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RESUMO

Este trabalho apresenta uma extensdo de um modelo de detec¢do de plagio em exercicios de
programacdo baseado em grafos. O modelo original, que utiliza a resolu¢do do Problema do
Menor Caminho com Premiacdo Méaxima (PMCPM) em um grafo bipartido completo para
quantificar a similaridade entre c6digos Python, foi adaptado para suportar a linguagem C. Para
resolver o PMCPM, sdo propostos dois métodos: um exato, baseado em Programagdo Dinimica,
e um heuristico, combinando a Meta-heuristica Multi-Start com uma busca local baseada na
estratégia VND (Variable Neighborhood Descent). Além disso, foi construido um conjunto de
dados de benchmark baseado em exercicios reais de programacao para validar o modelo e os
métodos propostos. Os experimentos computacionais demonstraram que o modelo € capaz de
representar as similaridades entre cédigos-fonte na linguagem C de forma consistente, abrindo

caminho para futuras pesquisas.

Palavras-chave: Deteccdo de plagio, Meta-heuristicas, Programacao Dinamica, Grafos.



ABSTRACT

This paper presents an extension of the plagiarism detection model in programming exercises
based on graphs. The original model, which uses the resolution of the Prize Collecting Minimum
Path Problem (PMCPM) in a complete bipartite graph to quantify the similarity between Python
codes, was adapted to support the C language. To solve the PMCPM, two methods are proposed:
an exact method based on Dynamic Programming, and a heuristic method combining the Multi-
Start Meta-heuristic with a local search based on the Variable Neighborhood Descent (VND)
strategy. Additionally, a benchmark dataset based on real programming exercises was constructed
to validate the model and the proposed methods. Computational experiments demonstrated that
the model is capable of consistently representing the similarities between source codes in the C

language, paving the way for future research.

Keywords: Plagiarism Detection, Metaheuristics, Dynamic Programming, Graphs.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, a tecnologia desempenha papel central nas nossas vidas, transformando,
entre outros, comunicag¢do, trabalho, aprendizado e entretenimento. Por um lado, a Internet e
os dispositivos moéveis facilitam conexdes globais e trocas rdpidas de informacdes. Por outro,
automacao, ferramentas digitais e Inteligéncia Artificial aumentam vertiginosamente a eficiéncia,
enquanto plataformas online democratizam o acesso a cultura e ao conhecimento. Nesta esteira, €
possivel observar que o ensino de programagado tem ganhando cada vez mais importancia. Neste
contexto, os Juizes Online, ferramentas para julgamento automatico de codigos-fonte enviados
como solucao para determinado problema de programagao, surgem como importante ambiente
para auxiliar o ensino desta disciplina (GOUVEIA et al., 2023).

No entanto, a popularizac¢do do ensino da programagao carrega consigo o sério problema
do plagio de codigos-fonte. De acordo (CHEERS et al., 2021), o plagio ocorre quando um
estudante se apropria de cédigo ou trechos de cédigos obtidos a partir de outras fontes e os
utiliza indevidamente como se fossem seus. Tal comportamento, além de antiético, pode ser
extremamente prejudicial ao processo de ensino e aprendizado. Deste modo, se faz crucial
que os professores disponham de métodos eficientes para detectar esse tipo de acdo, uma vez
que a verificagdo manual demandaria significativo esforco. Dentre as estratégias de combate a
c6pia de c6digo disponiveis, destacam-se as trés mais populares: JPlag', Sherlock? e MOSS®
(HORVATH; PIETRIKOVA, 2024).

Por outro lado, diversos métodos para identificacdo de plagio de cddigo t€m sido
propostos na literatura recente, como o modelo de (CHAVES et al., 2023), que representa a
similaridade entre c6digos como um grafo bipartido completo e permite identificar e quantifica-la
a partir da resoluc¢do do Problema do Menor Caminho com Premiagao Maxima (PMCPM) em um
grafo bipartido completo. No entanto, uma das limitacdes deste modelo é que ele se aplica apenas
a codigos escritos em linguagem de programacdo Python. Em contraste, de acordo com (RONG
et al., 2023), a linguagem de programacgdo C tem sido amplamente empregada em diversas
disciplinas de Introdugdo a Programacao, tanto em cursos de nivel superior, quanto no nivel
médio. Segundo (CUI et al., 2023), isso se deve ao fato de que a linguagem C pode estabelecer
uma base sélida de programacao, permitindo aos alunos realizarem pesquisas e desenvolverem
software de forma eficaz. Adicionalmente, esta linguagem é especialmente ttil em cursos de

Engenharia da Computacdo e Elétrica, devido a sua natureza mais proxima ao hardware.

Neste contexto, este trabalho estende o modelo de (CHAVES et al., 2023), adicionando

' https://helmholtz.software/software/jplag

https://warwick.ac.uk/fac/sci/dcs/research/ias/software/sherlock/
3 hitps://theory.stanford.edu/ aiken/moss/
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suporte a linguagem de programacgdo C. Adicionalmente, sdo propostos dois métodos para
resolucdo do PMCPM gerado para comparagdo de dois codigos-fonte: um método exato baseado
em Programacao Dindmica, e um método heuristico combinando a Meta-heuristica Multi-Start
com uma busca local baseada na estratégia VND (do inglés, Variable Neighbourhood Descent),
composta por quatro novas heuristicas de busca local. Adicionalmente, é construido um conjunto
de dados de benchmark baseado em respostas para exercicios reais de programagdo, € sao

apresentados experimentos para validacdo do modelo e dos métodos propostos.

Para tal, o restante deste trabalho est4 organizado como segue: O Capitulo 2 apresenta
o referencial tedrico, onde serd explicado alguns conceitos importantes para o entendimento
da ideia e uma discussao acerca de trabalhos sobre deteccao de plagio. O Capitulo 3 detalha o
modelo proposto, o algoritmo baseado em Programacdo Dinamica, a heuristica de construgdo, as
quatro estratégias de busca local, e 0o método Multi-Start-VND. O Capitulo 4 discute a estratégia
para geracdo de instancias, descreve os experimentos realizados e os resultados obtidos. Por fim,

o Capitulo 5 traz as consideragdes finais, assim como sugestdes para continuidade da pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, apresentaremos conceitos e definicdes fundamentais para o entendimento
deste trabalho como um todo. Muitos dos tépicos abordados nas secdes subsequentes dependem

de um conhecimento prévio desses conceitos.

2.1 GRAFOS

Grafos sdo estruturas matematicas usadas para modelar relacionamentos entre objetos.
Eles consistem em dois componentes principais: os vértices, que representam os objetos ou
entidades, e as arestas, que representam as conexdes ou relagdes entre os vértices. Uma defini¢dao
matemadtica seria: Um grafo G € definido como um par G = (V, E), onde V' € o conjunto de
vértices e F é o conjunto de arestas, que sao pares de vértices. Abaixo seguem algumas defini¢des

importantes para o melhor entendimento do assunto.

Definicao 2.1.1 (Orientagdo). Orientagdo ou direcionamento refere-se a direcao das
arestas. Em grafos ndo direcionados, a orientacdo das arestas ndo importa, uma vez
que toda conexao entre quaisquer dois vértices é bidirecional. Em grafos direcionados,
a orientacdo das arestas (ou arcos, ver Definicdo 2.1.2) indica como os vértices estao
relacionados entre si, permitindo modelar cenarios em que as relagbes possuem um
fluxo ou sequéncia especifica.

Definicao 2.1.2 (Arcos). Os arcos sdo elementos fundamentais em grafos direcionados,
representando arestas que tém uma direcao especifica entre dois vértices. Em um
grafo direcionado, cada arco indica uma relagdo unidirecional, significando que vocé
pode ir de um vértice a outro em uma unica direcdo, mas ndo necessariamente na
diregdo oposta.

Definicao 2.1.3 (Grafos Bipartidos). Grafos bipartidos sdo um tipo especial de grafo
em que os vertices podem ser divididos em dois conjuntos disjuntos, de forma que
nenhuma aresta conecta dois vértices do mesmo conjunto. Ou seja, todas as arestas
do grafo ligam vértices de um conjunto ao outro. Formalmente, pode-se observar que:
Um grafo G = (V, E) é bipartido se o conjunto de vértices V' pode ser dividido em dois
subconjuntos U e W, de modo que: U UW =V (todos os vértices pertencem a um dos
dois conjuntos), U N W =) (os conjuntos sdo disjuntos, ou seja, ndo tém vértices em
comum), e todas as arestas conectam um vértice de U a um vértice de W.

Definicao 2.1.4 (Grafos Completos). Sdo grafos onde todos os pares de vértices distin-
tos estao conectados diretamente entre si por uma aresta unica. Um grafo completo
com n vértices é definido como K,,.



