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Resumo

Geracdo de codigo requer que o compilador extraia informacdes do cédigo
fonte de forma a determinar as acdes que devem ser consideradas durante tal
processo. Atualmente, os sistemas inteligentes de geracdo de cédigo, empregam
estratégias de aprendizagem de maquina de forma a adicionar conhecimento ao
sistema e assim melhorar a tomada de decisdo. Tais sistemas requerem que 0O
conhecimento seja representado de alguma maneira, neste contexto, a questédo
fundamental é como representar programas. Este projeto visa analisar diferentes
representacdes de programa, baseadas em grafo. Como consequéncia, identificar
qual representacdo baseada em grafo fornece a maior acuracia ao sistema.

Introducao

A geracdo de codigo é um processo realizado por compiladores (Cooper e
Torczon, 2016). Neste contexto, sistemas inteligentes podem ser usados para
selecionar transformacdes e, consequentemente, aplicd-las ao programa sendo
compilado.

Sistemas que utilizam aprendizagem de maquina criam um modelo de
previsdo, na fase de treinamento, baseado no comportamento dos programas de
treino, e posteriormente, utiliza tal modelo de previsdo, na fase de teste, para
encontrar o melhor conjunto de transformacdes para um programa ainda nao visto
pelo sistema (Lima e Outros, 2013; Long e O’'Boyle, 2004; Agakov e Outros, 2006).
Tais sistemas utilizam diferentes representacdes para caracterizar o conhecimento,
em outras palavras, para caracterizar programas.

Vale destacar que antes de estabelecer um sistema de geracdo de cddigo,
baseado em aprendizagem de maquina, € necessario estabelecer como o
conhecimento sera representado. Neste contexto, este projeto visa analisar
diferentes representacbes baseadas nas relagdes existentes entre objetos, mais
especificamente, em grafo; os quais representam as relacdes entre as instrucées do
cédigo fonte do programa. Portanto, o interesse deste projeto € avaliar
representacbes baseadas em grafo, sendo este extraido do codigo fonte do
programa.
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Materiais e Métodos

O processo de extracdo de grafos, presente neste projeto, tem por objetivo
representar as relacdes entre as instru¢cdes de programas escritos em linguagem C.
Tais grafos podem ser utilizados durante a fase de treinamento por uma rede neural,
como uma forma de modelar o conhecimento. Este trabalho avalia trés diferentes
grafos: (1) arvore sintatica abstrata (AST); (2) arvore sintatica abstrata anota com
dados (AST_DATA); (3) e grafo de fluxo de controle e dados (CDFG). A extracéo é
realizada utilizando o framework Compy-Learn® (CL). Este, por sua vez, possui
diferentes funcionalidades que descrevem a geracao de uma rede neural a partir de
um grafo.

Inicialmente, o modulo ClangDriver, o qual aceita um conjunto de parametros
gue descrevem como o programa deve ser compilado, compila o programa e gera as
informacgdes necessarias para a criacdo de um determinado grafo. Apés, o médulo
GraphBuilder monta, a partir das informagfes extraidas por ClangDriver, o grafo
especificado. Por fim, CL fornece um modelo de redes neurais, baseado em grafo,
gue pode ser utilizado em diferentes problemas.

Como mencionado anteriormente, um dos primeiros passos nha criacao de
sistemas de geracdo de codigo baseados em aprendizagem de maquina, requer a
especificacdo de algum formalismo para representar programas. Portanto, embora
nosso alvo final seja um sistema de geracdo de cddigo, neste projeto cujo objetivo é
determinar uma boa representacao de cédigo, o problema utilizado € determinar se
um programa deve ser executado na CPU e na GPU. A justificativa para nao avaliar
representacdes em um sistemas de geracdo de codigo esta no fato de tais sistemas
envolverem diversas variaveis. O modelo de rede neural, disponibilizado em CL, é o
especificado por Mou e Outros (2016).

Resultados e Discussao

Os experimentos utilizam validacéo StratifiedKFold, realizando a divisdo dos
dados em treino e teste em 10 agrupamentos, os quais sao utilizados pela rede
neural durante 100 épocas. Em adicdo, para avaliar a eficiéncia da classificacao,
baseada em uma determinada representacéo, é utilizada a métrica acuracia. A base
de dados possui 170 programas, extraidos de diferentes benchmarks. As Figuras 1,
2 e 3 apresentam a acuracia - ou taxa de acerto - do treino e do teste em cada
época de acordo com cada grafo (representacao).

Como podemos observar nas figuras acima, pode-se considerar que a
representacdo com o grafo de andlise sintética abstrata € a mais eficiente. A cada
época, a rede vai reduzindo a taxa de erro para que sejam reconhecidas
especificacoes e a mesma chegue ao resultado esperado com mais rapidez. Entre
as épocas 40 e 50 (metade), a acuracia maxima foi de 91% para a AST, na fase de
treino, enquanto as outras ficaram entre 82% e 85%.

1 https://github.com/tud-ccc/compy-learn

SSUEM=" @cneq i
e

O
Cansetno Nocionsl de Desemvorvimento. Apolo a0 Clontifico
Clentifico o Tecnokdgico. @ Tecnolégico do Poroné




~UEM="
31° Encontro Anual de Iniciacao Cientifica 31° EAIC 10 e T de novembro de
1° Encontro Anual de Iniciagao Cientifica Junior '|'|° EA|OR 2022

0%

Acuracia CE
Max | Med Min
TE | 0,78 | 0,66 | 0,42 | 85
TR | 0,91 | 0,66 0,4 85
TE =teste TR =treino
CE = Ciclo de estagnacéo
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Acurécia CE
Max | Med Min

TE | 0,79 | 0.64 | 0,32 | 50
TR 10,82 | 0.6 0,31 | 70

TE =teste TR =treino
CE = Ciclo de estagnacao
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Figura 2: Acuracia obtida pela representacdo AST_DATA

Acurécia CE
Max Med Min

TE | 0,77 | 0.62 | 0,35 | 78

TR| 0,85 | 0.65 | 0,28 | 21
TE =teste TR =treino

° 0 * epocas *° * CE = Ciclo de estagnacao

Figura 3: Acuracia obtida pela representacdo CDFG
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A taxa de acerto do AST ficou entre 40% e 91%. Ja a AST_DATA ficou entre
31% e 82% e a CFDG ficou entre 28% e 85%. Ainda podemos perceber que a
variacdo média entre os trés se mostrou bem proxima, entre 60% e 66%.
Um fato interessante é que as representacdes apresentam uma queda significativa
da acuréacia na época 50. Ja para as outras épocas, 0 grafico nos mostra que a
primeira mantém mais vezes a taxa de acerto em crescimento em relacéo as outras.

Por fim, por volta das épocas 70 e 80, os trés graficos nos mostraram um
periodo de estagnacdo na fase de treino. Por outro lado, a mesma parece ter
estagnado na fase de teste por volta de 50 e 85.

Conclusodes

Este trabalho apresenta uma rede neural baseada em grafos, que classifica
programas escritos em linguagem C em diferentes classes e nos mostra diferentes
resultados de acordo com as representacdes. Com isso, conclui-se que dependendo
da forma como representamos um determinado programa, a rede pode ter ou néo
mais flexibilidade ao aprender. Sendo assim, é importante que analises sejam feitas
para que tenhamos o resultado esperado e o objetivo de demonstrar a
caracterizacao dos programas seja alcancgado.
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