kazdy testovaci pripad je slozen z odpovidajictho mnozstvi vstupnich hodnot a jed-
nou hodnotou reprezentujici ocekdvany vystup. Pro zapis do souboru je pouzit nasledujici
format:

e Vsechny vstupni hodnoty jsou zapsany za sebou, oddélené mezerou.
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e Ocekavana vystupni hodnota je zapsana jako posledni hodnota sekvence, od ostatnich
oddélena také mezerou.

Jednoduchym prikladem muze byt testovaci pripad koédujici souc¢et dvou vstupii:
29 13 42

V ptikladu mizete vidét hodnoty vstupii 29 a 13, nasledované oc¢ekdvanym vystupem, jehoz
hodnota je 42.
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Kapitola 6

Experimentalni ovéreni funkcénosti
aplikace

Dilezitou soucasti této préace je experimentalni ovéreni dosazenych vysledki. V této kapitole
se tedy budeme vénovat pravé zminéné tématice.

V prvni ¢asti popiseme zdrojové kédy pouzité pri testovani. Poté se budeme vénovat
postupu, kterym byla ovérena ¢innost implementované gramatické evoluce. V posledni ¢asti
prezentujeme vysledky automatické opravy na konkrétnich testovacich programech.

Veskeré testovani aplikace probihalo na skolnich serverech edesigni-4.

6.1 Programy pouzité pri testovani

Cilem prace bylo dosdhnout automatické opravy chyb v jednoduchém kédu. Programy, na
kterych bylo provadéno testovani, byly specidlné navrzeny se zaméfenim na demonstraci
opravy chyby v riznych typech programovacich konstrukei.

6.1.1 Navrh testovacich programiu

Obecny princip navrhu téchto ukazkovych zdrojovych kédu je jednoduchy. V prvni radé
bylo potfeba vymyslet a implementovat jednoduchy program vyuzivajici cilenou programo-
vaci konstrukci. Jako priklad cilené programovaci konstrukce muzeme uvést zaméreni na
aritmetické operace, podminky, cykly, nebo volani funkci. Omezeni pii implementaci téchto
programu je dano pouze drive zminénou specifikaci cilového jazyka.

Druhym krokem je umélé vytvoreni chyby, ur¢ené k opravé. Jelikoz se oprava zaméruje
na sémantické chyby, je podminkou, aby testovaci kéd byl i po vlozeni chyby syntakticky
spravny. Béhem testovani jednotlivych programu vétsinou dochazelo k opravovani vice od-
lisnych typt chyb. Detaily tedy popiseme az ve specializovanych sekcich.

6.1.2 Navrh a vkladani chyb

Pti umélém vytvareni chyb bylo cilem co nejvétsi priblizeni k redlnym situacim, pfi kte-
rych programator nedopatienim zanesl do zdrojového kédu chybu. K takovym pripadiam
muze patfit zaménéni operatoru nebo proménné. V ptipadé cyklh ptijde nejcastéji o chybny
vypocet poctu opakovani cyklu.
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6.1.3 Trivialni chyba

7 diuvodu usnadnéni popisu vysledkl v nasledujicich sekcich zavedeme pojem trividini chyba.
Trividlni chybou se rozumi takova chyba, jejiz opravy je mozné docilit pomoci vhodné
zmény jediného genu. Jako priklad uvedeme zdménu jedné proménné nebo zdménu jednoho
operatoru.

Oproti tomu zaména konkrétni konstanty za konkrétni proménnou jiz za trivialni chybu
ve vétsiné pripadii povazovat nelze. Plyne to ze zptisobu kédovani chromozomu v GE.
Pokud vezmeme v tivahu napriklad ptikaz prifazeni, tak pritazovanou hodnotu kédujeme
miniméalné pomoci dvou gent. Prvni gen definuje druh hodnoty - konstantni nebo proménna.
Druhy gen potom reprezentuje adresu v seznamu konstant resp. proménnych.