18

Definicao 2.1.5 (Grafos Bipartidos Completos). Sdo um tipo especifico de grafo bipar-
tido (Definigdo 2.1.3), onde ha uma conex&o entre todos os vertices de um conjunto
e todos os vértices do outro conjunto. Um grafo bipartido completo com conjuntos de
vértices V, e V, de tamanho |V,| = m e |Vz| = n, é definido como K,, ,,, onde K indica
que é um grafo bipartido completo e m e n indicam o numero de vértices em cada
conjunto.

2.2 PROBLEMAS DE PROGRAMACAO

Problemas de programacao referem-se a desafios que envolvem a escrita de cédigo para
resolver questdes especificas ou realizar tarefas. Esses problemas podem abranger uma ampla
gama de topicos e niveis de dificuldade, e sdo frequentemente utilizados para avaliar habilidades

de programacao, l6gica e andlise de algoritmos.

Tais problemas podem ser divididos em 4 componentes: A descricao do problema, que é
um enunciado que define o que precisa ser resolvido, frequentemente incluindo os exemplos e as
restricdes. Entradas e Saidas, que sdo especificagdes sobre os dados de entrada que o algoritmo
deve processar e as saidas que ele deve gerar. Restri¢cdes, que sao limitacdes no tamanho dos
dados, tempo de execucdo, ou recursos disponiveis que a soluc@o deve respeitar. E testes (para
Online Judges, Se¢do 2.3), que sdo casos de teste que a solucdo deve passar para ser considerada

correta.

Os contextos de aplicagdo dos problemas de programacio sao diversos, estando pre-
sentes em alguns meios como: ambientes académicos e educacionais, onde problemas de pro-
gramacao sao usados para ensinar e avaliar a compreensao de algoritmos, estruturas de dados e
técnicas de resolucdo de problemas. Entrevistas técnicas em processos seletivos para posi¢oes
de desenvolvimento de software, nas quais os problemas de programacao sio frequentemente
usados para avaliar as habilidades de codificagdo e resolucao de problemas dos candidatos. E por
fim, em ambientes de competi¢do e treinamento, como as plataformas Codeforces e LeetCode,
onde o uso de problemas de programacdo é essencial para competir contra outros programadores

e aprimorar habilidades.

2.3 ONLINE JUDGES

Online Judges sao plataformas que fornecem um sistema de avaliacdo online para pro-
blemas que podem ser resolvidos por meio de programacgao, geralmente de forma independente
da linguagem utilizada. Essas plataformas fazem uso de julgamento automatico de c6digo, ou
seja, possuem ferramentas que executam e testam o c6digo para verificar se a saida estd alinhada

com os casos de teste definidos para cada problema.
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Alguns Online Judges organizam competi¢des (contests, como sdo mais conhecidos),
que visam fazer com que competidores, geralmente de todo o mundo, mostrem e treinem suas
habilidades de resolucido de problemas (problem solving'). Plataformas que organizam tais
contests geralmente oferecem premiagdes para os melhores colocados, desde premiagdes em
produtos/aparelhos tecnoldgicos, até premiagcdes em dinheiro, viagens, etc. Mas sdo poucos

Online Judges que realmente os realizam de forma mais frequente e/ou com exceléncia.

Tais plataformas sdo importantes para o ensino de programacdo pois fornecem diversos
problemas que treinam e desenvolvem diversas habilidades de resolu¢do de problemas. E, se
contabilizarmos também os Online Judges que contém contests, essas habilidades sdo bem
melhores desenvolvidas, além do treino sob pressao do tempo curto da competicao, que forcam

o competidor a lidar melhor com a mesma.
Dentre os principais Online Judges, destacam-se:

Beecrowd: E uma plataforma? brasileira que dispde de diversos problemas® de diferentes cate-
gorias. Indo desde problemas com foco no publico mais iniciante, até aqueles mais desafiadores,
além de contar com uma categoria apenas para problemas de SQL. A plataforma também suporta
solucdes de mais de 20 linguagens de programacdo diferentes. Atualmente a plataforma aparenta
estar almejando uma maior proximidade com as empresas da drea de tecnologia, disponibilizando

funcionalidades que visam criar uma conexdo das mesmas com os usudrios da plataforma.

LeetCode: E uma plataforma* que foca em problemas® frequentemente encontrados em entrevis-
tas técnicas e € uma ferramenta para praticar e aprimorar habilidades de resoluc¢do de problemas,

sendo amplamente utilizada por usudrios do mundo inteiro, e bem vista pelas grandes empresas.

Codeforces: E uma plataforma® russa, que dispde de intimeros problemas’ de diversas origens
diferentes, muitos vindo dos seus contests &, que sdo organizados com frequéncia na plataforma,
que por sua vez, é a mais utilizada no contexto de programagdo competitiva. O codeforces

também contém um blog®, onde muitos usudrios podem compartilhar ideias e comentérios.

' Problem solving é o processo de resolver problemas de maneira eficiente e otimizada usando
algoritmos e estruturas de dados.

https://judge.beecrowd.com/pt

https://judge.beecrowd.com/pt/categories

https://leetcode.com/

https://leetcode.com/problemset/

https://codeforces.com

https://codeforces.com/problemset

https://codeforces.com/contests

https://codeforces.com/top

© 0O N OO OB~ W N
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2.4 PROGRAMACAO DINAMICA

Programacdo dinamica é uma técnica de otimizacio usada em algoritmos para resolver
problemas mais complexos, dividindo-os em subproblemas menores e reutilizando os resultados
desses subproblemas para evitar computagdes repetidas. Essa técnica € aplicada a problemas que
podem ser resolvidos de forma recursiva e possuem subestruturas otimizaveis e sobreposi¢cao de

subproblemas, como veremos mais adiante.

A ideia central da programacado dindmica € evitar o cdlculo repetido das mesmas
subsolucdes, armazenando-as para que possam ser reutilizadas posteriormente. E como ja foi
dito, isso € feito dividindo o problema em subproblemas menores, resolvendo cada subproblema
uma vez e armazenando seus resultados em estruturas como arrays ou matrizes. Com isso, 0
algoritmo se torna mais eficiente, pois evita o trabalho redundante. Sendo assim, para que um
problema possa ser resolvido utilizando programacao dindmica, € necessario que ele tenha essa
capacidade de ser decomposto em subproblemas menores, € que esses subproblemas se repitam
diversas vezes ao longo do processo de solucao, junto com um ou mais casos base (Ver Defini¢ao
2.4.1). Além disso, o problema também precisa apresentar uma recorréncia ou subestrutura dtima,
o que indica que a solugdo 6tima de um problema (maior) pode ser composta pelas solucdes

Otimas de seus subproblemas.

Definicao 2.4.1 (Casos base). Casos base sdo componentes essenciais em algoritmos
recursivos e, em particular, na programacao dindmica. Eles definem as condicées de
término de uma recursao, ou seja, 0s casos mais simples do problema, para os quais
a solucio é conhecida diretamente e ndo exige a decomposicdo em subproblemas.
Esses casos servem como "ponto de parada" da recurséo, evitando que o algoritmo
continue indefinidamente.

Problemas que sdo resolviveis utilizando programacao dinamica geralmente podem ser

resolvidos com qualquer uma das seguintes abordagens:

Top-down: Nessa abordagem o problema € resolvido de cima para baixo, comecando pela versao
maior do problema e dividindo-o recursivamente em subproblemas menores conforme necessdrio.
A medida que cada subproblema é resolvido, seus resultados sio armazenados (memoizados)
para evitar a recomputacao futura. Essa abordagem é frequentemente implementada de forma

recursiva.

Bottom-up: Nessa abordagem o problema € resolvido de baixo para cima, comec¢ando pelos
subproblemas menores e utilizando seus resultados para construir solu¢des para subproble-
mas maiores até chegar a solu¢do do problema original. Essa abordagem é frequentemente

implementada de forma iterativa.
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2.5 ALGORITMOS DE OTIMIZAGAO

Sdo métodos ou procedimentos utilizados para encontrar a melhor solu¢do para um
determinado problema, normalmente maximizando ou minimizando alguma funcao objetivo. Tais
algoritmos podem ser categorizados em 3 tipos: Algoritmos Exatos (Subsecdo 2.5.1), Algoritmos

Heuristicos (Subsecdo 2.5.2), e Algoritmos Metaheuristicos (Subsecdo 2.5.3).

Tais algoritmos otimiza¢do tem grande importincia de modo geral, e podem ser aplica-
dos em varias situagdes, como: logistica e transporte, onde o objetivo € encontrar a rota mais
eficiente, como no problema do caixeiro viajante (POP et al., 2024), alocacao de recursos, em
que o objetivo € otimizar a distribui¢do de recursos em uma empresa, minimizando custos e
maximizando lucros, redes de telecomunicacdes, onde almeja-se a otimizacao do uso da largura
de banda e melhorar a qualidade da comunicacdo, e machine learning, onde o objetivo € treinar

modelos ajustando parametros para minimizar erros € maximizar a precisao.

