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RESUMO

Este trabalho aborda o uso de um sistema capaz de avaliar a qualidade de
cédigo gerado automaticamente por algoritmos genéticos, utilizando uma ferramenta de
estudo que auxilia os usuarios a terem um contato mais direto com esses algoritmos por
meio da interacdo com o sistema Aleatory Coding Engine (ACE). A finalidade é ampliar
a compreensao dos usuarios acerca do funcionamento dos algoritmos genéticos e do
seu potencial. Durante a pesquisa, foram identificadas duas referéncias conceituais
fundamentais: a primeira é “Adaptation in Natural and Artificial Systems”, de John
Holland, obra que estabeleceu, na década de 1970, as bases tedricas dos Algoritmos
Genéticos (AGs), e a segunda é “Genetic programming”, de John Koza, que introduz a
Programagao Genética, paradigma no qual programas de computador evoluem por meio
de autoavaliagcdo, do cruzamento e da mutagdo, em um processo analogo a selegéo
natural. Além disso, apresenta o Teorema do Macaco Infinito, que serviu como
inspiragao adicional ao ilustrar, de forma probabilistica, que a geragdo autbnoma de
textos ou programas, embora improvavel, ndo é impossivel ao longo de tempo e
tentativas suficientes. A partir dessas bases tedricas, o objetivo central do trabalho
consiste em auxiliar na compreensdo do tema, oferecendo uma ferramenta capaz de
identificar e validar métricas eficazes para avaliagdo da qualidade de cédigo. Entre os
indicadores analisados, destacam-se a eficiéncia de execu¢do e o indice de
manutenibilidade, buscando determinar quais métricas realmente contribuem para a
evolugdo de solugdes robustas e funcionais. A metodologia adotada envolveu a
especificagcado de requisitos baseada em uma pesquisa com estudantes sobre o tema e
prototipacdo continua. Em seguida, desenvolveu-se o sistema ACE em linguagem
Python, utilizando o framework Flask e o banco de dados SQLite. O ACE implementa
operadores genéticos classicos, como cruzamento e mutagdo, aplicados a blocos de
cédigo que sao avaliados iterativamente, recebem pontuagdo conforme critérios
pré-definidos e sdo armazenados em historico evolutivo, permitindo comparagdes entre
geragoes. Os resultados obtidos evidenciam que houve expansao da compreensao dos
usuarios, que passaram a ter um repertorio maior sobre algoritmos genéticos ao
interagir com uma ferramenta capaz de gerar, validar e classificar cédigo de forma
autébnoma. Considera-se, portanto, que este trabalho contribui tanto para o campo dos
algoritmos genéticos quanto para o da avaliagdo automatizada de algoritmos, além de
reforgcar o potencial aplicado a geragdo de cddigo. Assim, consolida-se um elo entre
inspiragdes tedricas classicas e praticas contemporaneas, oferecendo subsidios para
futuros estudos sobre sistemas capazes de produzir e aprimorar codigo de maneira
autbnoma.
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1. INTRODUGAO

O avango das técnicas de automagédo e da evolugdo computacional tem
ampliado significativamente as possibilidades de geragdao automatica de software,
impulsionando pesquisas que buscam integrar processos evolutivos aos métodos
tradicionais de desenvolvimento. Nesse contexto, algoritmos inspirados na selegao
natural tém se destacado por sua capacidade de explorar solugdes complexas e
adapta-las ao longo do tempo.

A compreensdo sobre algoritmos genéticos e a avaliagdo da qualidade de
cédigo sdo temas que se complementam no desenvolvimento de software, pois
ambos contribuem para o aprimoramento da performance dos modelos evolutivos e
para a criagao de solugdes de otimizagao aplicaveis, inclusive, ao treinamento de
sistemas de Inteligéncia Artificial. Diferentes abordagens tentam definir critérios
objetivos para medir se um cédigo € eficiente, legivel e funcional, mas muitas dessas
métricas sao subjetivas ou limitadas a contextos especificos. O projeto ACE:
Aleatory Coding Engine busca auxiliar na compreensao dessa convergéncia: como
entender algoritmos genéticos e como determinar quais métricas sdo realmente
eficazes para avaliar e aprimorar cédigo gerado por esses algoritmos.

O uso de algoritmos genéticos na programagao pode ser uma alternativa para
testar diferentes solugdes e adapta-las progressivamente, mas a definicdo de bons
critérios de selegdo é essencial para que o cédigo evolua de forma significativa.
Assim, a questéo central deste estudo consiste em demonstrar o funcionamento dos
algoritmos genéticos e identificar quais métricas realmente influenciam a qualidade
do codigo gerado, distinguindo-as daquelas superficiais ou pouco relevantes no
contexto da evolugdo computacional. Busca-se, ainda, evidenciar aos usuarios o
impacto que essas métricas exercem no desempenho e na evolugao das solugdes
produzidas.

Para isso, este trabalho explora diferentes formas de avaliagao, analisando o
impacto de métricas como indice de manutenibilidade, eficiéncia de execucéo e
complexidade na melhoria real do cddigo ao longo de multiplas iteragdes. O objetivo
nao € apenas quantificar a qualidade do cédigo gerado, mas sim entender quais
fatores contribuem efetivamente para a evolugao de solugdes mais robustas.

A pesquisa foi conduzida por meio de experimentos controlados, nos quais



diferentes usuarios interagiram com o sistema ACE. A partir dessas interagdes, as
métricas de avaliagcdo foram aplicadas com o objetivo de identificar eventuais
barreiras que dificultam a compreensao dos usuarios, permitindo orientar melhor
sobre os conceitos envolvidos nos algoritmos genéticos. Os resultados obtidos
oferecem contribuicdes relevantes para compreender a relacdo entre avaliacdo de
cédigo e otimizagao evolutiva, além de apoiar a definigdo de diretrizes mais eficazes
para a analise automatica da qualidade de software..

A relevancia deste estudo reside na necessidade crescente de compreender
como métricas de avaliacdo influenciam processos evolutivos automatizados,
especialmente em um cenério onde a geragao autbnoma de codigo se torna cada
vez mais presente em pesquisas de IA e engenharia de software. Ao analisar os
efeitos reais dessas métricas, o trabalho busca preencher uma lacuna existente

entre a teoria evolutiva e a pratica da avaliacido automatica de software.



2. TEMA

Estudo sobre a compreensdo da qualidade de cdodigo e dos Algoritmos
Genéticos, com foco na analise e aplicacdo de métricas de eficiéncia e computagao

evolutiva antes e depois de interagir com o sistema ACE — Aleatory Coding Engine.



3. MOTIVAGOES

O Projeto ACE (Aleatory Code Engine) surge de uma curiosidade pratica:
testar os limites do uso de algoritmos genéticos na geracao de estruturas coerentes
e funcionais, mesmo dentro de contextos tdo formais quanto a programacao.
Inspirado pelo Teorema do Macaco Infinito, que sugere que, dado tempo suficiente,
um numero infinito de macacos digitando aleatoriamente produziria a obra completa
de Shakespeare, o projeto propde um modelo onde, por meio de mutacgbes e
selegbes iterativas, solugbes programaticas validas e eficientes sdo geradas

automaticamente.

Esse processo de "evolugdo" do codigo segue a loégica dos algoritmos
genéticos, que emulam o processo natural de selegédo e adaptacgao. Inicialmente, um
bloco de cddigo simples e rudimentar é criado e, a partir dai, passa por diversas
geragbes, nas quais mudangas no codigo sédo feitas, por exemplo, através de
mutagbes ou cruzamento de diferentes "cddigos pais". Cada nova geragéo é
avaliada segundo critérios de qualidade definidos, como eficiéncia, legibilidade e
corregao sintatica. As solugdes mais bem adaptadas, ou seja, aquelas que
apresentam melhores métricas, sdo selecionadas para "reproduzir® a proxima

geracao de codigo.

No inicio do projeto, as solugbes geradas podem ser rudimentares e nao
necessariamente funcionais, mas, ao longo das geragoes, o codigo tende a se tornar
mais otimizado e complexo. Essa abordagem permite que o sistema encontre
solugcbes nao apenas para problemas simples, mas também para desafios mais
complicados e para a implementagdo de solugdes inovadoras, as vezes utilizando

abordagens fora do convencional.

Ao focar na otimizagédo do cédigo e no aprimoramento continuo das solugdes
geradas, o ACE também busca investigar quais métricas sdo mais eficazes para
avaliar o cédigo produzido por algoritmos genéticos. Um dos grandes desafios desse
tipo de abordagem é, justamente, definir os critérios corretos para essa avaliacao,
visto que a qualidade do codigo ndo se limita apenas a sua sintaxe, mas também
envolve aspectos como eficiéncia de execucdo, clareza e adequacdao as

necessidades do problema em questao.



A motivagcdo mudou durante o desenvolvimento, a partir da compreenséao de
que debater sobre o assunto se fazia complicado pela baixa compreensao sobre a
tematica. Ao entender isso, manteve-se o interesse pessoal em juntar teoria
evolutiva com praticas computacionais, porém agora em conjunto com a proposta de
elucidar os temas que compdem todo o contexto inicial desse projeto. Em vez de
usar algoritmos genéticos para resolver problemas classicos, como otimizagédo de
rotas ou parametrizacdo de modelos, o ACE ira auxiliar na compreensao desse
processo em algo mais abstrato: a constru¢do de codigo por tentativa e erro,

orientada por selecdo e mutacao.