6.1.4 Soucet obsahu obdélniku

rectangleSurfaceSum je jednoducha funkce, kterd implementuje soucet obsahti dvou ob-
délnikt, zadanych pomoci jejich vysky a sirky. Jejim primarnim cilem je ovérit, ze nami
vyvinutd aplikace dokaze opravit chyby v jednoduchém programu, vyuzivajicim prevazné
aritmetické operace. Implementaci funkce v jazyce C muzeme vidét na obrazku 6.1.

int rectangleSurfaceSum (int wl, int hl, int w2, int h2){
return wlxhl4w2xh2;
}

Obrazek 6.1: Implementace testovaci funkce rectangleSurfaceSum.

6.1.5 Maximum z tri

Pro ovéteni schopnosti opravovat chyby v programu, slozeném ze sité podminek, byla im-
plementovana funkce maxFromThree. Jak z ndzvu vyplyva, funkce realizuje hledani maxima
mezi tfemi vstupnimi hodnotami. Implementace funkce v jazyce C je zndzornéna v obrazku
6.2.
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int maxFromThree(int a,int b,int c¢){
if (a>b){
if (a>c){

return a;
}

else {
return c;
}
}

else {
if (b>c){
return b;
¥

else {
return c;
}

Obrazek 6.2: Implementace testovaci funkce mazFromThree.

6.1.6 Nasobeni pomoci cyklu

Funkce forMul implementuje matematickou funkci a % (b + ¢) s vyuzitim cyklu for. Uéelem
této funkce je zjistit, zda aplikace dokaze automaticky opravit sémantické chyby, které
mohou nastat pri cyklickém vypocétu.

Implementace funkce v jazyce C je znazornéna v obrazku 6.3.

int forMul(int a, int b, int c¢){
for (int i = 0ji<a;i++){
sum += b+c;
}

return sum;

Obrazek 6.3: Implementace testovaci funkce forMul.

6.2 Ovéreni funkcnosti gramatické evoluce
Pred zahajenim ovérovani automatické opravy bylo nejprve nutné zjistit, zda je implemen-

tovand gramaticka evoluce schopnd hledani reseni. Soucasné je na misté vyzkouset, zda je
GE naprogramovana dostateéné univerzalné a je mozné ji vyuzit i na jinych problémech.
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6.2.1 Jednoducha symbolicka regrese

Pro ovéreni bylo nutné zvolit jednoduchy problém, ktery by byl fesitelny vyuzitim GE.
Zvolenou metodou byla jednoduchd symbolické regrese, zkracené SR. Navrzena SR pouziva
pouze bindrni aritmetické operatory +,-,*,/ a %.

V okamziku, kdy chceme aplikovat implementovanou GE na jiny problém, nez je au-
tomaticka oprava chyb, je nutné implementovat novou evalua¢ni funkci a v nasem pripadé
i novou funkci pro inicializaci. Ostatni kroky evolu¢niho algoritmu jsou navrzené obecné
a neni potfeba na nich provadét zadné zmény.

Evaluace jedince, ve funkcich SRFEvaluation, SRBuildPopulation a SRFEvaluatePopu-
lation, je postavena na vygenerovani bindrniho stromu operdtort reprezentujiciho reseni.
Pro ziskani navratové hodnoty poté staci rekurzivni prichod vytvorenym stromem. Za 1ice-
lem tvorby bindrniho stromu byla vytvorena trida SRNode, reprezentujici uzel binarniho
stromu, kterd obsahuje néasledujici vlastnosti:

nodeType — typ uzlu, ktery muze nabyvat tii hodnot:
e operator,
e proménna a
e konstanta.
val — hodnota uzlu, jeji reprezentace je zavisla na hodnoté nodeType:
operator — celé ¢islo odkazujici na jeden z dostupnych operéatori.
promeénna — celé Cislo odkazujici na jednu z dostupnych proménnych.
konstanta — celé ¢islo odkazujici na jednu z preddefinovanych konstant.
left — levy podstrom.
right — pravy podstrom.