Geralmente, problemas de otimizagdo podem ser divididos em:

1. Funcgdo objetivo, que € a funciao que queremos otimizar, seja maximizando ou minimizando,

por exemplo, maximizar lucro ou minimizar custo.

2. Variaveis de decisdo, que s@o os elementos do problema que podem ser ajustados ou

alterados para otimizar a funcao objetivo.

3. Restri¢des, que sdo condi¢des ou limites que as varidveis de decisdo devem obedecer, tais

como limites de recursos, regras de operagao ou requisitos do problema.

Os algoritmos de otimizacgao, geralmente podem ter os seguintes conceitos atrelados

aos mesmos, 0s quais irdo aparecer com frequéncia neste trabalho:

Definicao 2.5.1 (Espaco de Solugdes). O "espaco de solugdes” é o conjunto de todas
as possiveis solucées para um determinado problema. Cada solugdo dentro desse
espaco representa uma configuracdo que atende as condicdes do problema.

Definicao 2.5.2 (Vizinhanca Local). Sdo um conjunto de solugées proximas de uma
solugdo atual, tentando melhorar iterativamente até que n&o seja possivel encontrar
solugbes melhores nas proximidades imediatas.

Definicdo 2.5.3 (Otimo Local). Um étimo local é alcancado quando, dentro da vizi-
nhanca de uma solugéo, ndo ha solugao melhor, mesmo que ela ndo seja a melhor
solugéao global (6timo global) do problema.
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Definicao 2.5.4 (Diversificacao e Intensificacao). Diversificacdo refere-se a estratégias
que aumentam a exploragdo do espacgo de busca, forcando o algoritmo a investigar re-
giées amplamente diferentes. Intensificacdo é o oposto, focando a busca em uma regiao
promissora com a intencao de melhorar solugées ja boas. Em muitas metaheuristicas
(Subsecio 2.5.3), ha um equilibrio dindmico entre esses dois processos.

Definicao 2.5.5 (Escapismo). Técnicas de escapismo sdo estratégias usadas para
evitar ficar preso em otimos locais. Alguns algoritmos de otimizacdo possuem mecanis-
mos embutidos para evitar 6timos locais, como aceitacdo probabilistica de solugbes
piores ou saltos aleatdrios no espaco de busca.

Definicao 2.5.6 (Perturbacao). A perturbagcdo é uma técnica usada para "sacudir" a
solug&o atual, na esperanga de levar o algoritmo a escapar de uma vizinhanga local
em busca de uma solugdo melhor.

2.5.1 Algoritmos Exatos

Sao algoritmos que garantem encontrar a melhor soluc@o possivel para o problema,
mas geralmente funcionam bem apenas em problemas menores ou de média complexidade.

Exemplos: Algoritmo de Dijkstra, Algoritmo de Kruskal, Algoritmo de Bellman-Ford, etc.

2.5.2 Algoritmos Heuristicos

Sao algoritmos que utilizam abordagens aproximadas para encontrar solugdes aceitdveis
ou boas o suficiente, mas ndo necessariamente as melhores ou 6timas. Elas sdo amplamente
utilizadas em situac¢des onde € dificil ou impraticdvel encontrar a solucdo exata, seja devido a
complexidade do problema, a falta de tempo ou a quantidade de recursos disponiveis. Existem
alguns tipos de heuristicas, explicaremos dois dos mais comuns logo mais nas Subsubsecdes
2.5.2.1 €2.5.2.2. Um dos exemplos mais comuns e o que, de longe, terd mais relevancia para

este trabalho, € a Busca Local, que serd abordada na Subsubsecao 2.5.2.3.

2.5.2.1 Heuristicas Construtivas

Conforme apresentado em (SOUZA, 2008), heuristicas construtivas sao métodos que
visam gerar uma solugdo, passo a passo, comecando do zero. A escolha de cada elemento a
ser adicionado em cada etapa depende da funcao de avaliacdo utilizada, que, por sua vez, esta
diretamente relacionada ao problema em questdo. Nas heuristicas mais cléssicas, os elementos
candidatos costumam ser classificados de acordo com uma funcio gulosa, que avalia o beneficio
de inserir cada elemento. A cada iteracdo, apenas o "melhor" elemento, de acordo com essa

avaliacdo, € selecionado e adicionado a solucao.
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2.5.2.2 Heuristicas de Refinamento

Heuristicas de refinamento sdo técnicas que partem de uma solucio inicial, muitas vezes
obtida de forma rdpida e simples, e buscam melhoré-la gradativamente. O objetivo € ajustar
ou modificar essa solu¢do para encontrar uma versao mais eficiente ou proxima do ideal. A
abordagem envolve a exploracdo do espaco de solucdes, realizando pequenas alteracdes (ou
refinamentos) na solugdo existente, como trocas de elementos, mudancas de posi¢do ou ajustes
em parametros. Em cada passo, avalia-se se a nova solu¢ao € melhor que a anterior, e, se for, ela

¢ adotada como a nova base para continuar o processo.

2.5.2.3 Busca Local

Busca Local € uma heuristica de refinamento que, em vez de explorar todo o espaco de
solucdes, se concentra em uma solucao inicial e busca melhorias incrementais a partir dela. O
processo envolve mover-se para vizinhos da solugdo atual (Defini¢do 2.5.2), que sdo solucdes
que podem ser obtidas a partir de pequenas alteracdes. O principal objetivo da busca local €
encontrar uma solucdo que seja "melhor" do que a atual, de acordo com um critério especifico.

No entanto, uma das limitacdes dessa abordagem € que ela pode ficar presa em 6timos locais.

2.5.3 Metaheuristicas

Sao algoritmos que combinam varias heuristicas para obter solu¢des mais robustas
e eficientes para diferentes problemas, que, essencialmente, sdo custosos para encontrar uma
solucdo otima global. Exemplos: Algoritmo Genético, Algoritmo de Coldnia de Formigas,
Simulated Annealing, entre outros (ALORF, 2023). Cada metaheuristica tem suas préprias
caracteristicas e mecanismos de funcionamento, mas todas compartilham o objetivo de melhorar
gradualmente uma solucdo inicial por meio de processos iterativos, combinando exploracdo e
aproveitamento de solugdes ja conhecidas. O uso de metaheuristicas € especialmente valioso em
problemas onde a funcdo objetivo é complexa, o espaco de busca € muito grande ou a solugdo
exata demandaria um tempo computacional invidvel. Dessa forma, tornaram-se uma ferramenta

essencial em contextos que exigem solucdes proximas da 6tima global em tempo habil.

As metaheuristicas que seguem abaixo serdo de grande importancia para o entendimento
deste trabalho:

2.5.3.1 Multistart

E uma metaheuristica utilizada para resolver problemas de otimizacdo, em que a ideia
central € executar vdrias vezes um procedimento de busca local, comecando de diferentes
solugdes iniciais. Isso ajuda a explorar melhor o espago de busca, evitando que o algoritmo fique

preso em 6timos locais.
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De maneira geral, o funcionamento do Multistart pode ser descrito a partir das seguintes
etapas: Geragdo de solucdes iniciais, em que vdrias solucdes iniciais sdo geradas aleatoriamente
ou de forma heuristica, onde cada uma dessas soluc¢des servird como ponto de partida para uma
busca local. A segunda etapa € a da Busca Local, em que para cada solucao inicial, € aplicada
uma técnica de busca local (ou seja, um algoritmo que tenta melhorar a solugdo iterativamente).
Tal busca melhora a solu¢do, movendo-se para vizinhangas (Definicio 2.5.2) da solucdo atual até
ndo ser mais possivel encontrar melhorias. A terceira etapa € a repeti¢ao, na qual esse processo
de gerar uma nova soluc¢do inicial e aplicar a busca local € repetido vérias vezes, cada vez com
uma solug¢do inicial diferente. E a ultima etapa € a de selecionar a melhor solu¢do dentre todas as

obtidas ao longo das varias execucoes.

A grande vantagem do Multistart € que, ao comecar de diferentes pontos no espaco de
busca, aumenta a chance de encontrar uma solug@o 6tima global (a melhor possivel), j4 que uma
Unica execug¢do de busca local pode ficar presa em um 6timo local (Definicdo 2.5.3). Assim, ao
explorar vdrias partes diferentes do espaco de busca, o algoritmo pode superar essas limitacoes.
O Multistart é simples de implementar e funciona bem em muitos problemas de otimizagdo
complexos. Ele pode ser usado sozinho ou como parte de uma estratégia maior, combinando-se

com outras metaheuristicas.