Esse projeto € um laboratério. Um campo de testes para avaliar como essa
solugcdo auxilia ao entendimento sobre solugbes "evoluidas" e de como elas se
comportam quando forgadas a cumprir regras sintaticas e objetivos definidos. Esse
estudo é motivado pelo interesse em compreender como sistemas aparentemente
aleatdérios podem, sob a selegdo, gerar complexidade organizada, sendo o codigo

uma arena ideal para essa investigacao por seu carater formal e rigoroso.

Além de seu papel como ferramenta de avaliagdo, o ACE serve como
experimento para observar e aprender com os padrdes emergentes, 0s erros
recorrentes e os limites da evolugdo cega em sistemas computacionais. E uma
forma de aplicar teoria na pratica, sem a pretensao de substituir nada, mas com a

intengao de aprender ao maximo com O processo.
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OBJETIVOS

4.1.0bjetivo Geral

Desenvolver um sistema que auxilie os usuarios na compreensdo de

algoritmos genéticos, por meio da interagdo com uma ferramenta capaz de

identificar e validar métricas eficazes para avaliar e aprimorar um codigo gerado por

esses algoritmos, determinando quais indicadores contribuem para melhorias

consistentes na qualidade do codigo e esclarecendo os principais conceitos

envolvidos no tema.

4.2.0bjetivos Especificos

a)

d)

e)

Analisar as principais métricas utilizadas na avaliagdo de cddigos, como
complexidade ciclomatica, eficiéncia de execugdo, legibilidade e
modularidade;

projetar e implementar o sistema ACE — Aleatory Coding Engine, empregando
algoritmos genéticos para a geragéao automatica de cédigo;

aplicar diferentes métricas de avaliagdo ao codigo gerado pelo sistema ACE,
ao longo de multiplas iteragdes evolutivas;

comparar o desempenho dessas métricas, identificando quais apresentam
maior correlagdo com melhorias concretas na qualidade do cédigo;

validar os resultados obtidos por meio de testes controlados, evidenciando os

impactos das métricas mais eficazes no processo de evolugao do codigo.



5. ESPECIFICAGAO DE REQUISITOS

A especificacdo de requisitos € uma etapa fundamental no desenvolvimento
de software, responsavel por identificar, documentar e organizar as necessidades,
expectativas e limitagdes relacionadas ao sistema a ser construido. Seu objetivo é
traduzir as demandas dos usuarios e dos objetivos do projeto em requisitos
funcionais (0 que o sistema deve fazer) e nao funcionais (como o sistema deve se
comportar), servindo como base para o planejamento, modelagem, implementacéo e
validacdo da solugdo. Uma boa especificacdo garante alinhamento entre
desenvolvedores e usuarios, reduz ambiguidades e orienta a criagdo de um sistema
mais eficiente, consistente e adequado ao seu propdsito.

Para a realizacdo da especificacdo de requisitos, conduziu-se uma pesquisa
voltada ao usuario final, complementada por um processo de prototipacdo continua
ao longo do desenvolvimento do projeto. A primeira investigagao, intitulada
“Pesquisa sobre conhecimentos e aplicagbes de algoritmos genéticos” que se
encontra no Apéndice A — Questionario da Pesquisa, que contou com a colaboracao
contou com a colaboracdo de cinco estudantes do curso Técnico em
Desenvolvimento de Sistemas do IFSul Campus Pelotas - Visconde da Gracga , teve
como objetivo compreender o nivel de familiaridade dos potenciais usuarios com
Algoritmos Genéticos (AGs) e levantar informagbes essenciais para orientar o
desenho do sistema. Para isso, foi aplicado um formulario online destinado a
identificar o perfil dos participantes, mapear dificuldades conceituais e avaliar o
interesse em uma ferramenta visual e interativa como o ACE — Aleatory Coding
Engine. A pesquisa também buscou coletar percepg¢des sobre métricas, métodos de
selecao e possiveis aplicagdes da plataforma, fornecendo subsidios importantes
para a definicdo de funcionalidades e prioridades do projeto

O instrumento de coleta foi estruturado em trés sec¢des, totalizando 13
perguntas (entre questdes objetivas, de multipla escolha e perguntas abertas). A
seguir, descreve-se cada etapa:

e Secao 1 - Perfil do Participante: teve como finalidade caracterizar o publico
respondente, permitindo compreender melhor o contexto formativo e o grau
de familiaridade dos usuarios com o tema investigado. Essa parte do
formulario incluiu perguntas sobre a area de formagéao ou atuacgéo principal

dos participantes, possibilitando identificar se eram estudantes ou



profissionais das areas de computacdo e desenvolvimento de sistemas.
Também buscou avaliar o nivel de familiaridade com Algoritmos Genéticos,
variando desde o desconhecimento total até a experiéncia pratica avancgada.
Além disso, a segdo investigou o uso prévio de ferramentas ou bibliotecas
relacionadas a AGs, acompanhada de uma subquestido destinada a
especificacdo dessas ferramentas, caso houvesse. Essa etapa forneceu
informacdes essenciais para compreender o perfil do publico-alvo e orientar o
desenvolvimento do sistema ACE de acordo com suas necessidades e
conhecimentos preévios.

Secao 2 — Entendimento e Aplicagodes: teve como obijetivo investigar o grau
de compreensao dos usuarios sobre Algoritmos Genéticos e sua capacidade
de relaciona-los a problemas reais. Nessa etapa, o formulario buscou
identificar o conhecimento dos participantes sobre areas de aplicacdo dos
AGs, solicitando também a citagcao de exemplos praticos de uso. Além disso,
a secgao incluiu uma pergunta destinada a compreender quais aspectos dos
algoritmos sao percebidos como mais dificeis, permitindo que os participantes
selecionaram elementos como mutacao, crossover, codificacdo, processos de
selecao e interpretacdo dos resultados. Essa parte da pesquisa possibilitou
mapear as principais dificuldades conceituais enfrentadas pelos usuarios e
identificar lacunas de entendimento relevantes para o desenvolvimento do
sistema ACE.

Secao 3 — Interesse em uma Ferramenta Interativa: teve como finalidade
avaliar a receptividade dos participantes a uma plataforma como o ACE e
identificar funcionalidades consideradas relevantes para o aprendizado. Essa
etapa do formulario incluiu seis perguntas que investigaram a percepg¢ao dos
usuarios sobre a utilidade de uma plataforma visual ou interativa para auxiliar
no estudo de Algoritmos Genéticos, bem como a avaliagdo de uma plataforma
hipotética por meio de uma escala de 1 a 5. Também foram explorados os
recursos que os participantes consideram desejaveis em uma ferramenta
desse tipo, como a possibilidade de comparar métodos de selecao, exportar
resultados e visualizar explicagdes passo a passo do algoritmo. Além disso,
buscou-se compreender em quais contextos a plataforma seria utilizada —
seja para fins académicos, pesquisa ou uso pessoal — e registrar sugestdes

de aprimoramento, especialmente no que se refere a visualizagao,



apresentacao e facilidade de uso.

Na Questao 1 da Secao 1, referente a area de formacgao ou atuacgao principal,
obteve-se um total de cinco respostas (Figura 1). Todos os participantes declararam
vinculo com a area de computagao e desenvolvimento de sistemas, distribuindo-se
entre estudantes de cursos de Desenvolvimento de Sistemas, Técnico em
Desenvolvimento de Sistemas, curso tecnolégico em programacao de sistemas e
desenvolvimento de sistemas, e licenciatura em computagdo com atuagdo como
desenvolvedor de sistemas. Esse perfil indica que o publico respondente possui
formagédo ou interesse diretamente relacionado a programagéo e a engenharia de
software, o que é coerente com a proposta do sistema ACE.

Figura 1. Area de formac&o ou atuagéo principal dos participantes da

pesquisa sobre Algoritmos Genéticos.

1 Area de formacéo ou atuacéo principal:

5 respostas

Estudante

Licenciatura em computacgdo/ desenvolvedor de sistemas

Tecnologia (programacao de sistemas e desenvolvimento de sistemas)
Tecnico em Desenvolvimento de Sistemas

Estudante Desenvolvimento de Sistemas

Fonte: Autor

Ainda na Secao 01, Questado 2, que investigou o nivel de familiaridade com
Algoritmos Genéticos, observou-se que a maior parte dos participantes ainda nao
tem conhecimento do tema (Figura 2). Dos cinco respondentes, 80% afirmaram que
ja ouviram falar sobre Algoritmos Genéticos, mas ndo sabem exatamente como
funcionam, enquanto 20% indicaram compreender apenas o conceito basico.
Nenhum participante declarou nunca ter ouvido falar sobre o assunto, tampouco
relataram ja ter implementado exemplos praticos ou possuir experiéncia avancada.

Esses dados sugerem que o publico possui algum contato inicial com a tematica,
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porém com lacunas significativas de compreensao conceitual e pratica, o que reforga

a pertinéncia de uma ferramenta como o ACE para apoio ao aprendizado.

Figura 2. Nivel de familiaridade dos participantes com Algoritmos Genéticos.