Implementace nové inicializacni funkce v SRInit je v podstaté jen zjednodusenim pu-
vodn{ funkce Init. Hlavnim krokem je odstranéni analyzy vstupniho podstromu AST a na-
staveni nahodného generovani pocatecni populace.

6.2.2 Postup testovani

Testovani probihalo prevazné na stejném vypoctu, jaky realizuje testovaci funkce rectangle-
SurfaceSum. Pro zvoleni tohoto vypoctu existuji dva duvody.

e Automatické vygenerovani matematické funkce wl*hl+w2=h2 z testovacich piipadi
neni zcela trivialni. GE musi v tomto piipadé dokazat objevit spravné operétory,
aplikovat je na spravné proménné, a aplikace operatori musi probéhnout ve spravném
poradi. Oproti tomu tieba funkce a + b+ ¢+ d postrada potiebu pro zachovani poradi
operatort, jeji vygenerovani je tedy znacné jednodussi.

e Diky pouziti stejného vypoctu miuzeme provést srovnani dvou odlisnych pristupt pri
hledani stejného Teseni.

— Vyhodou SR je vyrazné mensi prohledavany prostor reseni.

43



— Vyhodou implementované automatické opravy je moznost inicializace pocatec¢ni
populace, kterda svym zpusobem umoznuje vhodné nasmérovani evoluce.

V pripadé, Ze testovani v obou pripadech provedeme nad stejnym vypoctem, muzeme
velice konkrétné srovnat dosazenych vysledku a porovnat, ktery z pristupi ma veétsi
vliv na rychlost hledani feseni.

Béhem testovani byla pouzita stejnd testovaci sada jako pro testovani funkce rectan-
gleSurfaceSum. Ta bude podrobnéji popsana v néasledujici sekei.

6.2.3 Vysledky ovérovani GE

Béhem ovérovani GE bylo zafixovano nastaveni, které muzeme shlédnout v tabulce 6.1.

Tabulka 6.1: Nastaveni gramatické evoluce pouzité pti testovani SR.

chromLen 100
generationCount 100
renewalOldIndividualsRatio | 0.05
minMaxFitnessRatio 10
mutationChance 5
maxWrapCount 2

Kromé ovéreni konvergence GE bylo cilem zjistit, jak velka populace je nutna pro obje-
veni feseni pti daném limitu 100 generaci. V grafech s vysledky je zndzornén vyvoj nejlepsich
fitness hodnot v generaci, vzdy z dvaceti testovacich béh.

Testovani probéhlo pro nasledujici velikosti populace:

100 - vysledky ukazuje obrazek 6.4. Vétsina béhti nedosahla hledaného feseni. Ve sku-
tecnosti byly pouze ¢tyri béhy z 20 Gspésné. Dle neménnych hodnot na konci grafu mizeme
predpokladat, ze netspésni jedinci se ustalili v lokalnich optimech a jejich konvergence
k hledanému feseni je nepravdépodobna.
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Obréazek 6.4: Krabicovy graf zobrazujici nejlepsi fitness hodnoty generace pti velikosti po-
pulace 100, pfi testovani SR.

500 - vysledky zndzornény v obrizku 6.5. Oproti predchozimu testu je vidét urcité
zlepseni. Uspésnost béhu ale stale neni dostacujici, pri velikosti populace 500 bylo reseni
nalezeno pouze péti jedinci.
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Obréazek 6.5: Krabicovy graf zobrazujici nejlepsi fitness hodnoty generace pti velikosti po-
pulace 500, pii testovani SR.