2.5.3.2 VND

Busca de Vizinhanga Variavel (do inglés, Variable Neighborhood Descent), mais co-
nhecido como VND, ¢ um método metaheuristico, que faz parte da familia de métodos de busca
local (Subsubsecdo 2.5.2.3). Nesse método, a ideia principal € explorar diferentes "vizinhangas"
(Defini¢do 2.5.2) de uma solucdo inicial para encontrar melhorias. O VND come¢a com uma
solucdo inicial e, em vez de se limitar a explorar apenas uma vizinhanga (como € comum em
buscas locais tradicionais), ele muda sistematicamente de uma vizinhanca para outra, buscando
superar limitagdes de métodos que ficam presos em minimos locais. Se, ao explorar uma vizi-
nhang¢a, uma melhoria é encontrada, o algoritmo faz o0 movimento para a nova solucdo e retorna a
primeira vizinhanga para continuar a busca a partir dai. Caso contrdrio, ele passa para a préxima
vizinhanga. Isso aumenta as chances de encontrar solu¢cdes de melhor qualidade, pois a mudanga
entre diferentes vizinhangas amplia o espago de busca e diminui a chance de ficar preso em

6timos locais (Defini¢ao 2.5.3).

2.6 PROBLEMA DO MENOR CAMINHO COM PREMIAGAO MAXIMA

O problema do menor caminho com premiacdo méxima (PMCPM) € uma variagdo do
problema clédssico do menor caminho, onde o objetivo nao € apenas encontrar o caminho mais
curto ou eficiente, mas também maximizar algum tipo de "recompensa” ou "premiagao" coletada

ao longo do caminho.



25

Suponha que vocé tenha um conjunto de pontos ou vértices em um grafo, e cada ponto
tenha uma certa premiagdo associada. O desafio € encontrar um caminho que satisfaca duas
condicdes principais: a primeira € minimizar o custo do caminho, e isso pode ser a distancia entre
os vértices, 0 tempo necessario para viajar de um ponto a outro ou qualquer outra medida de
custo. A segunda é maximizar a premiacao coletada, onde ao longo do caminho escolhido onde
voce coleta "recompensas” ou "premiagdes” associadas a determinados pontos do grafo. Em
outras palavras, a ideia € balancear a premiagdo maxima que vocé pode coletar com a restricao
de que o caminho deve ser o mais eficiente possivel em termos de custo (por exemplo, tempo
ou distancia). Isso traz uma complexidade extra, pois voc€ ndo estd apenas focado no menor
caminho possivel, mas também precisa levar em consideracao os ganhos obtidos ao visitar certos

7z

nos.

Esse problema pode ser encontrado em diversas dreas, como logistica, turismo ou até
mesmo em jogos de videogame, onde o objetivo € alcancar um destino enquanto acumula a

maior quantidade de beneficios, respeitando uma limitacdo de custo.

2.7 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo apresenta uma breve revisdo da literatura sobre detec¢ao de plagio e/ou
identificag@o de similaridade em cédigos-fonte. Por simplicidade, a revisio serd baseada em dois
dos surveys mais abrangentes da literatura. Por fim, serd apresentada uma pequena discussao
acerca dos trabalhos apresentados, comparando-os, ainda que superficialmente, com o modelo

proposto.

(AGRAWAL; SHARMA, 2016) realizam uma revisao da literatura com foco na de-
teccao de plagio em cédigos-fonte, listando ferramentas e técnicas comumente utilizadas. O
autor também sugere a categorizacio de acordo com as abordagens utilizadas para verificar a
similaridade, que sdo baseadas em: (1) Texto, os cddigos sdo tratados como sequéncias de strings,
e algoritmos de similaridade textual sdo aplicados para identificar semelhangas. (2) Tokens,
os codigos sdo convertidos em sequéncias de tokens utilizando lexers, permitindo comparacdo
sintatica e textual. (3) Arvores, utilizando parsers, drvores sintdticas abstratas sdo geradas, pos-
sibilitando uma comparagao estrutural e sintatica entre os codigos. (4) Grafos, os c6digos sao
frequentemente convertidos em grafos de dependéncia, permitindo a verificagdo tanto sintatica
quanto semantica dos programas. (5) Métricas, conjuntos de caracteristicas sdo extraidos dos

codigos, e a similaridade € estimada com base na semelhanca desses conjuntos de caracteristicas.

(ZAKERI-NASRABADI et al., 2023) apresentam uma revisao extensiva da literatura
sobre a deteccdo de similaridade em codigos-fonte, ndo se restringindo apenas a aplicagdo na
detec¢do de pldgio. Foram considerados trabalhos que utilizavam o conceito de similaridade

em outras aplica¢des, como na identificacdo de malwares, predi¢ao de defeitos e recomendacgao
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de cédigo. Nesse contexto, foram analisados 10.000 artigos, dos quais 136 foram selecionados
como estudos primarios. Com base nas andlises, os autores propdem categorias semelhantes
as citadas anteriormente, mas com o acréscimo de métodos baseados em aprendizado de ma-
quina, processamento de imagem e testes, além dos métodos hibridos, que combinam diversas
abordagens em um tnico método. Entre os estudos primarios, os métodos mais comuns eram 0s
hibridos (27,94%), seguidos pelo aprendizado de maquina (18,38%), tokens (16,91%), grafos
(11,76%), arvores (11,03%) e textual (7,35%).

A partir da andlise dos trabalhos apresentados nesta se¢ao, pode-se verificar que o
modelo proposto por (CHAVES et al., 2023) se encaixa na classe das solu¢des Hibridas. Dentre
os trabalhos diretamente citados pelos Surveys, ndo foi possivel encontrar nenhuma solucao
que realize a andlise de tokens para geracao de grafos que representem a similaridade ou que a
quantifique a partir da resolu¢do de problemas de otimizacao. Por tanto, podemos considerar o
método proposto como uma nova abordagem para o estudo da deteccao de similaridade entre

codigos-fonte.
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3 METODOLOGIA

Esta secdo € dedicada a descri¢do dos métodos propostos neste trabalho. Inicialmente,
por motivo de auto-conteng¢do, € apresentado o modelo de (CHAVES et al., 2023), assim como a
definicdo do PMCPM (Secao 2.6) derivado deste e sua extensao para a linguagem de programagao
C. Em sequéncia, sdo apresentados dois novos métodos para resolugdao do PMCPM, o primeiro
utilizando Programagdo Dinamica (Se¢do 2.4), e o segundo combinando a meta-heuristica
MultiStart (Subsubsecao 2.5.3.1) com uma estratégia VND (Subsubsecdo 2.5.3.2).

3.1 MODELO DE (CHAVES et al., 2023)

Dados dois cédigos-fonte A = (aq, as, ..., a,), € B = (b1, by, ..., by,), representados
como sequéncias de instrucdes, € possivel compard-los afim de verificar o seu grau de similari-
dade, e assim, a possivel ocorréncia de plagio. Caso exista alguma permutagdo das sequéncias de
modo que a maioria dos pares de instru¢des de mesmo indice apresentem alta similaridade, entao

podemos afirmar que existe grande probabilidade de que um destes cédigos seja fruto de plagio.

Desta forma, é possivel modelar a similaridade entre os cédigos A e B como um
problema de caminho minimo com coleta de prémios. Seja G = (V, W, E') um grafo bipartido
orientado e completo (Ver Defini¢des 2.1.5 e 2.1.1), formado pelos conjuntos de vértices V' e
W, e por um conjunto de arcos £ (Ver Defini¢cdo 2.1.2). Para cada instru¢do do cédigo-fonte
A (B) hd um vértice associado em V' (W). Por sua vez, o conjunto E é composto por arcos
que partem de cada a; € V' em direcdo a cada b; € W, representando a similaridade entre as
respectivas instrugdes, e arcos que partem de cada b; em dire¢do a cada a;, utilizados para ajudar
na identificacdo de sequéncias contiguas de cddigo similar. Adicionalmente, sejaw : &2 — R

uma funcdo que retorna a distancia entre dois vértices de G, e P um valor constante de premiacao.

Uma vez definido o grafo bipartido completo G = (V, W, E'), a partir dos cédigos-fonte
Ae B, o Problema do Menor Caminho com Premiagdo Méaxima (PMCPM) tem como objetivo
encontrar um caminho simples C' = {ey, e, -+ ,e5} C E, composto por s arcos, que parte de
um vértice em V/, termina em um vértice em W, e maximiza a fungo objetivo 'O, definida na
Equacdo 1. A primeira parte da F'O premia cada vértice do caminho com um valor P, enquanto
a segunda parte penaliza as diferencas entre cada instruc¢io, assim como a sua distancia relativa

nos cédigos.

FO=(s+1)-P—=> w(e) (1)

ecC
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Por fim, resta a defini¢io formal da fungdo w. Seja w(e) = W(e), caso e parta de
V para W, e w(e) = % (e), caso contrario. Considere que cada instrucdo a; é uma sequéncia
de tokens (tq,ts,- -+ ,tx), sendo um token definido como uma substring de a;, de acordo com
as regras sintdticas da linguagem. Cada foken possui um tipo associado, de acordo com sua
func¢do no programa, podendo ser considerado, entre outros, uma palavra-chave. O célculo da
distancia entre dois fokens t, e t;, € realizado segundo as condi¢des: (1) Se apenas ¢, ou apenas
t, € palavra-chave, a distancia € 1; (2) Se ¢, e t;, possuem tipos diferentes, a distdncia também
€ 1; (3) Se os tipos e as strings de t, e t, sdo iguais, entdo a distancia é 0; (4) Caso contrario,
este valor € dado pelo algoritmo distancia de edi¢do entre ¢, e t;, (Equagdo 2), normalizado no

intervalo [0, 0.5] pelo tamanho da maior string.