2 Nivel de familiaridade com Algoritmos Genéticos
5 respostas

® Nunca ouvi falar

@ J4 ouvi falar, mas nao sei como
funcionam

Entendo o conceito basico
@ Jz implementei algum exemplo simples
@ Tenho experiéncia pratica avangada

Fonte: Autor

Na Questéo 3, que investigou se os participantes ja haviam utilizado alguma
ferramenta ou biblioteca para testar ou estudar Algoritmos Genéticos, verificou-se
que 100% dos respondentes marcaram a opgao “Nao” (Figura 3). A subquestao 3.1,
que solicitava a especificagcdo da ferramenta em caso de resposta afirmativa, nao
recebeu nenhuma resposta. Esses dados indicam que, embora exista algum contato
conceitual com o tema, o grupo nao possui experiéncia pratica com ferramentas
especificas para AGs, reforcando a importancia de uma plataforma como o ACE

para apoiar experimentagdes e estudos aplicados.
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Figura 3. Uso prévio de ferramentas ou bibliotecas para estudo de Algoritmos

Genéticos.

3 J4 utilizou alguma ferramenta ou biblioteca para testar ou estudar Algoritmos Genéticos?

5 respostas

@ Sim (especifique qual)
® Nzo

Fonte: Autor

Na questao referente ao conhecimento sobre areas ou problemas praticos em
que Algoritmos Genéticos (Figura 4) costumam ser aplicados, observou-se que
nenhum participante demonstrou dominio concreto desse aspecto. Do total de
respondentes, 40% declararam nao saber em quais contextos os AGs sao utilizados,
enquanto 60% afirmaram ja ter ouvido falar no tema, mas sem conseguir citar
exemplos de aplicagdo. Nao houve respostas indicando capacidade de mencionar
casos especificos de uso. Esses resultados evidenciam que, embora exista algum
contato inicial com o conceito, ha uma lacuna importante no entendimento das
aplicagdes praticas dos Algoritmos Genéticos, o que reforga o potencial do ACE

como ferramenta de apoio a aprendizagem contextualizada.
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Figura 4. Conhecimento dos participantes sobre areas de aplicagéo de

Algoritmos Genéticos.

1 Vocé sabe em quais areas ou problemas praticos os Algoritmos Genéticos costumam ser
aplicados?
5 respostas

® Nzo sei
@ Ja ouvi falar, mas nao consigo citar
exemplos

Sei citar algumas aplicagbes

Fonte: Autor

Na questdo que investigou quais aspectos dos Algoritmos Genéticos os
participantes consideram mais dificeis de compreender ou aplicar, observou-se que
“‘mutacdo e crossover’ foram apontados por todos os respondentes, aparecendo
como o ponto de maior dificuldade (Figura 5). Em seguida, destacaram-se a
“‘escolha de meétricas (funcdo de fitness)” e os “métodos de selegao”, ambos
mencionados pela maioria dos participantes. Ja a “codificacdo dos individuos” e a
“‘interpretacéo dos resultados” foram indicadas por uma parcela menor. Esses dados
evidenciam que, além da implementagdo dos operadores genéticos, a definicdo da
funcdo de fitness e dos critérios de selecao constitui um dos principais desafios
conceituais e praticos, reforcando a importancia de que o ACE ofereca recursos

explicativos e visuais voltados especificamente a esses elementos do algoritmo.
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Figura 5 — Aspectos dos Algoritmos Genéticos considerados mais dificeis de
compreender ou aplicar pelos participantes.

2 Quais aspectos dos AG vocé considera mais dificeis de compreender ou aplicar?

3 respostas

Codificagao dos individuos 1(33,3%)

Escolha de métricas (funcéo de

2 (66,7%
fitness) (66,7%)

2 (66,7%)

Métodos de selecéao

Mutacgao e crossover 3 (100%)

Interpretacéo dos resultados

Fonte: Autor

Na questdo que investigou se uma plataforma visual ou interativa poderia
facilitar o aprendizado sobre Algoritmos Genéticos, observou-se uma aceitagao
bastante positiva da proposta (Figura 6). Dos cinco respondentes, 80% indicaram
que acreditam que uma ferramenta desse tipo ajudaria no processo de
aprendizagem (“Sim”), enquanto 20% responderam “Talvez”, sinalizando abertura a
ideia, embora com alguma reserva. Nao houve nenhuma resposta negativa. Esses
resultados reforcam a relevancia pedagodgica de uma solugdgo como o ACE,
apontando que a visualizagao e a interagcdo com o comportamento dos algoritmos
sao percebidas pelos usuarios como estratégias potencialmente Uuteis para a

compreensao do tema.
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Figura 6. Percepgao dos participantes sobre o potencial de uma plataforma

visual/interativa para facilitar o aprendizado de Algoritmos Genéticos.

Vocé acredita que uma plataforma visual/interativa poderia facilitar o aprendizado sobre

Algoritmos Genéticos?
5 respostas

® Sim
® Talvez
Nao

Fonte: Autor

Ao serem convidados a imaginar uma plataforma capaz de gerar codigo
aleatério e permitir ao usuario definir métricas e métodos de selegao para observar
os resultados em tempo real, os participantes avaliaram o quao util essa ferramenta
seria em uma escala de 1 a 5 (1 = nada util; 5 = extremamente util). Os dados
indicam uma percepg¢ao predominantemente positiva: 60% atribuiram nota maxima
(5) a utilidade da plataforma, enquanto 20% atribuiram nota 4 e 20% nota 3. Nao
houve registros nas notas 1 e 2. Esses resultados sugerem que a proposta de uma
ferramenta como o ACE é vista como altamente promissora pelos respondentes,
especialmente no que se refere ao apoio a experimentacdo e a visualizagdo do

comportamento dos Algoritmos Genéticos (Figura 7).
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Figura 7. Avaliagao da utilidade potencial de uma plataforma interativa para
geracgao de codigo com definicdo de métricas e métodos de selegéo (escalade 1 a
5).

Imagine uma plataforma que gera cédigo aleatdrio e permite ao usudrio definir métricas e métodos

de selegdo para observar resultados em tempo real. ...lade 1 a 5 (1 = nada Util / 5 = extremamente (til)
5 respostas

3 (60%)

1 (20%) 1 (20%)
0 (0%) 0 (0%)

0 l |

1 2 3 4 5

Fonte: Autor

Quando questionados sobre quais recursos considerariam mais interessantes
em uma plataforma voltada ao estudo de Algoritmos Genéticos, os participantes
apontaram principalmente funcionalidades relacionadas a analise e ao registro dos
resultados (Figura 8). A exportagdo dos resultados foi o recurso mais indicado,
aparecendo em 80% das respostas, o que evidencia a importéncia de registrar,
compartilhar ou reaproveitar os experimentos realizados. Em seguida, destacou-se a
comparagao entre métodos de selecao, mencionada por 60% dos respondentes,
indicando o interesse em observar, de forma pratica, como diferentes estratégias de
selecao impactam o comportamento do algoritmo. As explicagdes passo a passo do
algoritmo também foram valorizadas, aparecendo em 40% das respostas,
reforcando a necessidade de recursos didaticos que tornem o funcionamento interno
dos AGs mais transparente. Esses dados orientaram o projeto do ACE no sentido de

priorizar mecanismos de visualizagdo, comparacao e documentacao das execucdes.
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Figura 8. Recursos considerados mais interessantes pelos participantes em

uma plataforma para estudo de Algoritmos Genéticos.

Quais recursos vocé acharia mais interessantes nessa plataforma?

5 respostas

Comparagéao entre métodos de
selecao

Exportagéo dos resultados

4 (80%)

Explicagbes passo a passo do
algoritmo

Fonte: Autor

Ao serem questionados sobre em quais contextos utilizariam uma ferramenta
como o ACE, os participantes indicaram principalmente situagbes relacionadas ao
ensino e a aprendizagem (Figura 9). A op¢ao “Aprendizado (ensino académico)” foi
assinalada por 80% dos respondentes, revelando forte interesse em empregar a
plataforma como recurso de apoio em disciplinas ou estudos formais. Além disso,
60% afirmaram que usariam a ferramenta por curiosidade pessoal, 0 que sugere um
potencial também para auto estudo e exploracdo independente do tema. A opcgao
“Pesquisa cientifica” foi mencionada por 20% dos participantes, apontando que,
embora em menor proporgdo, ha também interesse em usos mais avangados e
investigativos. Esses dados reforgam o carater predominantemente educacional da
proposta do ACE, ao mesmo tempo em que indicam possibilidades de uso em

contextos de pesquisa e aprendizado informal.
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Figura 9. Contextos em que os participantes utilizariam uma ferramenta para

estudo de Algoritmos Genéticos.

Vocé usaria uma ferramenta assim em contextos como:

5 respostas

Aprendizado (ensino académico) 4 (80%)

1 (20%)

Pesquisa cientifica

Curiosidade pessoal 3 (60%)

Fonte: Autor

Na questdo aberta que perguntava “O que tornaria essa plataforma mais
atrativa ou util para vocé?”, foram registradas duas sugestdes principais. A primeira
destacou a importancia de dispor de graficos para melhor visualizagao, reforcando a
necessidade de recursos visuais que permitam acompanhar a evolugdo dos
resultados de forma clara. A segunda recomendagao enfatizou que a plataforma
deve ser simples e visualmente atrativa, possibilitando o uso mesmo por pessoas
sem conhecimento técnico aprofundado. Essas respostas qualitativas indicam que,
além das funcionalidades algoritmicas, aspectos de usabilidade e visualizagcédo de
dados sao considerados centrais para a aceitagcdo e a efetividade de uma
ferramenta como o ACE.