1000 - vysledky znazornény v obrazku 6.6. Oc¢ekavanym jevem pti zvétSovani populace
bylo kontinuélni zlepsovani vysledku. Vysledky ziskané pii testovanim pri populaci velikosti
1000 se ale vymykaji normé. Jednou z moznosti je, ze GE nepracuje spravné. Druhou
moznosti je, ze dand velikost populace je k feseni daného problému stéale nedostacujici. To
by znamenalo, ze hodnoty v predchozich dvou grafech jsou i pres vicendsobné méreni silné
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ovlivnény ndhodou. Pro ziskani definitivni odpovédi je nutné provést méreni na jesté vyssim

poctu jedinct.
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Obrazek 6.6: Krabicovy graf zobrazujici nejlepsi fitness hodnoty generace pri velikosti po-

pulace 1000, pri testovani SR.

5000 - vysledky znédzornény v obrazku 6.7. Ukazalo se, ze pfi populaci 5000 je SR
jiz schopnd vygenerovat korektni reseni ve vétsiné pripadi. Jednd se o vyznamné zlepseni

oproti predchozimu meéreni.
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Obrazek 6.7: Krabicovy graf zobrazujici nejlepsi fitness hodnoty generace pii velikosti po-

pulace 5000, pii testovani SR.

10000 - vysledky znazornény v obrazku 6.8. Posledni méteni potvrzuje, ze vyssi pocet
jedinct implikuje vétsi ispésnost pri hledani feseni. V piipadé populace velikosti 10000 je
uspésnost po dvaceti bézich stdle 100%.
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Obréazek 6.8: Krabicovy graf zobrazujici nejlepsi fitness hodnoty generace pti velikosti po-
pulace 10000, pri testovani SR.

Mtizeme ftict, ze ovéreni funkcionality gramatické evoluce probéhlo tispésné. Z vysledkt
poslednich dvou méfeni jasné vyplyva, ze vypocet konverguje k hledanému reSeni.

6.3 Soucet obsahu obdélniku

Béhem testovani byla pouzita testovaci sada, kterda obsahovala celkem 200 testovacich pii-
padu a byla automaticky vygenerovana na zdkladé pozadované funkcionality - vypoctu
funkce:

wl x hl 4+ w2 x h2

Béhem testovani bylo zafixovano zékladni nastaveni GE, stejné jako tomu je v predchozi
sekci v tabulce 6.1. Limit poc¢tu generaci byl opét nastaven na hodnotu 100.

6.3.1 Opravené chyby
V pocatecni fazi byla otestovana automaticka oprava rady riiznych trividlnich chyb. Patrily
k nim zdmény proménnych jako napiiklad:
wl * wl + w2 * h2
nebo zamény operatort jako:
wl * hl + w24-h2

Ukazalo se, ze aplikace vSechny druhy trividlnich chyb opravuje velice efektivné. I v pii-
padé malé pocatecni populace o 100 jedincich bylo feseni v drtivé vétsiné pripadt nalezeno
jiz pri prvni evaluaci. Toto chovani bylo zptsobeno vhodnou inicializaci pocatecéni populace.

vvvvvv

testovani na zdrojovém kodu s dvéma nezavislymi trividlnimi chybami:

wl x h2 + w2 x hl
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Mizeme vidét, ze v opravovaném programu doslo k dvojité zaméné proménnych. Oprava
dvojité chyby je znacné naroc¢néjsi, protoze je nutné dosdhnout dvou korektnich modifikaci
na ruznych mistech chromozomu.

Vysledky z dvaceti béht pti populaci 100 mtzeme vidét na obrazku 6.9.
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Obrazek 6.9: Krabicovy graf zobrazujici nejlepsi fitness hodnoty generace pti velikosti po-
pulace 100, pfi opravovani dvojité chyby v funkci rectangleSurfaceSum.

Vysledky z dvaceti béht pii populaci 200 znazornuje obrazek 6.10.
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Obréazek 6.10: Krabicovy graf zobrazujici nejlepsi fitness hodnoty generace prii velikosti
populace 200, pii opravovani dvojité chyby v funkci rectangleSurfaceSum.