(|tal, se [ty =0
tb], se |tq] =0
S(ta, ty) = < 6(ta[l..), t5[1.]), se t[0] = t[0] (2)

O(ta, ty[l.. .
1 + min {6( ol1-]) caso contrario
\

Dado que € possivel calcular a distancia entre ¢, e ¢, pode-se utilizar esses resultados
para encontrar a distancia entre c, € ¢, onde ¢, (c) representa o conjunto de fokens que compdoem
uma instrugdo a; (b;). Para tal, lan¢a-se mdo de uma segunda versdo da distancia de edicdo
(Equacao 3), que uma vez calculado, seu resultado deve ser normalizado no intervalo [0, 1000]
pelo maior valor entre |c,|, |c|. Desta forma, é obtido o peso do arco que parte de a; € V para
b; € W, valor da fungdo @ (e).

(|cal, se [ep| =0
|cb] s se|eq| =0
, ) (el ] e[1]), se ¢q[0] = ¢p[0]
0 (Car ch) = 1+ 6(ca, p[1.]) ®)
min § 1+ & (cq[1..], cp) caso contrdrio
\ 2-0(ca0], e[0]) + &"(ca[L-], cs[1..]),

Por fim, resta calcular (E(e), o peso dos arcos que partem de b; € W paraa; € V' .
Estes arcos, por sua vez, auxiliam na quantificacdo da continuidade de uma solu¢do do PMCPM,
estabelecendo que quanto maior a distdncia em linhas entre b; e a;, maior serd E(e). Tal
quantificagdo € util para identificar intervalos contiguos de c6digo plagiado, ja que um caminho

com poucos "saltos" tende a acumular menos peso a partir destes arcos.

Para isso, dadoum b; € W e um a,; € V, o célculo é realizado obedecendo as seguintes

condigdes : (1) Se s = j + 1, que indica que o proximo par de instru¢des estd na linha seguinte
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a b;, entdo W(e) = 0;(2) Se: > j + 1, onde hd quebra da continuidade com um "salto" para
linhas posteriores, entdo utilize a Equacao 4; (3) Caso contrério, onde ha quebra da continuidade

com um "salto" para linhas anteriores, considerada mais forte, entdo utilize a Equacao 5.

0 (e) = min( 50 + (i — j — 2) x 10, 200) (4)
W (e) = min(100 + (j — 1) x 20, 400). (5)

3.2 EXTENSAO DO MODELO PARA LINGUAGEM C

Estender o modelo de (CHAVES et al., 2023) para linguagem de programacao C requer
uma ferramenta capaz de transformar um cédigo-fonte escrito nesta linguagem em um conjunto
de tokens, processo conhecido como tokenizagdo, realizado por um software denominado lexer.
Uma vez que o pacote tokenizer', utilizado em (CHAVES et al., 2023), ndo oferece suporte a
tokenizacdo de cédigos em C, foi escolhido o pacote clang?, um conjunto de bindings para as
funcionalidades da libclang. Para integrar o lexer do clang ao script, foi necessario adaptar os
parametros retornados (como string, tipo, etc.) por cada token, de modo a torni-los compativeis

com os procedimentos ja implementados.

Antes da realizacdo da tokenizagdo, os c6digos de entrada passam por uma fase de
pré-processamento. Nesse estdgio, removem-se os comentdrios e realiza-se a formatagao dos
codigos para desfazer alteragdes como a adicao de espacos em branco, a quebra de instrugdes
em vdrias linhas, maltiplas instru¢cdes em uma tnica linha, etc. Dessa forma, ao final, cada linha

pode ser considerada uma instrugao.

A Figura 1, mostra o grafo bipartido completo resultante da modelagem, com os pesos
dos arcos nao utilizados na solu¢ao 6tima em cinza. Ja em cores azuis, estd o caminho 6timo
obtido pela resolucio do PMCPM, utilizando a premiacdo P fixada em 200. E importante ressaltar
que todos os valores de parametros constantes do modelo foram obtidos mediante exaustivos

testes empiricos, objetivando encontrar um equilibrio entre os prémios e as penalidades.

3.3 PROGRAMAGAO DINAMICA PARA O PMCPM

Considerando o modelo apresentado na Secdo 3.2, é possivel resolver o PMCPM
(Secdo 2.6) associado ao testar todas as permutacdes de pareamentos possiveis. A partir de cada
pareamento, utilizamos os valores obtidos na modelagem do grafo bipartido para resolver a
Equacdo 6. Esta abordagem nos permite determinar o valor maximo entre todas as permutagdes

e, consequentemente, determinar a solucao 6tima do PMCPM para essa instancia.

https://pypi.org/project/tokenizer/
2 https://pypi.org/project/clang/
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0] int num; @

1| scanf ("%d", &num); A B

.| // n primeiros impares @ 166/>@

2| for(int k = 0; k < num; ++k){ 120

3 int x = 2 * k + 1;

4 printf ("sd\n", x ); 1 /@
}

0 int n;

1| scanf ("%d", &n);

2/int m =2 * n 4+ 1; // maximo

.| // itera nos impares

3/ for(int 1 = 0; 1 <m; 1 +=2){

4 printf ("sd\n", 1i);
}

Figura 1 — Exemplo de extensao do modelo proposto para linguagem C

K

P—wley o) —wleq,
Kg%la,l)‘(/\] Z:1( w(ey, 1a;) = W(€aip;)) (6)

Baseado na abordagem apresentada, é possivel implementar um Backtracking com
complexidade O(|V|! x |W|!). Devido a complexidade extremamente alta, as instincias que
podem ser resolvidas por essa abordagem em tempo ttil s3o muito pequenas e acabam nao sendo
interessantes para a demonstracdo da identificacdo de plagio através do PMCPM. No entanto, é
possivel perceber que hé espago para a aplicacdo de técnicas de memoizagdo e, por consequéncia,
realizar a conversao do Backtracking em Programacao Dinamica Top-Down, como descrito no

Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Programacao Dinadmica para o PMCPM
1 Procedimento PD (V' W' b,G = (V,W, E))
2 se (|V'| = |V]) ou ((W'| = |W|) entao retorna 0 ;
3 se Verificar Estado(V', W' b) # Nil entao retorna
ResultadoEstado(V', W' b) ;
4 best + 0;
5 para todo «’ € V\V' faca

6 para todo i’ € W\IW’ faca
7 best <
Mazx(best, PD(V' +da' , W'+ V0, G) —w(eqp) — wleq ) + P));

8 SalvarEstado(V', W', b, best);
9 retorna best;

Para um determinado né da drvore de recursdo, os parametros que podem influenciar o
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resultado 6timo de suas subarvores sdo o conjunto de instrugdes de V' pareadas (V’), o conjunto
de instrugdes de W pareadas (') e o tltimo b; pareado. Nesse sentido, podemos considerar que
todos o0s nds que possuem 0s mesmos parametros estao no mesmo estado. Consequentemente,
¢ possivel reutilizar o resultado obtido para as suas subdrvores. Como resultado das melhorias
propostas, a nova abordagem consegue lidar com instancias mais interessantes ao problema. No
entanto, ele se torna invidvel a medida que as instancias crescem, devido a sua complexidade
02V x 2WI x |W]) de espago e O(2IV1 x 2V x |V| x |[W|?) de tempo.

3.4 METODO MULTI-START-VND

Devido as limita¢des do método de Programagdo Dindmica para instancias maiores,
este trabalho propde a resolucdo do PMCPM combinando a meta-heuristica MultiStart (Sub-
subsecao 2.5.3.1) com uma estratégia de busca local VND (Subsubsecao 2.5.3.2), método que
denominamos Multistart-VND (Algoritmo 2). A funcdo objetivo utilizada é baseada na Equacgao
6, e cada solugdo S é representada como uma sequéncia de pares (p1, ps, ...), onde cada par é

formado por dois vérticesa € Ve b e IV.

O Multistart-VND recebe trés parametros: «, o fator de aleatoriedade para a heuristica
de constru¢do; 7', o tempo limite de execucdo; e (G, o grafo bipartido modelado partir dos c6digos
Ae B. A partir desses parametros, o algoritmo gera uma solucdo e realiza tentativas de melhorias
a partir de quatro buscas locais. Ao final da execu¢do, a melhor entre todas as solucdes geradas €

retornada.