Na dultima questdo da pesquisa, que indagou se os participantes teriam
interesse em testar um protétipo da ferramenta em um momento futuro, observou-se
uma predisposicao bastante favoravel a experimentagcédo. Dos cinco respondentes,
quatro (80%) indicaram “Sim”, enquanto um participante (20%) respondeu “Talvez”
(Figura 10). N&o houve respostas negativas. Esses dados reforcam n&o apenas a
aceitacdo da proposta do ACE, mas também a disponibilidade do publico-alvo em
participar de etapas posteriores de validacao, o que é relevante para ciclos iterativos
de melhoria do sistema e para futuras pesquisas empiricas envolvendo o uso da

ferramenta.
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Figura 10. Interesse dos participantes em testar um protétipo da ferramenta

no futuro.

Vocé teria interesse em testar um protétipo dessa ferramenta no futuro?

5 respostas

-

Sim Talvez

Fonte: Autor

Com os dados dessa pesquisa, foi possivel delinear o perfil do usuario-alvo
do sistema ACE. Observou-se que se trata, predominantemente, de estudantes e
profissionais da area de Tecnologia da Informac¢do, com formagdo ou atuagdo em
cursos de computacdo e desenvolvimento de sistemas. Os participantes
demonstram possuir algum nivel de compreensdo sobre Algoritmos Genéticos,
porém nao aprofundada, o que evidencia lacunas conceituais importantes.
Verificou-se também que ndo ha experiéncia prévia com ferramentas ou bibliotecas
especificas para aprender e testar conceitos relacionados a AGs, bem como nao ha
conhecimento consolidado sobre aplicagbes praticas que fazem uso desses

algoritmos.

Os resultados indicam ainda que os usuarios percebem uma ampla variedade
de conceitos dificeis de apreender e aplicar, especialmente no que diz respeito a
operadores genéticos, escolha de métricas e métodos de sele¢do. Ao mesmo
tempo, ficou clara a crenga de que uma ferramenta visual e interativa pode facilitar a
compreensao sobre Algoritmos Genéticos, sobretudo se permitir ao usuario
experimentar diferentes métricas e métodos de selecéo, o que foi avaliado como um
aspecto de alto valor. Outro ponto relevante é o interesse em exportar os resultados
gerados pela ferramenta, seja para registro, estudo ou compartiihamento.

Constatou-se, por fim, que o principal contexto de uso desejado € o académico e
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que ha demanda por uma interface simples, intuitiva e visualmente atrativa, capaz

de ser utilizada inclusive por pessoas com pouco conhecimento técnico.

Diante desse conjunto de necessidades e expectativas, foram levantados os
seguintes requisitos para o sistema ACE, de forma a alinhar o desenvolvimento da

ferramenta ao perfil e as demandas dos usuarios identificados na pesquisa.

5.1. Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais descrevem o conjunto de fungdes que o sistema deve
realizar para atender as necessidades dos usuarios e aos objetivos do projeto. Em
outras palavras, tratam do comportamento esperado do software, especificando o
que ele deve fazer diante de determinadas acdes, entradas ou situagdes. Cada
requisito funcional corresponde a uma funcionalidade observavel. Os requisitos

funcionais do Sistema ACE podem ser observados no Quadro 1.

Quadro 1. Requisitos Funcionais do Sistema ACE

REF Caso de Uso Descricao

REFO1 Definir Parametros O sistema deve permitir que o usuario defina
e ajuste parametros para criagdo, modificagdo
e comparagao de codigo, incluindo, por
exemplo, numero de geragdes, tamanho da
populagdo, métricas de avaliagcdo e métodos

de selecao.
REF02 Gerar Cddigo O sistema deve gerar automaticamente
Automatico blocos de cdédigo em linguagem Python, com

base nos parametros definidos pelo usuario
e/ou em algoritmos de otimizagéo utilizados

pelo ACE.
REF03 Selecionar Cédigo O sistema deve validar o codigo gerado,
Valido identificando quais blocos sao sintaticamente

e semanticamente validos, descartando
aqueles que apresentarem erros.

REF04 Pontuar Codigo O sistema deve calcular a pontuacdo dos
blocos de cddigo de acordo com métricas
definidas (por exemplo, eficiéncia,
complexidade, manutencdo) e classifica-los
com base nesses resultados.

REF05 Armazenar o codigo | O sistema deve armazenar os blocos de
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coédigo gerados em seus respectivos grupos,
geragdes ou experimentos, permitindo sua
recuperacao posterior.

REFO06

Comparar Cédigo

O sistema deve comparar blocos de cdédigo
entre si, possibilitando ao usuario analisar
diferencas de pontuagdo, desempenho e
outras métricas entre geragdes ou versoes.

REFO7

Realizar Cruzamento
de Codigos

O sistema deve realizar operagdoes de
cruzamento (crossover) entre dois blocos de
cédigo “pais”, gerando novos blocos
“‘descendentes” que combinem caracteristicas
de ambos.

REFO08

Aplicar Mutagdes no
Caddigo

O sistema deve aplicar mutagées em blocos
de cddigo, alterando parametros ou estruturas
especificas com o objetivo de explorar novas
solugdes, melhorar o desempenho ou corrigir
falhas.

REFO09

Exibir Resultados de
Geragao

O sistema deve apresentar os resultados das
geragoes, exibindo pontuacoes,
classificagdes, grupos e demais informagdes
relevantes de forma organizada.

REFO010

Armazenar Historico de
Evolucao

O sistema deve registrar e armazenar o
histérico de evolugdo, mantendo versdes
anteriores dos blocos de codigo ao longo das
geragbes, de modo que o usuario possa
acompanhar o processo evolutivo.

Fonte: Autor

5.2.

Requisitos Nao Funcionais

Os requisitos nao funcionais correspondem as caracteristicas de qualidade e

as restricdes que um sistema de software deve atender, ndo em relacéo ao que ele

faz, mas a como ele deve se comportar ao executar suas fungdes. Diferentemente

dos requisitos funcionais, que descrevem operagdes especificas (como gerar,

armazenar ou comparar cédigos), os requisitos nao funcionais tratam de aspectos

como desempenho, usabilidade, seguranca, confiabilidade, manutenibilidade e

portabilidade, entre outros. Os requisitos ndo funcionais do Sistema ACE podem ser

observados no Quadro 2.
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Quadro 2. Requisitos ndo Funcionais do Sistema ACE

RNF

Categoria

Descrigao

RNFO1

Usabilidade

O sistema deve possuir uma interface simples
e intuitiva, permitindo que usuarios com
conhecimento  basico em  programacao
consigam utilizd-lo sem necessidade de
treinamento formal.

RNF02

Usabilidade

Os logs de pontuacdo e de execugdo devem
ser apresentados de forma organizada e
devem poder ser exportados em formato CSV,
para fins de estudo, documentacéo e analise
externa.

RNFO03

Desenvolvimento

O sistema deve ser desenvolvido utilizando a
linguagem de programacgdo Python, com o
framework Flask para a camada web e banco
de dados relacional (por exemplo, SQLite) para
armazenamento das informacgdes.

RNF04

Desempenho

O sistema deve responder as agdes principais
do usuario (definir parametros, gerar cédigo e
exibir resultados) em tempo habil, mantendo
um tempo de resposta aceitavel para turmas
em ambiente académico (por exemplo, até
alguns segundos por execugao em populagoes
padrao).

RNF05

Confiabilidade

O sistema deve tratar erros de geragdo ou
execucdo de codigo sem interromper sua
operacao, exibindo mensagens
compreensiveis ao usuario sempre que
ocorrerem falhas de compilagdo, sintaxe ou
execucgao.

Fonte: Autor
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6. MODELAGEM

6.1. Modelo De Casos De Uso

Um diagrama de caso de uso é um tipo de diagrama da UML (Unified
Modeling Language) usado para mostrar, de forma simples, o que o sistema deve
fazer do ponto de vista do usuario. Na Figura 11, podemos analisar o Diagrama de
Caso de Uso do Sistema ACE.

Figura 11. Diagrama de Caso de Uso do Sistema

_ _ _ _<<include=> _ - Gerar Codigo
Automatico

N i
<<include>>

Definir
Parametros

Aplicar
Mutagdes no
Codigo

<includ 2
““—-‘__\- f} “?_X_leﬁd:’-:’- ==

Comparar - <<include>>
Codigo -

N/

Usuario

Resultados de
\e<gxtend>> Geragao
!

' -7 ~_ <<include>>

\ -

<<include>> b}

Realizar
Armazenar
Histérico de

Cruzamento de
Cadigos

Evolugao

Fonte: Autor

6.2. Modelagem Conceitual Do Banco De Dados

A modelagem conceitual do banco de dados corresponde a etapa em que se
realiza a representacédo abstrata dos dados de um sistema, independentemente de
qualquer tecnologia ou SGBD especifico. Seu objetivo & descrever, em nivel
conceitual, quais informacdes precisam ser armazenadas e como elas se relacionam
entre si, tomando como referéncia os requisitos do dominio do problema. Na Figura

12, podemos analisar a Modelagem Conceitual do Sistema ACE.
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Figura 12. Modelagem Conceitual do Sistema
—@ ID_Pedido

|—. ID_Parametro

. (1,1) (1,n)
TB_Pedido Pertence TB_Parametro

L

Cruzamento

(1,n)
—@ ID_Mutacgio
TB_Genoma Mutagao ——
- (0,n) (0,n) .
— Simple Pertence TE_Script
|—. ID_Simple Lo SC’imJ
LEGENDA

[ sistema de Pontuagdo
|:| Sistemna de Historico

[ sistema de parametro dinamice

Fonte: Autor

6.2.1. Descrigao Técnica do Fluxo de Dados

O fluxo de informagdes no sistema ACE inicia-se com a configuragéo do
experimento na entidade TB_Parametro. Nesta tabela, o atributo parametro funciona
como uma estrutura composta por métrica e valor, definindo as diretrizes de
execugao do algoritmo genético. Cada parametro esta vinculado a um registro na
TB_Pedido por meio de uma relagao de cardinalidade, onde o ID_Pedido centraliza
os dados de uma sessao especifica e o Score_Total armazena a média de

desempenho da ultima geragao processada.