7 obrazkl 6.9 a 6.10 je mozné vycist nékolik zajimavych informaci. Nejpodstatnéjsi
z nich je samoziejmé fakt, ze oprava dvojité chyby byla tspésna.
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Dulezity je ale i samotny pribéh hledani opravy. Z obrazku jde jasné rozpoznat, Ze
vylepsovani fitness hodnot nejkvalitnéjsich jedincti probihalo prevazné skokové. Oproti tomu
optimalizace fitness hodnot pri testovani SR probihala mnohem plynuleji, viz. 6.7.

Dtivodem tohoto rozdilného chovani je zejména zpisob hledani korektniho feseni. V pii-
padé SR, ktera byla inicializovana zcela ndhodné, dochéazi k prohledavani rozsdhlého pro-
storu reseni. Piimym dusledkem je to, ze dochézi Castéji k menSim zménam fitness.

Implementovand automatické oprava narozdil od toho prohledava omezeny prostor ko-
lem pevné daného bodu, ur¢eného puvodnim programem. Mnozstvi zmén, které vedou ke
zlepsenti fitness hodnoty, je zna¢né redukované, z toho divodu dochézi ke zminénym skoktim.

V tuto chvili je vhodné pripomenout vysledky dosazené pri generovani stejného vypoctu
pomoci jednoduché SR. Ke spolehlivému nalezeni spravného feseni stacil v pripadé vhodné
inicializované automatické opravy pouze zlomek poctu generaci, i presto, ze zminéna SR po-
volovala pouze pét binarnich operatori a slozitost jejtho kédovani oproti kddovani cilového
jazyka atomatické opravy je znacné nizsi.

Vliv inicializace po¢ateéni populace pomoci bazového chromozomu je tedy jednoznacné
pozitivni.

6.4 Maximum z tri

Funkce mazFromtThree je mnohem komplikovanéjsi nez rectangleSurfaceSum. Koédovani
podminek je pomérné slozité a je pravdépodobné, ze aplikace genetickych operatort na
chromozom narusi existujici strukturu programu. Rozdil slozitosti programt muzeme do-
konce do jisté miry kvantifikovat porovnanim délek bazovych chromozoma.

Délka bazového chromozomu funkce rectangleSurfaceSum je 16 genti. Oproti tomu od-
povidajici pocet genti u mazFromThree je roven 46. Muzeme tedy predpokladat, ze oprava
v tomto pripadé nebude probihat tak hladce.

Pfi testovani bylo pouzito stejné nastaveni GE jako v pfedchozich ptikladech. Pro zaké-
dovani hledané funkcionality byla pouzita automaticky vygenerovand testovaci sada citajici
200 testovacich pripadi.

6.4.1 Opravené chyby

Béhem testovani opravy trivialnich chyb byla populace o 100 jedincich dostacujici k dosazeni
100% tspésnosti. Nékteré z béhi ale pro nalezeni feSeni jiz vyzadovaly desitky generaci.
Vysledky tedy stale byly pozitivni, nicméné uz nebyly natolik jednoznac¢né, jako tomu bylo
v pripadé rectangleSurfaceSum.

P1i opravovani dvojité chyby byl pouzit nasledujici vstupni program z obrazku 6.11:
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int maxFromThree(int a,int b,int c¢){
if (a>b){
if (a>c){
return b; <<< ’a’ nahrazeno za ’'b’
}

else {
return c;
}
}

else {
if (b>c){
return b;
}

else {
return a; <<< ’c¢’ nahrazeno za ’a’

Obrazek 6.11: Funkce mazFromThree s dvojitou chybou.

V obrazku 6.12 je zobrazen vyvoj nejlepsich fitness hodnot z dvaceti testovacich béht
pti populaci velikosti 100.
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Obrazek 6.12: Krabicovy graf zobrazujici nejlepsi fitness hodnoty generace pii velikosti
populace 100, pri opravovani dvojité chyby v funkci maxFromThree.