Algoritmo 2: Heuristica Multi-Start-VND
1 Procedimento Multi-Start-VND (o, 7,G = (V,W, E))

2 | S* <0
3 enquanto ¢ < 7 faca
4 S < ConstruirSolucao(a, G);
5 S <« TrocarVertices(S, G);
6 S < RemoverParesRuins(S, G);
7 S < TrocarPares(S, G);
8 S <« InserirPares(S,G));
9 S* «— Melhor(S*,S);
10 retorna S*

O Algoritmo 3 descreve o processo de constru¢iao de uma solugdo S. O procedimento
consiste na criagdo e insergao sucessiva de pares p = (a, b) em S. O pareamento dos vértices a e
b pode ser realizado com viés randomico ou guloso, sendo essa decisdo realizada probabilistica-

mente com base no « escolhido. No caso do pareamento ter viés randomico, a e b sdo escolhidos
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aleatoriamente e inseridos na posi¢cdo que maximize o impacto na solucio .S. Caso o pareamento
seja realizado de maneira gulosa, um a € escolhido randomicamente e entdo procura-se o b que

formard o p com melhor impacto na solugao.

Algoritmo 3: Heuristica de Construcao

1 Procedimento Construir-Solucéo (a,G = (V,W, E))

2 | S0, V<V, W+W,

3 | enquanto (V' #£0) e (W' # () faca

4 a’' + Retire um vértice aleatério de V’;

5 se Rand(0,1) < o entao

6 b’ < Retire um vértice aleatério de W';

7 S < insira p = (d/, b") onde maximize FO(S5);

8 senao

9 S+ S

10 para todo v” € W’ faca

11 S" « insira p = (a’, V") onde maximize F'O(S);
12 se S” é melhor que S’ entao S’ + S”, V' + V',
13 Remova b’ de W', S« 5",
14 retorna S

Ap6s a geragdo de S, a primeira busca local, T'rocarV ertices, tem por objetivo realizar
melhorias a partir de trocas sucessivas nas posicoes dos b € W. Para manter algum grau de
diversificagdo, o intervalo I = {1,2,...,|S| — 1} é iterado de maneira aleatéria. Para cadai € I,
sdo testadas trocas das posicdes de b; € p; com todo b € TW. Caso uma troca seja benéfica, ela é

efetivada.

A segunda busca local, Remover ParesRuins, é responsavel por construir uma nova
solugdo S’ a partir de .S, ignorando os pares considerados ruins da solugo original. Para cada
p € S, verifica-se o impacto de sua remog¢do. Caso essa a¢do tenha um impacto positivo, p é
considerado ruim e é ignorado. Caso contrario, adiciona-se p em .S’. Ao final, uma nova solugio

€ construida utilizando apenas pares considerados bons.

Apo6s a eliminacdo dos pares ruins, aplica-se a busca local T'rocar Pares. Esse pro-
cedimento reposiciona os pares de maneira gulosa, visando reduzir a punicao recebida pe-
los arcos de retorno. Para garantir algum grau de diversificacdo, itera-se sobre o intervalo
I ={1,2,...,]S| — 1} de maneira aleatéria. Para cada i € I, testa-se a troca de p; com cada

p € S. Caso uma troca tenha impacto positivo, ela é efetivada.
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A 1ltima busca local, Inserir Pares, tem como objetivo melhorar a solugao através da
inser¢@o de pares compostos pelos a, b ¢ S. Para isso, utiliza-se um procedimento semelhante
ao de inser¢ao com viés guloso da heuristica de constru¢ao (Algoritmo 3), com a diferenca de

que apenas insercoes que melhorem S sao efetivadas.
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4 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Esta secdo reporta os experimentos computacionais realizados para valida¢do do método
proposto em termos de eficécia, i.e. demonstrar que ele é capaz de detectar similaridades entre
codigos-fonte na linguagem C, e eficiéncia. Nesse sentido, sdo descritos os procedimento para

geragdo das instancias, e em seguida, sdo apresentados os resultados obtidos.

4.1 INSTANCIAS

Com intuito de demonstrar a fidedignidade dos valores de similaridade obtidos através
do modelo proposto, efetuamos a comparagdo entre codigos-fonte gerados por meio de modi-
ficagdes sucessivas a partir de uma versao original. Espera-se entdo, que a similaridade entre
duas versdes seja compativel com a quantidade alteracdes realizadas entre elas. (WEN et al.,
2019) lista modificacdes feitas em codigos copiados e as ordena de acordo com o nivel de

complexidade. Utilizando tais alteracdes como referéncia, propomos as seguintes modificagdes:

1. Mudancga na formatagdo

2. Adig¢ao de comentdrios

3. Modificagdo no nome de varidveis

4. Substituicdo de Valores por Constantes ou Defines
5. Alteracdo na ordem de termos em expressoes

6. Mudanca na ordem entre instru¢des independentes

7. Alteragdo na estrutura do c6digo, como adicionar fungdes, modificar estruturas de repeti¢ao

e decisao, etc.

Ap6s a aplicacdo sequencial das alteracdes listadas, obtém-se oito c6digos no total (um
original e sete novos). Pode-se encontrar exemplos desses codigos, junto com suas respectivas
modificacdes no Apéndice A, Secdo A.2. Em seguida, utilizamos o modelo proposto para gerar 64
grafos que representam a similaridade entre quaisquer duas versdes do cédigo (Conferir Apéndice
A, Secdo A.1). Para cada grafo, aplica-se os métodos de resolucdo do PMCPM apresentados
neste trabalho e, por fim, é possivel obter uma matriz 8x8 contendo o nivel de similaridade entre

os codigos de uma mesma instancia.

Os codigos utilizados para a criacdo das instancias estdo escritos na linguagem C, e as

versoes originais foram obtidas a partir de solu¢des de problemas presentes na lista de exercicios
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da disciplina de Algoritmos e Ldgica de Programacio do curso de Andlise e Desenvolvimento de
Sistemas do IFPB - Campus Cajazeiras. Para garantir a consisténcia dos resultados, assegurou-se

que todos os c6digos de uma mesma instancia apresentem saidas iguais para as mesmas entradas.

4.2 RESULTADOS

Os experimentos foram realizados em um computador com sistema operacional Ubuntu
20.04, com processador Intel Core i5 de 12* geracao (2,5GHz), 32GB de RAM e 1 TB de
SSD. Foram utilizadas nove instancias, identificadas como [y, I, - - - , I, geradas a partir do
procedimento descrito na Se¢do 4.1. Os cddigos utilizados possuem entre 9 e 44 linhas, e aps o

pré-processamento e a tokenizacdo, apresentaram entre 10 e 38 instrugdes.

Devido as suas limitagdes, o método de Programacdo Dinamica foi aplicado exclusiva-
mente na instancia [g, cujos codigos continham entre 10 e 15 instrugdes. Para cada grafo gerado,
houve apenas uma execucao deste método. Por outro lado, o método heuristico foi aplicado em

todas as instancias, com 10 execug¢des realizadas para cada grafo gerado.

Os métodos exato e heuristico possuem parametros que podem ser ajustados para
otimizar suas execucdes. Para o presente experimento, esses parametros foram definidos como: a
premiacdo (P) dada a cada vértice adicionado a solugdo foi fixada em 200; o tempo limite (1)
para o processamento do Multistart-VND foi estipulado em 1 segundo; e o fator de aleatoriedade

(a) para a heuristica de construgao foi fixado em 20%.

A Tabela 1 apresenta uma comparagdo entre os resultados obtidos através da resolucao
da Instancia Iy usando Programagdo Dindmica (Segdo 3.3) e do Multistart-VND (Segdo 3.4).
Os campos A e B indicam os indices dos c6digos utilizados para gerar o grafo, enquanto |A|
e | B| representam a quantidade de instru¢des em cada c6digo. O campo F'N indica o fator de

normalizacdo para o PMCPM no grafo, cujo valor € obtido através da Equacgdo 7.

FN =2 x P x min(|A],|B) (7)

Para os campos referentes ao método exato, Rt representa a taxa de similaridade entre
os c6digos normalizada no intervalo [0, 1], e ¢(ms) refere-se ao tempo de execugdo. Entre os
campos referentes ao método heuristico, temos a taxa de similaridade média normalizada Rt,,,
o tempo médio para geracdo da melhor solugio ¢,,(ms) e BL, a razdo média de melhoria de
solucdes obtidas respectivamente pelas buscas locais T'rocarVertices, Remover Pares Ruins,

TrocarPares e Inserir Pares.

