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Tytut w jezyku polskim:

Uczenie maszynowe i formalna weryfikacja

dla pozyskiwania wiedzy w heurystyczne;
syntezie programow

1 Woprowadzenie

Automatyczna synteza programéw komputerowych to problem polegajacy na znalezie-
niu programu komputerowego spelniajacego pewien zestaw wymagan/ograniczen, ktory
nazywamy specyfikacjg. Specyfikacja moze przyjmowaé rézne formy, przyktadowo zbior
przyktadéw wejscie-wyjscie, formalne ograniczenia wyrazone w jezyku logiki, demonstra-
cja etapéw posrednich wykonania programu, czy tez opis zadania w jezyku naturalnym.
Zbidér dopuszczalnych programoéw okreslony jest jezykiem programowania, ktéry takze jest,
obok specyfikacji, czeécia opisu danego problemu syntezy.

W literaturze mozna znalez¢ wiele algorytmoéw rozwiazujacych rézne warianty pro-
blemu syntezy. Podejécia te mozemy zaklasyfikowaé¢ do czterech gléwnych paradygma-
téw [10]:

e Metody pelnego przeglgdu, w ktérych przestrzen mozliwych programéw jest systema-
tycznie przeszukiwana.

e Podejscia oparte o rozwigzywanie ograniczen, w ktérych problem syntezy zostaje
przetransformowany do innego znanego problemu, na przyktad spetnialnosci formut
logicznych (SAT), i rozwiazany za pomoca dedykowanych dla tego problemu metod.

e Podejscia dedukcyjne, w ktorych specyfikacja jest stopniowo przeksztalcana do ocze-
kiwanego programu, najczesciej za pomocg szeregu predefiniowanych regut.

o Techniki statystyczne i stochastyczne, ktoére oparte sg na uczeniu maszynowym lub
algorytmach metaheurystycznych, takich jak programowanie genetyczne.

Jako 7Ze przestrzen przeszukiwania mozliwych rozwigzan problemu syntezy jest bardzo duza
i rosnie wyktadniczo wraz z rosnaca dhugoscia programéw, podejécia doktadne potrzebuja
duzo czasu by zwroéci¢ rozwigzanie dla bardziej ztozonych probleméw. Alternatywnym po-
dejsciem sg algorytmy heurystyczne, ktore co prawda nie gwarantuja rozwiazania problemu
syntezy ani znalezienia globalnie najlepszego programu w przypadku optymalizacyjnego
wariantu tego problemu (w ktérym szukamy programu najlepszego wedlug pewnej funkeji
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celu), ale w zamian sa w stanie zwrécié¢ relatywnie szybko aproksymowane rozwiazanie.
W rozprawie skupiamy sie na programowaniu genetycznym (GP) [17, 22], ktére jest heury-
stycznym podejéciem do syntezy w ktérym utrzymywana jest populacja programéw wraz
z presja selekcyjna na ich jakosé, i poprzez mechanizm selekcji oraz operatory wariacji
(mutacja, krzyzowanie) znajdowane sa rozwiazania o coraz wyzsze] jakosci.

Wspélng cecha wszystkich prac opisanych w niniejszej rozprawie jest wzbogacenie pro-
gramowania genetycznego o dodatkowa informacje (wiedze), ktéra jest nastepnie wyko-
rzystywana przez rézne elementy algorytmu (selekcja, operatory wariacji) do zwiekszenia
efektywnosci przeszukiwania, albo wrecz umozliwienia rozwiazywania przez GP problemu
syntezy dla danego rodzaju specyfikacji. W rozprawie przedstawione sa nastepujace po-
dejscia:

o ewolucyjne szkicowanie programéw [5],

o programowanie genetyczne kierowane kontrprzykladami [7, 18, 19],

o regresja symboliczna kierowana kontrprzykladami [6],

o programowanie genetyczne wspierane sztuczng siecig neuronowq [20].