7 vysledktt méfeni je ziejmé, Ze 100 jedincti je pro opravu této funkce malo. ReSeni
odhalilo pouze 9 z 20 béhil, vSechny ostatni se pfiblizné mezi 12. a 30. generaci ustélily
v lokalnim optimu a az do konce u nich nedoslo k dalsi zméné.

V obrazku 6.13 je zobrazen vyvoj nejlepsich fitness hodnot z dvaceti testovacich béhu
pii populaci velikosti 200.
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Obrazek 6.13: Krabicovy graf zobrazujici nejlepsi fitness hodnoty generace pii velikosti
populace 200, pti opravovani dvojité chyby v funkci mazFromThree.

7 grafu méteni, pti populaci o velikosti 200 jedinci, jde snadno precist vyrazné zlepseni
uspésnosti opravy. V tomto pripadé bylo feSeni nalezeno pii 18 z 20 béhu. Opravu dvojité
chyby v programu zaloZeném na siti podminek miizeme tedy prohléasit za tspésnou.

V dobé testovani bohuzel nebyly zaznamenavany tdaje o poctech invalidnich programu
v populaci. Dodatecné spusténi evoluce ale jednoznac¢né potvrdilo prepoklad o castém
narusovani struktury puvodniho programu. Priblizné polovina jedinct v kazdé generaci
vykazovala chybu pfi prekladu nebo jiz pii sestavovani AST z chromozomu.

Oproti tomu pfi testovani funkce rectangleSurfaceSum bylo mnozstvi vadnych jedinct
pouze v rozmezi 10-20%.

6.5 Nasobeni pomoci cyklu

Teoreticka slozitost funkce forMul je nizsi nez je tomu u maxFromThree. To mizeme odvodit
z délky jejtho bazového chromozomu, kterd je rovna 36. Presto je potieba vzit v tivahu
pritomnost cyklu v implementaci.

Slozitost kédovani cyklu je jesté vétsi, nez je tomu v pripadé podminky. Iterativni vy-
pocet v prubéhu evaluace jedince je dalsi komplikaci, kterd mize znesnadnit konvergenci
k globalnimu optimu. Ocekdvanym chovani je opét Casté narusovani puvodni struktury
funkce a tim padem vyssi pomér vadnych jedinct v populaci.

Pfi testovani bylo pouzito stejné nastaveni GE jako v pfedchozich ptikladech. Pro zaké-
dovani hledané funkcionality byla pouzita automaticky vygenerovana testovaci sada citajici
200 testovacich pripadt.

6.5.1 Opravené chyby

Automatickd oprava trividlnich chyb pii populaci o 100 jedincich vykazovala podobné vy-
sledky jako v pfipadé funkce mazFrom Three. Reseni trividlni chyby bylo nalezeno prevazné
béhem prvni evaluace. Toto chovani muzeme odvodit z principu opravy trivialni chyby. Ta je

51



zavisla zejména na vhodné mutaci a pravdépodobnost této vhodné mutace klesd s rostouci
délkou chromozomu.
Pro dalsi ovérovani byla pouzita nasledujici modifikace funkce forMul zobrazena v 6.14:

int forMul(int a, int b, int c¢){
for (int i = 0ji<=a;i++){ <<< ’'<’ nahrazeno za ‘<=’

}

sum += a+tc; <<< ’'b’ nahrazeno za ’a
return sum;

Obrazek 6.14: Funkce forMul s dvojitou chybou.

V programu byl nahrazen operdtor < za <=. Vétsina programdatori se ur¢ité shodne
v tom, ze podobnou chybu v ukoncovaci podmince cyklu for zazili jiz mnohokrat. Druhou
modifikaci byla zména vypoctu v téle cyklu z ptvodniho:

sum+ =b+c
na chybnou verzi:
sum+ =a-+c

Prvni test probihal s populaci ¢itajici 100 jedinct, viz 6.15.
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Obréazek 6.15: Krabicovy graf zobrazujici nejlepsi fitness hodnoty generace pii velikosti
populace 100, pfi opravovani dvojité chyby v funkci forMul.