Sobre os resultados, pode-se notar que foi possivel executar a Programagdo Dindmica

para todos os grafos da instincia /y. Também € perceptivel que o tempo de execucdo cresce
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exponencialmente a medida que o nimero de instru¢cdes aumenta. A diferenca no tempo de
processamento entre a execugao para o menor grafo e o maior € de cerca de 343.615%, tornando
sua utilizacao rapidamente invidvel. Ja em relacdo ao Multistart-VND, podemos perceber que
o 6timo global foi atingido para todos os grafos utilizando, no méximo, 0,2% do tempo de
processamento exigido pelo método exato. Também € importante pontuar que ndo foi necessario
adicionar nenhuma medida de dispersdo para o campo [?t,,, pois todas as execugdes obtiveram
o melhor valor, assim, ndo havendo variacdao. A respeito das buscas locais, percebe-se que

tanto T'rocarVertices como Trocar Pares atuam bem em todos os grafos. Enquanto que

a Remover ParesRuins performa bem apenas nas instncias em que |A| é maior que |B],

também € possivel notar que Inserir Pares tem um desempenho melhor quando ha diferenca

na quantidade de instru¢des entre os c6digos.

Tabela 1 — Resultados obtidos para a instancia I

Programacio Dindmica Multistart-VND
A B |Al |B|] FN Rt t(ms) Rty tm(ms) BLt BLypr BLy Bl
1 1 10 10 4000 1,000 215,59 1,000 0,02 0,821 0,057 0,713 0,050
1 2 10 10 4000 1,000 221,37 1,000 0,02 0,820 0,057 0,712 0,050
1 3 10 10 4000 1,000 221,14 1,000 0,01 0,821 0,057 0,713 0,050
1 4 10 10 4000 0,869 217,10 0,869 0,01 0,821 0,060 0,707 0,070
1 5 10 12 4000 0,733 1.056,03 0,733 0,11 0,878 0,152 0,657 0,437
1 6 10 12 4000 0,667 1.012,01 0,667 0,16 0,890 0,329 0,691 0,545
1 7 10 12 4000 0,667 1.028,17 0,667 0,10 0,887 0,346 0,670 0,525
1 8 10 15 4000 0,607 6.815,18 0,607 0,13 0,883 0,255 0,570 0,989
2 1 10 10 4000 1,000 216,96 1,000 0,02 0,821 0,057 0,713 0,050
2 2 10 10 4000 1,000 221,10 1,000 0,01 0,820 0,057 0,712 0,050
2 3 10 10 4000 1,000 216,59 1,000 0,02 0,821 0,057 0,713 0,050
2 4 10 10 4000 0,869 218,26 0,869 0,02 0,821 0,061 0,708 0,070
2 5 10 12 4000 0,733 1.021,45 0,733 0,17 0,878 0,153 0,657 0,437
2 6 10 12 4000 0,667 1.025,96 0,667 0,16 0,890 0,330 0,692 0,545
2 7 10 12 4000 0,667 1.023,53 0,667 0,05 0,887 0,344 0,669 0,526
2 8 10 15 4000 0,607 6.729,33 0,607 0,17 0,883 0,256 0,570 0,989
3 1 10 10 4000 1,000 216,91 1,000 0,01 0,821 0,057 0,713 0,050
3 2 10 10 4000 1,000 218,30 1,000 0,01 0,821 0,057 0,713 0,050
3 3 10 10 4000 1,000 22745 1,000 0,03 0,820 0,057 0,713 0,050
3 4 10 10 4000 0,869 216,49 0,869 0,01 0,821 0,061 0,708 0,070
35 10 12 4000 0,733 1.015,83 0,733 0,17 0,878 0,152 0,657 0,438
36 10 12 4000 0,667 1.024,03 0,667 0,17 0,890 0,330 0,691 0,544
37 10 12 4000 0,667 1.025,96 0,667 0,10 0,887 0,345 0,670 0,525
3 8 10 15 4000 0,607 6.747,03 0,607 0,09 0,883 0,255 0,571 0,989
4 1 10 10 4000 0,869 217,00 0,869 0,02 0,820 0,061 0,708 0,070
4 2 10 10 4000 0,869 216,98 0,869 0,02 0,821 0,060 0,708 0,070
4 3 10 10 4000 0,869 217,51 0,869 0,01 0,820 0,060 0,708 0,070
4 4 10 10 4000 1,000 218,75 1,000 0,02 0,821 0,057 0,713 0,050
4 5 10 12 4000 0,864 1.038,45 0,864 0,22 0,879 0,154 0,670 0,153
4 6 10 12 4000 0,788 1.013,32 0,788 0,29 0,878 0,158 0,664 0,297
4 7 10 12 4000 0,788 1.013,49 0,788 0,06 0,878 0,160 0,651 0,299
4 8 10 15 4000 0,728 6.793,66 0,728 0,12 0,883 0,095 0,635 0,751
5 1 12 10 4000 0,823 1.011,91 0,823 1,77 0,948 0971 0,751 0,964
5 2 12 10 4000 0,823 1.011,92 0,823 1,64 0948 0971 0,752 0,964
5 3 12 10 4000 0,823 1.004,60 0,823 1,59 0,948 0971 0,752 0,964

Continua na proxima pdgina
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Programacio Dindmica Multistart
A B |Al |B] FN Rt t(ms) Rtwm, tm(ms) BLyuw BLyy BLy BLy
5 4 12 10 4000 0,954 1.014,42 0,954 1,11 0951 0972 0,761 0,965
5 5 12 12 4800 1,000 6.201,62 1,000 0,03 0,883 0,098 0,797 0,088
5 6 12 12 4800 0,937 6.077,12 0,937 0,02 0,884 0,101 0,795 0,109
5 7 12 12 4800 0,906 6.060,65 0,906 0,04 0,883 0,100 0,829 0,106
5 8 12 15 4800 0,873 52.246,71 0,873 0,62 0917 0,190 0,728 0,270
6 1 12 10 4000 0,757 1.100,46 0,757 2,57 0,948 0978 0,714 0,980
6 2 12 10 4000 0,757 1.022,09 0,757 1,38 0,948 0978 0,713 0,980
6 3 12 10 4000 0,757 1.024,25 0,757 1,93 0,948 0978 0,713 0,980
6 4 12 10 4000 0,878 1.036,45 0,878 1,62 0951 0971 0,759 0,966
6 5 12 12 4800 0,937 6.035,34 0,937 0,02 0,884 0,100 0,795 0,107
6 6 12 12 4800 1,000 5.945,65 1,000 0,02 0,883 0,098 0,797 0,089
6 7 12 12 4800 0,969 5.991,45 0,969 0,03 0,884 0,098 0,833 0,088
6 8 12 15 4800 0,935 52.173,25 0,935 0,45 0917 0,18 0,735 0,189
7 1 12 10 4000 0,742 1.038,74 0,742 0,33 0,950 0979 0,721 0,981
7 2 12 10 4000 0,742 999,16 0,742 0,43 0950 0979 0,722 0,981
7 3 12 10 4000 0,742 985,99 0,742 0,55 0,950 0979 0,722 0,981
7 4 12 10 4000 0,863 1.023,12 0,863 0,59 0952 0973 0,767 0,967
7 5 12 12 4800 0,906 6.066,57 0,906 0,06 0,883 0,098 0,831 0,104
7 6 12 12 4800 0,969 5.869,33 0,969 0,02 0,884 0,097 0,834 0,087
7 7 12 12 4800 1,000 6.069,73 1,000 0,03 0,884 0,099 0,799 0,089
7 8 12 15 4800 0,950 52.702,54 0,950 0,52 0917 0,184 0,703 0,190
8 1 15 10 4000 0,712 7.056,54 0,712 2,66 0,959 0971 0,711 0,981
8 2 15 10 4000 0,712 7.034,15 0,712 4,14 0,959 0971 0,712 0,981
8 3 15 10 4000 0,712 7.087,03 0,712 5,71 0,959 0971 0,712 0,981
8 4 15 10 4000 0,833 7.046,65 0,833 5,05 0960 0970 0,736 0,972
8 5 15 12 4800 0,894 55.190,89 0,894 0,41 0971 0916 0,859 0,937
8 6 15 12 4800 0,956 54.311,85 0,956 0,46 0972 0903 0,865 0,925
8 7 15 12 4800 0,948 54.531,80 0,948 0,30 0972 0,887 0,857 00912
8 8 15 15 6000 1,000 740.800,36 1,000 0,13 0938 0,169 0873 0,156

Na Figura 2, sdo apresentados os Heatmaps que contém os valores médios de similari-

dade entre todos os cédigos para cada uma das instancias restantes. Observa-se que o mesmo

padrao se repete em todas as instancias. Os codigos 1, 2 e 3 sdo considerados equivalentes devido

ao pré-processamento efetuado pelo modelo. As modificagdes realizadas nas demais versoes

afetam a similaridade, porém a intensidade dessa variacdo depende de cada instancia. Outro

aspecto importante a se destacar € a diferenca consistente na similaridade calculada de A para B

e de B para A, sendo necessario um aprofundamento sobre a causa dessas varicoes.
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Figura 2 — Heatmaps da similaridade média entre os codigos de cada instancia
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresenta uma extensio para a linguagem C do modelo de detec¢ao
de plagio e similaridade de c6digos proposto por (CHAVES et al., 2023), baseado na reso-
lucdo do problema do menor caminho com premiagdo maxima. S3o propostas técnicas de
pré-processamento, uma solucdo baseada em Programagao Dindmica e outra baseada na meta-
heuristica MultiStart. Adicionalmente, foi construido um benchmark para validagao dos métodos

propostos.