2 Ewolucyjne szkicowanie programéw

Ewolucyjne szkicowanie programéw (ang. Evolutionary Program Sketching, EPS) [5]
bazuje na paradygmacie syntezy programdéw przez szkicowanie [24, 25], w ktérym algorytm
syntezy oprocz specyfikacji dziatania dostaje réwniez na wejscie cze$ciowo napisany pro-
gram (,,szkic”) wraz ze wskazanymi miejscami (“luki”), ktére powinny zosta¢ wypelnione
brakujacymi fragmentami programu. Szkicowanie pozwala uniknaé pelnego przeszukiwa-
nia ogromnej przestrzeni rozwiazan, a jednoczesnie naturalnie wpisuje sie w praktyczne
zastosowania syntezy programéw w sytuacji, kiedy programista/uzytkownik ma dos$é¢ do-
bre pojecie jak w ogoélnoséci powinna wyglada¢ struktura programu, ale chce skorzystaé z
algorytmu syntezy zeby uzupetnié, czesto wymagajace dtuzszej analizy, detale.

EPS zwalnia uzytkownika z obowiazku przygotowania szkicu, poniewaz sg one gene-
rowane automatycznie na drodze ewolucji, a nastepnie uzupelniane przez metode syn-
tezy oparta o rozwiazywanie ograniczen. Problem syntezy sprowadzany jest do pro-
blemu spetnialnosci formut logicznych modulo teorie (ang. Satisfiability Modulo Theories,
SMT) [3, 9]. Specyfikacja dzialania programu sa przyklady wejscie-wyjscie, a zadaniem
jest znalezienie programu spelniajacego jak najwiecej z nich. Do rozwiazania tego zadania
optymalizacji wykorzystany zostal solwer Z3 [8], ktéry udostepnia narzedzie stuzace do
optymalizacji bazujace na SMT [4].

EPS dziala na podobnej zasadzie jak algorytmy memetyczne [21], to znaczy rozwiaza-
nia znalezione przez algorytm ewolucyjny sa nastepnie oceniane i potencjalnie modyfiko-
wane na podstawie tego, jak dobrze solwer SMT dal rade je uzupelié¢. Zaproponowano
dwa warianty podejscia: w wariancie Baldwinowskim (EPS-B) ma miejsce jedynie przypi-
sywanie do danego rozwiazania (szkicu) wartosci przystosowania jego uzupelnionej przez
solwer SMT wersji. Z kolei w wariancie Lamarckowskim (EPS-L) rozwiazanie jest takze
zastepowane w populacji przez uzupelniony szkic. Nowe luki dodawane sa do progra-
moéw przez operatory mutacji i inicjalizacji, ktore traktuja luki jako element terminalny
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gramatyki jezyka programowania o przypisanym typie wskazujacym na rodzaj wartosci
zwracanej przez brakujacy fragment kodu.

Przeprowadzono wstepne eksperymenty obliczeniowe, w ktorych zostaly ze soba po-
rownane EPS-B i EPS-L w réznych konfiguracjach, a takze sprawdzono czy radza sobie
one lepiej niz samo GP bez mechanizmu szkicowania. Wyniki pokazaly, ze szkicowanie
rzeczywiscie daje lepsze wyniki niz standardowe GP, o ile luki sa wypelniane przez state
a nie tylko zmienne wejéciowe programu. Oba warianty EPS okazaly si¢ znaczaco domi-
nowaé¢ nad GP przy tej samej liczbie pokoleni, przy czym wariant Baldwinowski okazal
sie zdecydowanie lepszy od Lamarckowskiego. Zeby skompensowaé dlugi rzeczywisty czas
dzialania EPS, przetestowane zostaly réwniez dwie dodatkowe konfiguracje w ktérych GP
miato do dyspozycji taki sam budzet czasu obliczeniowego oraz znacznie wieksza popu-
lacje — po tych zmianach EPS-B pozostal zdecydowanie dominujacym wariantem jezeli
chodzi o skutecznosé, jednak EPS-L okazal sie by¢ w tych warunkach gorszym algoryt-
mem niz GP.