A evolugao bioldgica simulada é registrada na TB_Genoma, que pertence a
TB_Pedido. Esta tabela armazena o historico evolutivo por meio de campos

fundamentais:

e Geracao: armazena o grau evolutivo da geragao dos pedidos.
e Score_Genoma: registra a pontuagao obtida pelo individuo na escala de

avaliacao.
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e Tipo: armazena a especificidade da operagao, sendo classificada como

Cruzamento, Mutagao ou Simples.
O detalhamento dessas especializagdes ocorre da seguinte forma:

e Cruzamento: documenta a relagao de familia, associando os genomas pais
ao filho resultante.

e Mutacado: mantém a rastreabilidade entre o cédigo original e o cddigo mutante
apos a alteragao aleatéria.

e Simple: refere-se ao primeiro codigo gerado, servindo como base para a

populacao inicial.

Por fim, todos os individuos sao persistidos na TB_Script, que armazena o conteudo
textual do codigo Python e a Avaliagao Subjetiva, uma analise qualitativa gerada por
um modelo de linguagem natural. Esta estrutura garante a rastreabilidade completa

do processo, desde os parametros iniciais até o cddigo final otimizado.

Ja a modelagem logica do banco de dados € a etapa em que o modelo
conceitual, ainda abstrato, € traduzido para uma estrutura mais préxima da
implementagéo real, porém ainda independente de um SGBD especifico. Na Figura

13, podemos analisar a Modelagem loégica do Sistema ACE.



Figura 13. Modelagem légica do Sistema
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Fonte: Autor

A modelagem légica traduz a estrutura conceitual para uma arquitetura

técnica mais proxima da implementagdo em um SGBD, detalhando as chaves

primarias (PK), chaves estrangeiras (FK) e os relacionamentos de integridade. O

fluxo de dados estrutura-se da seguinte forma:

Gestao de Pedidos e Parametros: A tabela TB_pedido centraliza a execugéo,

armazenando o identificador unico e o Score_Total, que consolida o desempenho
meédio alcangado. Ela se relaciona com a TB_paramtro, que por sua vez utiliza a

tabela Parametro para definir as métricas (como LOC ou tempo de execugéo) e os

valores de calibragdo do algoritmo.
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Hierarquia Genbémica: A TB_Genoma € o nucleo do histérico evolutivo, registrando a

Geracao, o Score_Genoma e o Tipo de operacao realizada. Ela possui chaves

estrangeiras que a conectam a TB_pedido e as tabelas de especializagao.

Especializagbes de Evolugao:

Cruzamento: Associa-se a tabela Familia para documentar a ancestralidade,

registrando quais genomas "pais" deram origem ao "filho".

Mutacao: Armazena a rastreabilidade entre o cédigo Original e o cédigo Mutante

gerado apos a alteragao aleatoria.
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Simple: Atua como o ponto de entrada para a populacao inicial, conectando o
genoma ao codigo-fonte original.

Persisténcia de Cdédigo: A tabela TB_Script armazena o conteudo textual do cédigo
Python gerado e a Avaliacao_subjetiva, que é o resultado da analise qualitativa

processada pela inteligéncia artificial.

7. TECNOLOGIAS UTILIZADAS

A implementacdo do sistema ACE — Aleatory Coding Engine foi realizada
utiizando um conjunto de tecnologias que buscou equilibrar simplicidade,
flexibilidade e aderéncia ao contexto académico do projeto. A linguagem de
programacao adotada foi o Python, em funcdo de sua sintaxe acessivel, ampla
comunidade e grande disponibilidade de bibliotecas voltadas tanto ao
desenvolvimento web quanto a experimentagcdo com algoritmos. Essa escolha
favoreceu a prototipacdo rapida, a escrita de codigo legivel e a integragcéo entre os
modulos responsaveis pela geragédo, avaliagcdo e armazenamento dos blocos de
codigo produzidos pelos algoritmos genéticos.

Para o desenvolvimento da camada de interface do sistema, foram
empregadas as tecnologias HTML, CSS e JavaScript, amplamente consolidadas no
contexto da web. O HTML (HyperText Markup Language) foi utilizado para estruturar
o conteudo das paginas, definindo elementos como formularios, tabelas, botdes e
segdes de visualizagdo dos resultados. O CSS (Cascading Style Sheets) foi
responsavel pela definicdo do layout e da identidade visual da aplicag&o, permitindo
organizar a disposicdo dos componentes na tela, ajustar tipografia, cores e
espacamentos, de modo a tornar a interface mais clara, agradavel e coerente com o
proposito didatico do sistema ACE.

Ja o JavaScript foi adotado para conferir interatividade as paginas,
possibilitando, por exemplo, a atualizacdo dinamica de elementos da interface, a
validagdo basica de entradas dos usuarios e a melhoria da experiéncia de
visualizacdo dos dados gerados pelos algoritmos genéticos. A combinacdo dessas
trés tecnologias atendeu adequadamente as demandas do projeto, uma vez que
oferece simplicidade na implementagdo, ampla compatibilidade com navegadores
modernos e redugao do tempo de desenvolvimento, sem a necessidade de recursos

complexos adicionais para a construcdo da camada de apresentacéo.
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Flask foi adotado como framework principal para o desenvolvimento da
camada web do sistema ACE, em razao de suas caracteristicas de simplicidade,
flexibilidade e baixo acoplamento. Por se tratar de um microframework, o Flask nédo
impde uma estrutura rigida ao projeto nem exige a utilizagdo de um banco de dados
especifico, o que oferece maior liberdade arquitetural e facilita a integragcdo com
diferentes solugdes de persisténcia. Essa caracteristica foi considerada vantajosa no
contexto do ACE, pois permite que o sistema seja adaptado ou estendido
futuramente para outros bancos de dados ou servigos, caso necessario.

Além disso, o Flask apresenta facil curva de aprendizagem e implementagéo,
disponibilizando um conjunto de ferramentas robustas para definicdo de rotas,
tratamento de requisigcdes HTTP, renderizagao de templates e gerenciamento basico
de sessoes. Tais funcionalidades foram suficientes para atender as necessidades do
sistema, viabilizando a criacdo das interfaces responsaveis por receber parametros
dos usuarios, acionar os algoritmos genéticos, exibir resultados e organizar o fluxo
de interagdo com a aplicagdo. Dessa forma, o uso do Flask contribuiu para um
desenvolvimento mais agil, mantendo o cédigo enxuto e organizado, sem abrir mao
da flexibilidade necessaria em um projeto de carater experimental e académico.

Para apoiar o processo de concepc¢ao e implementagcao do banco de dados
do sistema ACE, foram utilizadas ferramentas que atuam em momentos distintos do
desenvolvimento: uma voltada a modelagem e outra a integragdo com o codigo.

O brModelo foi empregado na etapa de modelagem conceitual e légica do
banco de dados. A ferramenta se destacou por oferecer uma interface grafica pratica
e intuitiva, permitindo a construcédo de diagramas entidade-relacionamento de forma
visual. Isso contribuiu para reduzir o nivel de abstracdo ao representar como os
dados seriam armazenados, facilitando a compreensdo das entidades,
relacionamentos e cardinalidades envolvidas. Dessa maneira, o brModelo auxiliou
na organizagao do esquema de dados e na documentagado da estrutura do banco,
servindo como ponte entre a fase de analise e a posterior implementacao fisica.

Para a camada de acesso aos dados na aplicacéo, foi utilizado o Peewee, um
Object-Relational Mapper (ORM) em Python. Esse ORM foi escolhido por oferecer
simplicidade na definicdo e manipulagdo de modelos de banco de dados, permitindo
mapear tabelas para classes Python de forma direta e clara. Sua adocao facilitou a
escrita de consultas, inser¢gdes e atualizagbes, reduzindo a necessidade de

comandos SQL explicitos no cddigo do lado do servidor. Além disso, o Peewee foi
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considerado uma solucdo mais leve e pratica em comparagao a outros ORMs,
favorecendo uma integragdo mais segura e organizada entre a aplicagdo Flask e o
banco de dados, contribuindo para a manutenibilidade e legibilidade do cédigo-fonte.

Além disso, no desenvolvimento do sistema ACE foram utilizadas diversas
bibliotecas e ferramentas de apoio, com o objetivo de organizar o ambiente de
desenvolvimento, garantir seguranga minima de credenciais, ampliar o conjunto de
métricas disponiveis e viabilizar testes e versionamento do cdédigo de forma
estruturada.

A ferramenta venv, nativa do Python, foi empregada para a criagdo de
ambientes virtuais. Seu uso permitiu isolar o conjunto de bibliotecas utilizadas pelo
projeto, evitando conflitos de dependéncias com outras aplicagées instaladas na
mesma maquina. Dessa forma, foi possivel versionar e gerenciar pacotes de forma
independente para cada projeto, o que se mostrou essencial para a realizagao de
testes com diferentes combinagdes de bibliotecas sem comprometer o ambiente
global da linguagem.