Vysledky méreni prokazaly, ze oprava popsané dvojité chyby je tispésna, i v pripadé, ze
opravovana funkce je impementovana vyuzitim cyklu. Pouze dva z dvaceti béhti nedokazaly
odhalit opravu ptred dosazenim daném limitu 100 generaci.

Podobné jako u mazFromThree, i v tomto pripadé bohuzel nebyly zaznamenavany idaje
o poctech vadnych jedinct. Z dodatecného méreni ale muzeme tict, ze chybu pii prekladu
nebo pri dekdédovani chromozomu na AST ve vétsiné pripadu vykazovalo 30-50% jedinci.
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Pomér vadnych jedinct byl tedy znatelné mensi nez tomu bylo v pripadé maxFromThree.
Je ale potfeba brat v ivahu rozdil v délce bazovych chromozomt zminénych funkei a také
to, ze v ramci forMul byl implementovan pouze jeden cyklus, zatimco v mazxFromThree
byly tfi rizné podminky.

Pro to, abychom potvrdili predpoklad o citlivosti cyklického vypocétu vaci aplikaci ge-
netickych operatort, by bohuzel bylo nutné provést méreni na funkcich, jejichz slozitost by
byla vice vyrovnana.
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Kapitola 7
Zaver

Teoreticka ¢ast této prace nabidla obecny tvod do evoluéniho pocitani. Byly popsiany né-
které ze soucasnych pristupti k opravé softwaru a principy, na kterych je oprava nejcastéji
postavena, a duvody, pro¢ je vhodné se automatickou opravou softwaru zabyvat.

Pomoci porovnani s existujici aplikaci GenProg byl podrobné popsan jeden z moznych
pristupu k automatické opravé softwaru vyuzivajici gramatickou evoluci. Mimo jiné byly
strukturovanému chromozomu.

Pata kapitola byla zamérena na popis navrhu a implementace aplikace vyuzivajici drive
zminénych principti. Jeji zacatek se vénuje vybéru implementacnich nastroji. Ostatni sekce
popisuji hruby navrh aplikace a poté konkrétni programové reseni jednotlivych problémi.

Posledni kapitola se vénovala experimentalnimu ovéreni dosazenych vysledkt. Nejdrive
byl zdokumentovan postup ovérovani funkcionality implementované gramatické evoluce.
Na prikladu hledani jednoduchych matematickych vyrazt s vyuzitim symbolické regrese
prokazatelné konverguje ke globalnimu optimu. Muzeme tedy prohlasit, ze GE pracuje
Spravneé.

Dalsi oddily se zamérily na popis testovani automatické opravy chyb v ramci vybra-
nych programu. Namétfené vysledky ukézaly, ze aplikace je schopnd efektivné opravovat
jednoduché chyby v raznych typech programi.

V pripadé, zZe se jednalo o chyby trividlniho charakteru, byla oprava ve vétsiné pripadu
nalezena jiz béhem prvni evaluace. Ostatni testy byly zamérené na rtizné druhy dvojitych
chyb. Aplikace prokéazala schopnost opravovat takové chyby v relativné nizkém poctu ge-
neraci.

Poznatky z test automatické opravy potvrdily oc¢ekavané chovani aplikace. Projevil se
velky vliv inicializace pocatecni populace zalozené na pouziti bazového chromozomu. Po-
moci zminéné inicializace bylo docileno vhodného "nasmérovani'evoluce a zna¢ného urych-
leni hledani opravy. Dalsi vyhodou byla vyrazné mensi velikost populace nutné pro nalezeni
opravy.