A partir dos experimentos realizados foi possivel demonstrar que o modelo proposto é
capaz de representar similaridade entre dois codigos escritos na linguagem C de forma consistente,
abrindo espaco para futuros trabalhos a respeito da verificacdo de plagio em cddigos reais e
a comparagdo com ferramentas ja consolidadas. Além disto, o algoritmo de Programacao
Dinamica apresentado neste trabalho foi capaz de resolver o PMCPM em instancias pequenas,
porém, para a resoluc@o exata de instancias maiores, em trabalhos futuros, pretende-se utilizar
formulacOes matematicas e Programacao Inteira (MACULAN; FAMPA, 2006), que comumente
apresentam melhor performance que a Programacao Dindmica em problemas semelhantes. Por
sua vez, o Multistart-VND conseguiu atingir consistentemente, e em tempo satisfatério, todos os
6timos globais conhecidos, permitindo futuras comparagdes com outras meta-heuristicas. As
buscas locais propostas funcionaram bem e apresentaram algumas caracteristicas de desempenho

préprias podendo ser mais exploradas em trabalhos futuros.
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APENDICE A — GERAGCAO DE INSTANCIAS E CODIGOS DE
EXEMPLO

A.1  ALGORITMO DE GERAGCAO DE INSTANCIAS

O co6digo python abaixo cria uma instancia a partir de dois programas em C. Onde
primeiro, os dois cddigos sdo transformados em fokens, conforme visto na Secdo 3.2. E, apds
1sso0, é gerado um grafo seguindo o modelo de (CHAVES et al., 2023).
from src.code import Code # cdédigo com a funcdo de tokenizar dos programas
from src.graph import Graph # cédigo referente a criacdao do grafo seguindo

o modelo apresentado

import sys

if name == '_ main_ '":

# Processo de tokenizacdo do cdédigo A

a_name = sys.argv[l]
a_file = open(a_name,’r’)
a = Code(a_file, language=a_name.split(’.’)[-11)

a_file.close ()

# Processo de tokenizacgdo do cdédigo B
b_name = sys.argv[2]
b_file

open (b_name, " r’)
b = Code(b_file, language=b_name.split(’.”)[-1])
b_file.close()

graph = Graph(a, b) # geramos o grafo

graph.printGraphData () # imprimimos o grafo

A2 EXEMPLO 1

A.2.1 Programa Original float pl = vl = 100.0 / t;
#include <stdio.h> float p2 = v2 » 100.0 / t;
int main () { float p3 = v3 » 100.0 / t;

char ¢1[100],c2[100], c3[1007;

int vl,v2, v3;

scanf ("$s%d", cl, &vl); printf("%s : %.1f %$%\n", cl, pl);
scanf ("%s%d",c2, &v2); printf ("%s s $%\n", c2, p2);

printf ("%s

o\
\¢
\¢
~
=]
Z
Q
w
~

p3);

scanf ("%$s%d", c3, &v3); }

int t=v1+v2+v3;




A.2.2 Programa apos Modificacao 1 printf("%$s : $.1f %%\n", cl, pl);
#include <stdio.h> printf("%s : %.1f $%\n", c2, p2);
printf ("%s %.1f %%\n", c3, p3);

int main () { }
char c¢1[100], <c2[100], c3[1007];
int v1, v2, v3;
scanf ("%s%d", cl, &vl);
scanf ("$s%d", c2, &v2); A.2.4 Programa apos modificacao 3
#include <stdio.h>

scanf ("$s%d", c3, &v3);
int main() {

int t = vl + v2 + v3; // declarando variaveis dos
candidatos

float pl = vl % 100.0 / t; char candl[100], cand2[100],

float p2 = v2 » 100.0 / t; cand3[100];

float p3 = v3 * 100.0 / t; // votos

int votosl, votos2, votos3;
// leitura

printf ("%s : %.1f %3%\n", cl, pl); scanf ("$s%d", candl, &votosl);
printf ("%s : %.1f %2\n", c2, p2); scanf ("%$s%d", cand2, &votos2);
printf ("%s : %.1f %%\n", c3, p3); scanf ("$s%d", cand3, &votos3);
}
// total

int total = votosl + votos2 +

votos3;
A.2.3 Programa apés modificacao 2

#include <stdio.h> // calculando porcentagens

float perl = votosl = 100.0 /
int main() { total;
// declarando variaveis dos float per2 = votos2 * 100.0 /
candidatos total;
char c1[100], c2[100], c3[1001; float per3 = votos3 * 100.0 /
// votos total;

int v1, v2, v3;

// leitura // imprimindo resultados

scanf ("$s%d", cl, &vl);

printf("%$s : %$.1f %$%\n", candl,
scanf ("$s%d", c2, &v2); perl);
4
no o Jgn .
scanf ("%s%d", c3, &v3); printf("ss : %.1f %%\n", cand2,
per2) ;
// total printf("ss : $.1f %3\n", cand3,
int t = vl + v2 + v3; per3);
4

// calculando porcentagens
float pl = vl % 100.0 / t;
float p2 = v2 % 100.0 / t;
float p3 = v3 * 100.0 / t; A.2.5 Programa apos modificacao 4
#include <stdio.h>

// imprimindo resultados #define SIZE 100




int main () {

// declarando variaveis dos
candidatos

char candl[SIZE], cand2[SIZE],
cand3[SIZE];

// votos

int votosl, votos2, votos3;

// leitura

scanf ("%$s%d", candl, &votosl);

scanf ("%$s%d", cand2, &votos2);

scanf ("%$s%d", cand3, &votos3);
// total
int total = votosl + votos2 +

votos3;

// calculando porcentagens

float perl = votosl % SIZE x 1.0
/ total;

float per2 = votos2 x SIZE % 1.0
/ total;

float per3 = votos3 x SIZE x 1.0
/ total;

// imprimindo resultados

L1f %$%\n", candl,

o\

printf ("%s

perl);

o\

printf ("%s .1f $%\n", cand2,

per2);

o

printf ("%$s .1f $%\n", cand3,

per3) ;

A.2.6 Programa apoés modificacao 5
#include <stdio.h>

#define SIZE 100

int main () |

// declarando variaveis dos
candidatos

char candl[SIZE], cand2[SIZE],
cand3[SIZE];

// votos

int votosl, votos2, votos3;

// leitura

scanf ("%s %d", candl, &votosl);
scanf ("$s %d", cand2, &votos2);

scanf ("$s %d", cand3, &votos3);

// total
int total = votosl + votos2 +

votos3;

// calculando porcentagens

float perl = votosl x SIZE x
01.00 / total;

float per2 = votos2 % SIZE =«
01.00 / total;

float per3 = votos3 % SIZE x
01.00 / total;

// imprimindo resultados

printf("%$s : %.1f %%\n", candl,
perl);

printf ("%$s %.1f %$%\n", cand2,
per2) ;

printf ("%s $.1f $%\n", cand3,

per3);

A.2.7 Programa apos modificacao 6

#include <stdio.h>
#define SIZE 100

int main () {

// votos

int votosl, votos3, votos2;

// declarando variaveis dos
candidatos

char cand2[SIZE], cand3[SIZE],
candl [SIZE];

// leitura

scanf ("%s %d", candl, &votosl);

scanf ("$s %d", cand2, &votos2);

scanf ("$s %d", cand3, &votos3);
// total
int total = votosl + votos3 +

votos2;

// calculando porcentagens



float per2 = votos2 % SIZE =«
01.00 / total;

float perl = votosl % SIZE x
01.00 / total;

float per3 = votos3 x SIZE x
01.00 / total;

// imprimindo resultados

printf("%s : %.1f %%\n", candl,
perl);

printf("%$s : %.1f %$%\n", cand2,
per2);

printf("$s : %.1f %$%\n", cand3,
per3);

A.2.8 Programa apoés modificacao 7
#include <stdio.h>

#define SIZE 100

// votos

int votosl, votos3, votos2;

// declarando variaveis dos
candidatos

char cand2[SIZE], cand3[SIZE],
candl [SIZE];

float perl, per2, per3;

void read() {
// leitura
scanf ("%s %d", candl, &votosl);
scanf ("$s %d", cand2, &votos2);

scanf ("$s %d", cand3, &votos3);

void show() {
// imprimindo resultados

printf ("$%s $.1f %$%\n", candl,

perl);

printf ("%s $.1f %$%\n", cand2,
per2);

printf ("%s $.1f %$%\n", cand3,

per3);

int main() {

read () ;

// total
int total =

votos2;

votosl + votos3 +

// calculando porcentagens

per2 = votos2

total;

perl = votosl

total;

per3 = votos3

total;

show () ;

* SIZE % 01.00 /

* SIZE * 01.00 /

* SIZE % 01.00 /
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