Para o tratamento de informacdes sensiveis, como chaves de API, foi utilizada
a biblioteca python-dotenv. Por meio dela, variaveis de ambiente puderam ser
armazenadas em arquivos especificos (.env), que nao sao versionados no
repositorio publico. Essa abordagem contribuiu para aumentar a seguranga ao
publicar o codigo no GitHub, evitando a exposicédo de credenciais utilizadas na
comunicagao com servigos externos.

No contexto da avaliagdo qualitativa do cddigo gerado pelos algoritmos
genéticos, foi utilizada a biblioteca ganai, responsavel por intermediar o consumo da
APl do modelo de linguagem Gemini (LLM). Essa integragao possibilitou a obtengao
de analises qualitativas automatizadas sobre trechos de codigo, complementando as
métricas quantitativas tradicionais com uma camada adicional de interpretacao
baseada em |A generativa. O préprio Gemini foi escolhido como servigo de LLM por
oferecer, em sua modalidade utilizada, um numero minimo de consultas sem custo,
0 que viabilizou sua incorporagdo ao projeto para fins de pesquisa, permitindo a
analise qualitativa dos codigos gerados sem impactar o orgamento do
desenvolvimento.

Para a definicdo e calculo de métricas estruturais sobre o codigo, foram
empregadas bibliotecas especificas da linguagem Python. A biblioteca ast (Abstract

Syntax Tree) foi utilizada para inspecionar a arvore sintatica abstrata dos programas
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gerados, possibilitando, entre outras coisas, a contagem do numero de linhas ou nos
por individuo, o que contribuiu para ampliar o conjunto de métricas analisadas. Ja a
biblioteca radon foi empregada para calculo do indice de manutenibilidade e de
outras métricas de complexidade de codigo, agregando uma dimensao importante a
avaliacdo de qualidade, sobretudo no que diz respeito a legibilidade e a facilidade de
manutencdo. A biblioteca time, por sua vez, foi utilizada para mensurar o tempo de
execucgao de determinadas operacdes, permitindo que o desempenho também fosse
considerado como métrica relevante no conjunto de analises do sistema.

Por fim, o GitHub foi adotado como plataforma de versionamento e
colaboracdo. O repositorio remoto serviu tanto para armazenar historicamente as
versdes do cdédigo quanto para possibilitar testes em diferentes ambientes, uma vez
que o projeto pode ser clonado e executado em qualquer maquina com os requisitos
minimos instalados. Além disso, o GitHub forneceu uma infraestrutura organizada
para acompanhamento das evolugdes do sistema, registro de alteragbes e eventual
compartilhamento do projeto em contextos académicos e de pesquisa.

Em conjunto, essas bibliotecas e ferramentas desempenharam papéis
complementares, apoiando desde a organizagdo do ambiente de desenvolvimento e
segurancga de credenciais até a ampliacéo e diversificagdo das métricas de avaliagao

e a manutencao estruturada do cédigo-fonte do ACE.

8. DESCRIGAO DO SISTEMA

8.1. Tela Inicial

A Tela Inicial (Figura 14) corresponde a rota raiz do sistema (/) e funciona
como porta de entrada da aplicacdo web ACE. Visualmente, apresenta um tema
escuro com imagem de fundo que remete ao espacgo/galaxia, criando um ambiente
estético associado a ideia de experimento e exploragcdo. Na parte superior, ha uma
barra de navegacdo horizontal contendo o logotipo do sistema a esquerda e, ao
centro, uma espécie de trilha de navegagdo com os seguintes itens: Inicio, Como

esse sistema funciona, Veja a magica acontecer e, Os melhores resultados. Essa
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estrutura indica ao usuario em qual pagina se encontra e antecipa as demais segdes

da aplicacdo, contribuindo para a orientagédo e a organizagao do fluxo de navegacao.

Figura 14. Tela inicial do sistema ACE

Inicio (vocé esta aqui) >> Como esse sistema funciona >> Vejaa magica acontecer >> Os melhores resuitados

Bem Vindo!

OProjeto ACE é uma abordagem experimental que explora a geracio automética de codigo usando algoritmos genéticos para ensinar sobre algoritmos genéficos

Inspirado no Teorema do Macaco Infinito, o objetivo & simular um processo no qual, airavés de mutages *macaco treinado" pode produzr solugées validas e oimizadas. Esse modelo
envolve a evolugdo de blocos de cédigo, partindo de versdes simples e iterando até a criacao de algoritmos S x0s e eficazes.

Guia Inicial

Conhega Algoritmos Genéticos!

Para comegar a usar o ACE, navegue até a seco L4, voct podera aprender sabre os algoritm genético

Agora que vocé ja conhece, é hora de experimentar!
Apds estaintroducdo, vocé certamente vai querer testar um algoritmo genético por si mesmo. Vocé pode fazer isso

Vocé encantrar uma simulao interaiiva de algoritme gendtico que Ihe permitra
Ajustar a fungo de Fitness (aptdso): Defina como o algoritmo deve avaliar o desempenho das solugdes
Definir os padides deseiados: Altere os crtérios que guiam a evolugio do algoritmo.
Experimente ¢ observe como a mudanga desses parametros afeta o desenvolvimento ¢ a convergéncia das geragdes!
Compartilhando conhecimento

Aprender ¢ algo que se faz em grupo veja resultados de outras pessoas aqui no

©2025 Ace. Todos os direitos reservados.

Fonte: Autor

No corpo da pagina, a interface é organizada em dois blocos principais em
formato de cartdes (cards), posicionados centralmente sobre o fundo escuro. O
primeiro card, intitulado “Bem Vindo!”, apresenta um texto de introdugédo ao Projeto
ACE, explicando que se trata de uma abordagem experimental voltada a geragao
automatica de cddigo por meio de algoritmos genéticos, com foco didatico na
compreensao desses algoritmos. Nessa secao, também é mencionada a inspiragao
no Teorema do Macaco Infinito e a ideia de evolugédo de blocos de cédigo ao longo
de mutacdes e selegdes sucessivas, situando o usuario no contexto conceitual da
ferramenta.

Logo abaixo, encontra-se o segundo card, den ominado “Guia Inicial’, que
funciona como um roteiro de uso da aplicacédo. Ele apresenta subtitulos e trechos
destacados que orientam o usuario em etapas: primeiro, convida-o a “Conhecer
Algoritmos Genéticos”, sugerindo que acesse a segdo Como esse sistema funciona
para compreender o funcionamento do algoritmo; em seguida, incentiva a partir para

a experimentacgdo, indicando um link para a area interativa do sistema (por exemplo,
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“clicando aqui”). Nessa mesma area séao listadas, em forma de texto corrido, as
principais acdes que o usuario podera realizar na simulagéo: ajustar a fungao de
fitness, definir padrdes desejados, observar o impacto da mudanca de parametros
na evolugao das geragdes e, por fim, acessar um ranking com resultados de outros

experimentos, reforgando o carater de compartiihamento de conhecimento.

8.2 Tela Como esse sistema funciona

A tela correspondente a rota “Como esse sistema funciona” (Figura 15)
aprofunda a fundamentagao conceitual do Projeto ACE. Mantendo o mesmo padrao
visual da aplicagdo (fundo escuro com tematica espacial, barra de navegagéao
superior e rodapé com os direitos autorais), a pagina organiza o conteudo em dois

grandes blocos centrais.

Figura 15. Tela “Como esse sistema funciona” do sistema ACE, apresentando
a origem tedrica do projeto e a relagao entre Algoritmos Genéticos e conceitos da

Biologia Evolutiva.
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Inicio >> Como esse sistema funciona (vocé esta aqui) >> Veja a magica acontecer >> Os melhores resultados

Origem e Base do ACE

O Projeto ACE é uma abordagem experimental que explora a geragéo automatica de codigo usando
algoritmos genéticos. Inspirado no Teorema do Macaco Infinito, 0 objetivo é simular um processo no
qual, através de mutagdes e selegdes, um "macaco treinado” pode produzir solugdes validas e otimizadas.

Abase tedrica dos Algoritmos Genéticos (AGS) foi estabelecida por John Holland na década de 1970,
com seu livro “Adaptation in Natural and Artificial Systems”. Holland formalizou o conceito de evolugéo
computacional, definindo os pilares dos AGs: Cromossomos, Fitness, Sele¢édo, Cruzamento e Mutagéo.

A Ligao de Darwin para a IA: Como a Biologia
Ensinou Maquinas a Aprender

Sua principal ideia, detalhada no livro A Origem das Espécies (1859), propde que as espécies
mudam (evoluem) ao longo do tempo através de um processo impulsionado por quatro
principios centrais:

Variagao
Dentro de qualquer populagao de organismos, existem variagdes nas caracteristicas
individuais (cor, tamanho, forca, etc.). Por exemplo, algumas girafas tém pescogos ligeiramente
mais longos que outras. Essa variagdo ocorre aleatoriamente.

© 2025 Ace. Todos os direitos reservados.