Implementovand aplikace bohuzel nepodporuje plné automatizovanou opravu chyb. K do-
sazeni plné automatizované opravy je nutné napred realizovat automatizovanou lokalizaci
chyb. Ve ¢tvrté kapitole bylo popsano, pro¢ je lokalizace chyby v AST komplikovand, pokud
je vyuzito linearni kédovani chromozomu. Z téchto divodt implementovana automaticka
oprava problém lokalizace ponechdva na uzivateli.

Logickym krokem pri dalsim vyvoji aplikace by tedy byla pravé implementace automa-
tické lokalizace chyb. Testy popsané v Sesté kapitole probihaly na kratkych tusecich zdrojo-
vého kédu. Predpokladem automatické lokalizace je totiz prave to, ze ve vstupnim programu
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odhali pokud mozno co nejkratsi tsek chybného kédu, nad kterym bude posléze probihat
implementovand automatické oprava.

Dalsi prostor ke zlepseni nabizi optimalizace rychlosti evaluace. Napriklad by bylo
vhodné zménit zpisob formatovani vystupa testovanych programi. Princip, na kterém je
pouzité formatovani zalozeno, totiz neumoznuje evaluaci vice testovacich pripadu soucasné.
Paralelizace je tedy povolena pouze mezi jedinci populace.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

e report.pdf — pisemnd zprava
e tex/ — zdrojovy tvar pisemné zpravy
e grammar.txt — gramatika pouzita pri implementaci aplikace

e testResults.ods — sesit aplikace Libre Office Calc s daty naméfenymi béhem expe-
rimentt

e usedData/

— 200surfsum.ts — testovaci sada pouzita pfi testovani funkce rectangleSurfaceSum

200maxfromthree.ts — testovaci sada pouzita pti testovani funkce mazFromThree
— 200forMul.ts — testovaci sada pouzita pii testovani funkce forMul

— test.c — zdrojovy koéd s implementaci vSech testovanych funkci
e application/

— main.py

— gramEvol.py

— astAnalyser.py

— astGenerator.py

— chromozomeGenerator.py
— chromozomeHandler.py
— testSetGen.py

— compilerTester.py
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Priloha B

Manual

Aplikace je implementovand v pythonu. Testovani aplikace probihalo na verzi 2.7.6. Dalsi
prerekvizitou je instalace pycparseru. Pokyny k instalaci jsou popsané v https://github.com/
eliben/pycparser#installing.

V pripadé problému s importem moduli je mozné implementaci pycparseru stahnout
z https://github.com/eliben/pycparser a adresal se implementaci aplikace application
umistit do adresare pycparser-master.

Nyni je mozné aplikaci spustit pomoci:
python main.py

Pro spusténi opravy aplikace vyzaduje tri parametry.

1. sourceFile.c — jméno souboru s opravovanym zdrojovym kédem

2. funcionName — jméno opravované funkce

3. testSet.ts — jméno souboru s testovaci sadou

4. _repairDataSuffix — volitelny parametr s koncovkou souboru __repairData

Pozor, aplikace vyzaduje zadani argumentt v popsaném poradi.

Priklad spusténi automatické opravy:
python main.py ./usedData/test.c maxFromThree ./usedData/ 200mazxfromthree.ts

Pokud uzivatel potrebuje modifikovat konfiguraci opravy, je mozné toho dosdhnout ruc-
nim nastavenim novych hodnot v souboru main.py. Tento zdrojovy kéd obsahuje imple-
mentaci modulu AutomaticRepair, v jehoz metodé Start je mozné pozadované modifikace
realizovat. Popis jednotlivych parametri se nachazi v 5.13.

Aplikace pti béhu gramatické evoluce stru¢né informuje uzivatele o dosavadnim prubéhu
opravy. Po ukonceni vypoctu je vypsan prehled nejlepsich nalezenych feseni. Zdrojové kédy
vygenerovanych jedincu jsou uloZeny v rdmci adresarové struktury _ repairData/.
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