Fonte: Autor

O primeiro card, intitulado “Origem e Base do ACE” apresenta o projeto de
forma sintética, explicando seus objetivos e a proposta de utilizar algoritmos
genéticos para geragao e avaliagdo automatica de codigo. Em seguida, a segéo “A
Licdo de Darwin para a |IA: Como a Biologia Ensinou Maquinas a Aprender”
estabelece a relagdo entre as ideias centrais do livro A Origem das Espécies e o
funcionamento dos Algoritmos Genéticos, destacando como conceitos de variagao,
selecao e adaptagao inspiraram a computacdo evolutiva. Na sequéncia, o topico
“Algoritmos Genéticos Hoje” ilustra aplicagdes contemporaneas desses algoritmos
em diferentes areas, enquanto “Tecnologias Descendentes da Computagao
Evolutiva” apresenta outras tecnologias e abordagens que compartilham a mesma
filosofia evolutiva, como programacao genética e algoritmos evolutivos em geral.

A parte final da pagina € dedicada a explicagdo da estrutura de um Algoritmo
Genético (AG). Nela, sdo descritas as principais etapas do processo: “Inicializagao”,
que traz um breve texto sobre a forma como sao geradas as amostras iniciais que
compdem a populacao; “Avaliagao”, que explica como a qualidade de cada individuo
€ medida por meio de funcdes de fitness; “Sele¢ao”, que discute diferentes métodos
de escolha dos candidatos mais aptos; e “Operadores Genéticos”, secdo em que
sao apresentadas as metodologias responsaveis por produzir a evolugao
propriamente dita, como cruzamento e mutagdo. Dessa forma, essa tela funciona

como um material de estudo integrado ao sistema, permitindo que o usuario
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compreenda os fundamentos tedricos antes ou durante a utilizagcdo das

funcionalidades interativas do ACE.

8.3 Tela Veja a magica acontecer

A tela “Veja a magica acontecer” (Figura 16) corresponde a tela em que o
usuario explicita sua intencdo de uso do sistema, funcionando como interface de
calibracédo do algoritmo genético.

Na parte superior do conteudo principal, um card apresenta o titulo “ACE” e
um texto introdutério que contextualiza o usuario: explica o significado da sigla
(Aleatory Code Engine), esclarece que a “amostra” inicial é, na verdade, codigo
Python utilizado para compor a primeira geragao do algoritmo genético e informa
que essa amostra é executada e avaliada pelo sistema. Esse bloco também orienta
O usuario a criar uma nova execugao ou consultar resultados de execucgdes

anteriores, estruturando o fluxo de interagéo.

Figura 16. Tela de calibragao do algoritmo genético, permitindo a criagcéo e
consulta de genomas no sistema ACE.

Inicio >> Como esse sistema funciona >> Veja a magica acontecer (vocé esta aqui) >> Os melhores resultados

ACE

Vocé esta prestes a testar o ACE a sigla significa aletory code engine

Aleatory referente a amostra usada para criar a primeira geracao do algoritmo genetico Code pois essa
amostra é na verdade codigo python engine pois esse codigo € testado e executado

Crie uma nova execucao do algoritmo genético ou consulte os resultados de uma execucdo anterior.

Criar Genoma Consultar Genoma
Métricas de Fitness
LOC(Linhas de codigo) avalia o tamanho do codigo(maior melhor)
Tempo tempo de execugédo
Memoria consumo ao executar o algoritmo

Score limq ualitativo(uma avaliagdo feita por um modelo de linguagem natural)

Manutenibilidade (indice de Manutenibilidade) © Miin&o é uma métrica simples (como o LOC), mas sim
uma combinacéo de varias métricas de complexidade e tamanho de cadigo existentes. A formula mais

© 2025 Ace. Todos os direitos reservados.

Fonte: Autor

Logo abaixo, ha um segundo card que organiza as funcionalidades em duas

abas: “Criar Genoma” e “Consultar Genoma”.
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e Na aba “Criar Genoma”, é apresentado um formulario de calibragcdo que
permite ao usuario definir parametros que determinam o funcionamento do
algoritmo genético, como tamanho da populagao, numero de geragdes, taxas
de cruzamento e mutacao, além da escolha das métricas de fitness que serao
utilizadas. Essa aba representa o momento em que o usuario “configura o

experimento”, especificando como o algoritmo ira evoluir o codigo.

Ao submeter o formulario, o sistema inicia a simulagdo do Algoritmo Genético
(AG), que opera através da conversacao entre diversos modulos. A simulagao

replica o processo evolutivo biolégico para otimizar solugdes.
1. Criagcao da Populacao Inicial

O processo comega com o sistema AG Aleatory Gene, responsavel pela
criacdo aleatdria da amostra inicial de individuos, que estabelece um paralelo

direto com a biologia:

e Individuo (Gene): Componente menor, analogo a um gene,
representando uma solugao potencial (um fragmento de cédigo).
e Populacdo (Genoma): O agrupamento desses individuos, analogo ao

genoma, representa o conjunto de todas as solu¢des candidatas.
Estruturas de Cdodigo (Genes)

As estruturas de codigo que compdem cada individuo sdo selecionadas para

garantir dois requisitos essenciais:

1. Continuidade: As estruturas devem evitar problemas de execugao, como
loops infinitos ou pausas que levem a tempo de execugdo fatorial
(complexidade indesejada). Estruturas como break e loops sdo excluidas.

Excecdes como try sdo permitidas por ndo causarem interrupgao indesejada.

2. Independéncia: As estruturas devem ser autossuficientes, ndo exigindo
chamadas externas (fungdes) para funcionar. Isso evita desperdicio de

recursos e longos tempos de execugao.
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As estruturas incluidas s&o: estruturas condicionais (If, If else, If elif else, try),
operadores logicos (is, in, not) e variaveis booleanas (True e False). A
escolha por uma légica puramente booleana se baseia no entendimento de
que a comparagao entre dois valores resulta unicamente em Verdadeiro ou

Falso, alinhando-se com a abstracdo fundamental do sistema.
Construgéo do Codigo

A construcado do codigo de um individuo é feita por selecao aleatéria de um
grupo de estruturas iniciais. Dentro de estruturas como o If, as comparagdes
possiveis sao pré-escritas, deixando a variavel a ser comparada como um
espaco a ser preenchido aleatoriamente, o que permite a criacdo de uma
tabela verdade durante a execugdo. Apenas cddigos que cumprem oS
requisitos de tamanho minimo sao executados e testados; os ndo executaveis

sdo descartados para acelerar o avango da populacéo.
2. Avaliagéao (Sistema Fitness)

Apds a criagcado, o sistema Geragdes encaminha a populagdo ao sistema
Fitness para avaliagao de cada codigo (individuo). A avaliagao é baseada em

multiplas métricas:

e Qualitativo: Uma LLM (Large Language Model) atribui uma pontuacgéo
subjetiva de 0 a 10 para a qualidade do cddigo.

e Big O: Uma LLM avalia a estrutura e estabelece a pontuacédo de
desempenho, sendo 0 para complexidade proxima a fatorial e 10 para
tempo constante.

e LOC (Lines of Code): Avalia o tamanho do cddigo; quanto menor, mais
bem avaliado.

e Tempo: O tempo de execugcdo real do codigo (métrica de
desempenho).

e Memodria: O consumo de RAM utilizada durante a execugéo (métrica de
consumo de recurso).

e indice de Manutenibilidade: Uma métrica para avaliar a "qualidade" da
manutencgéo do cddigo, combinando métricas de analise estatica como

Volume de Halstead, Complexidade Ciclomatica e linhas de cédigo.
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3. Critério de Parada e Evolugao

A Populagao é analisada em relagdo aos critérios de parada definidos no
formulario: se a média de score da populacdo atingir o nivel estipulado

(Escore Médio) ou se o Numero de Geragbes maximo for alcangado.
Selecéo, Cruzamento e Mutagéo

Se o critério de parada nao for atendido, o sistema Forwarder coordena a
logistica da evolugao, reduzindo a amostra da populacao através da Selegao

(Torneio ou Elitismo), que elimina os individuos menos aptos.

e Selecdo: E definida no formulario, sendo Torneio (onde o pior é
eliminado) ou Elitismo (onde o melhor individuo € mantido).

e Cruzamento (Crossover) e Mutacdo: Preenchem o espaco vago. O
cruzamento permite a combinacdo de caracteristicas, e a mutagao
introduz diversidade (alteragcbes aleatodrias), impedindo que o AG

encontre apenas uma solugao localmente 6tima.

Apos a reproducdo, a nova geragao retorna ao sistema de avaliagédo e
construgdo de geragdes, reiniciando o ciclo. Ao final da rotina de repeticoes,

os resultados sdo exibidos na aba “Consultar Genoma™'.

e A aba “Consultar Genoma” destina-se a recuperagdo de execugdes ja
realizadas, permitindo ao usuario visualizar os resultados de algoritmos
previamente calibrados por ele ou por outros usuarios, favorecendo a

comparacgao e o reuso de configuragdes bem-sucedidas.

e Ainda nesse card, a tela lista as métricas de fithess empregadas pelo sistema,
como LOC (Linhas de Cddigo), tempo de execugao, consumo de memodria,
score qualitativo obtido via modelo de linguagem natural e indice de
manutenibilidade. Cada métrica € acompanhada de uma breve descricéo,
esclarecendo seu papel na avaliagdo dos individuos gerados. Dessa forma, a

rota /pedido materializa o nucleo interativo do ACE, pois € nela que o usuario

! O cédigo-fonte do sistema esta disponivel no repositério GitHub:
https://github.com/ViniciusALeal/ACE.
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calibra o algoritmo genético, seleciona as métricas e, posteriormente, acessa

os resultados de suas experiéncias evolutivas.

Figura 17. Tela de consulta permite a recuperacao de execucgoes ja realizadas
inserido Id do pedido de execugéao

Inicio >> Como este sistema funciona >> Veja a magica acontecer (vocé esta aqui) >> Os melhores resultados

ACE

Voce esta prestes a testar o ACE. A sigla significa Aleatory Code Engine.
Aleatory, referente @ amostra usada para criar a primeira geragao do algoritmo genético. Code, pois essa
amostra é, na verdade, cédigo Python. Engine, pois esse c6digo € testado e executado.

Crie uma nova execucao do algoritmo genético ou consulte os resultadoside uma execucdo anterior.

Consultar Genoma

Consultar ID do Pedido
Aqui vocé pode buscar por genomas que VOcé criou ou por criagdes de outras pessoas.

1

Consultar

© 2025 Ace. Todos os direitos reservados.

Fonte: Autor
e Na tela figura 17 é possivel ver uma consulta ao inserir o ID de Execugéao (ou
Identificador de Processamento) atua como a chave primaria para a
recuperacao de todos os dados gerados durante o processamento. Ele
viabiliza tanto a consulta individualizada de cada interagao entre usuario e
sistema quanto o acesso a registros de solicitagdes feitas por outros usuarios

(terceiros).
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Figura 18. Tela de consulta parametros de metodos e metricas

Inicio >> Como este sistema funciona >> Veja a magica acontecer (vocé esta aqui) >> Os melhores resultados

Parametros Utilizados
Parametro
Métrica de Fitness
Método de Selecao
Tamanho Minimo do Individuo
Tamanho Maximo do Individuo
Tamanho da Populagao
N° Maximo de Geragoes
Tamanho do Tomeio
Ne° de Pais Selecionados

Taxa de Mutagao

Grafico de Evolucao

© 2025 Ace. Todos os direitos reservados.

Fonte: Autor
e Na tela 18 é apresentado os parametros e das métricas definidos pelo
usuario, apos a conclusdo da execugdo, possibilita uma interpretagao
detalhada dos resultados. Este retorno viabiliza a analise dos dados
representados no grafico e na tabela de evolugédo por geragéo, permitindo a
compreensao do efeito da interagao entre a métrica, o método e o parametro

adotados no processo.

Figura 19. Tela de consulta grafico da evolugao

Inicio >> Como este sistema funciona >> Veja a magica acontecer (vocé esta aqui) >> Os melhores resultados

Grafico de Evolucao

200 ) 202 203 S 205 a8 ol 408 09 010
eeP0 " Gera®® | o0 o0 a0 ereR0” erat®O” era® et e [ ad®

Evolucao por Geragao

Geragao) Melhor Score! Score Médio
N 7RR7 n RRRYD

© 2025 Ace. Todos os direitos reservados.

Fonte: Autor
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e "O grafico de evolugdo por geracédo (Figura 19) complementa os dados da
tabela correspondente, proporcionando uma escala visual imediata dos
resultados. Essa representacdo grafica facilita a percepcao de tendéncias,
anomalias e a progressdo do processo ao longo das geragoes,

potencializando a interpretagao analitica dos dados contidos na tabela.

Figura 20. Tela de consulta tabela evolugéo por geragao

Inicio >> Como este sistema funciona >> Veja a magica acontecer (vocé esta aqui) >> Os melhores resultados

400 Geragio1 Geragdo2  Geragdo3  Geragio4  Geragdo5  Geracio6 Geracdo7  Geracdo8  Geragdo9  Geragdo 10
Evolugéo por Geragdao
Geragao Melhor Score Score Médio
0.7667 0.6682
1.2308 1.1055
1.2308 1.2174
1.2308 1.2308
1.2308 1.2308
1.2308 1.2308
1.2308 1.2308
1.2308 1.2308
1.2308 1.2308
1.2308 1.2308

1.2308 1.2308

Melhor score final atingido: 1.2308

© 2025 Ace. Todos os direitos reservados.

Fonte: Autor
e A tabela de resultados (Figura 20) exibe, de forma organizada, todos os
valores dos parametros processados. Sua estrutura apresenta os dados
dispostos em colunas, sendo a primeira dedicada ao numero da geracéo,
seguida pelos indicadores de desempenho, como o maior score (melhor

individuo) e o score médio da populagao de cada geragao
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Figura 21. Tela de consutla interface do melhor codigo

Melhor Cédigo da Geragéao 10

Fonte: Autor
e A selegcdo de uma geragao especifica na tabela resulta na recuperagédo do
registro completo do individuo de melhor desempenho (Figura 21) designado
internamente como 'melhor cddigo'. Este recurso viabiliza a rastreabilidade da
evolucdo do melhor individuo ao longo das geragdes. Dessa forma, € possivel
realizar uma analise detalhada sobre o impacto da configuracdo dos

parametros na performance e nas caracteristicas desse individuo.

8.4 Tela Os melhores Resultados
A tela da Figura 22, disponibiliza ao usuario o sistema de ranqueamento das
execugdes, permitindo comparar o desempenho de diferentes genomas e

configuragdes do algoritmo genético.
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Figura 22. Tela de ranking de execugdes, apresentando a comparagao entre

diferentes configuragdes do algoritmo genético no sistema ACE.

Inicio  Como esse sistema funciona >> Veja a magica acontecer >> Os melhores resultados (vocé esta aqui)

Rankings de Execugdes

Compare os resultados das diferentes configuracdes do algoritmo genético.
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No topo do conteudo principal, um card apresenta o titulo “Rankings de
Execugdes” e um subtitulo que orienta o usuario a comparar os resultados das
diferentes configuragdes do algoritmo. Em seguida, a tela é organizada em blocos
de ranking, cada um com foco em um critério de desempenho.

O primeiro bloco, “Rank 1: Mais Rapido a Atingir o Score Desejado”, lista as
execugdes que alcangaram um determinado score-alvo no menor numero de
geragbes. A tabela apresenta colunas como posicdo, identificador do pedido
(genoma) e geracdo em que o objetivo foi atingido, além de um botdo para
exportagcao dos dados em formato CSV, possibilitando analises externas.

O segundo bloco, “Rank 2: Maior Score Médio Atingido”, contempla
execugdes avaliadas de acordo com o maior score médio obtido ao longo de um
numero pré-definido de geragdes. Nele sao exibidos, para cada pedido, a posi¢éo no
ranking, o identificador, o melhor score e os parametros associados a execugao
(métrica utilizada, método de selegao, tamanho da populacao, limites de individuos,
quantidade de geragdes, entre outros).

Dessa forma, essa tela funciona como um painel comparativo de
desempenho, permitindo que o usuario identifique rapidamente quais configuracoes

de parametros produziram resultados mais eficientes ou mais estaveis, além de
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favorecer o compartilhamento e a reprodutibilidade dos experimentos conduzidos no
sistema ACE.
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9. CONSIDERAGOES FINAIS

O processo de validagao evidencia que o ACE ainda tem uma longa jornada
de aperfeicoamento pela frente, mas ja cumpre, no momento, seu propésito central
de fornecer conhecimento aos usuarios. Em uma etapa futura, planeja-se
potencializar esse recurso por meio de duas frentes principais de melhoria.

A primeira diz respeito a refatoragcao do nucleo aleatorio, que sera reescrito
para substituir a operagao baseada em dicionarios por estruturas em arvores. Essa
mudanga permitira uma compreensao mais precisa da estrutura real do cddigo,
facilitando a criagdo de layouts mais variados, que contemplem todas as sintaxes
disponiveis, elevando, assim, o nivel de complexidade e de fidelidade das respostas
geradas.

A segunda frente envolve o aprimoramento da interface e da experiéncia do
usuario (UI/UX). Nessa diregdo, busca-se aproximar ainda mais o ACE de seus
usuarios, investigando continuamente suas necessidades e expectativas, de modo a
oferecer uma interagdo mais intuitiva, agradavel e efetiva.

Conclui-se que o trabalho realizado at¢é o momento ainda nao finalizou o
projeto ACE, existindo um amplo espago para aprimoramento e desenvolvimento
futuro. Transcende o campo da |IA e ingressando na ciéncia de dados a fim de

permitir obter conclusdes mais solidas sobre os resultados gerados pelo ACE.
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11.

APENDICE

APENDICE A - Questiondrio da Pesquisa
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https://docs.google.com/spreadsheets/d/1At1-QiLZQ6BOsKzxKnAUT91S0028BuOljxIjgQSswrQ/edit?usp=sharing

	1.​INTRODUÇÃO 
	2.​TEMA 
	3.​MOTIVAÇÕES  
	4.​OBJETIVOS  
	4.1.​Objetivo Geral 
	4.2.​Objetivos Específicos 

	5.​ESPECIFICAÇÃO DE REQUISITOS 
	5.1.​Requisitos Funcionais 
	5.2.​Requisitos Não Funcionais 

	6.​MODELAGEM 
	6.1.​Modelo De Casos De Uso 
	6.2.​Modelagem Conceitual Do Banco De Dados 
	6.2.1.​Descrição Técnica do Fluxo de Dados 


	7.​TECNOLOGIAS UTILIZADAS 
	8.​  DESCRIÇÃO DO SISTEMA  
	8.1.​Tela Inicial 
	8.2 Tela Como esse sistema funciona 
	8.3 Tela Veja a mágica acontecer 
	8.4 Tela Os melhores Resultados 

	9.​CONSIDERAÇÕES FINAIS  
	10.​REFERÊNCIAS  
	11.​APÊNDICE 