3 Programowanie genetyczne kierowane
kontrprzyktadami

Programowanie genetyczne kierowane kontrprzykladami (ang. Counterexample-Driven
Genetic Programming, CDGP) [7, 18, 19] jest préba zastosowania GP do probleméw syn-
tezy programéw, w ktérych zadanie jest okreslone wytacznie przez formalng specyfika-
cje ztozona z logicznych ograniczen wyrazonych w logice pierwszego rzedu rozszerzonej
teoriami. Teorie pozwalaja wzbogaci¢ semantyke wyrazen logicznych i znaczaco utatwié
przygotowywanie formalnych specyfikacji; w tej pracy skupiliémy sie na dwdch z nich:
liniowej arytmetyce liczb catkowitych (Linear Integer Arithmetic, LIA), oraz operacjach
na ciggach znakéw i liczbach (Strings with Linear Integer Arithmetic, SLIA).

Problem z bezposrednim uzyciem GP do zadan syntezy na podstawie formalnej specy-
fikacji polega na trudnosci w skonstruowaniu odpowiedniej funkcji celu, gdyz GP realizuje
zadanie optymalizacji, podczas gdy synteza na podstawie formalnej specyfikacji to problem
przeszukiwania. Problem ten prébowano rozwiazaé poprzez zliczanie spetnionych indywi-
dualnych ograniczen [11, 12], wyr6znianie poziomu spelnienia danego ograniczenia [13, 14],
czy tez wykorzystanie kontrprzykladéw pochodzacych z nieudanych weryfikacji [15, 16].

CDGP réwniez jest oparte o zbieranie kontrprzykiadéw, ktére po przeksztatceniu do
regularnych testéw wykorzystywane sg do obliczania miary przystosowania programéw w
populacji. W odréznieniu od wcezedniej opisanych prac, wykorzystujemy to podejscie do
rozwigzywania bardziej ztozonych probleméw i wprowadzamy dodatkowy warunek ktory
musi spetni¢ program zanim zostanie poddany weryfikacji. Poczatkowo zbidr testow w
CDGP jest pusty, i moze ulec powiekszeniu gdy program w populacji spetni procent o
(parametr algorytmu) juz zebranych testéw i zostanie poddane formalnej weryfikacji przy
uzyciu solwera SMT. Celem weryfikacji jest formalne udowodnienie poprawnoéci programu
dla kazdego wejscia; proces ten przeprowadzany jest z pomoca solwera SMT, ktéry po-
zwala uniknaé testowania programu na wszystkich mozliwych wejéciach. Jezeli weryfi-
kacja zakonczy sie sukcesem, to CDGP koniczy dzialanie, poniewaz program spelniajacy
formalna specyfikacje zostat znaleziony. W przeciwnym wypadku, tworzony jest nowy test
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na bazie kontrprzyktadu zwréconego przez solwer SMT i dodawany jest do zbioru testow.
Zastosowany tutaj mechanizm pozwala ograniczy¢ liczbe kosztownych weryfikacji kiedy
posiadamy informacje, ze program jest niepoprawny (nie spelnia wszystkich testéw). Z
drugiej strony nizsze wartosci parametru o pozwalaja uzyskaé¢ wiecej testow i dostarczaé
tym samym wiecej informacji ewolucyjnemu algorytmowi przeszukiwania.

Eksperymenty obliczeniowe wykazaly, ze w dziedzinie LIA CDGP dziala gorzej niz
formalne metody syntezy z ktérymi go poréwnywali$my (pelnoprzegladowy EUSolver [1],
oraz oparty o rozwiazywanie ograniczein CVC4 [23]) — osiaga gorsze rezultaty w znacznie
gorszym czasie. Jednak LIA to relatywnie prosta teoria, dla znacznie trudniejszej SLIA to
CDGP okazalo sie uzyskiwaé lepsze rezultaty. Programy znalezione przez CDGP byty tez
czesto, dla obu problemoéw, wielokrotnie krotsze niz te znalezione przez metody doktadne.
Inne wnioski z eksperymentow obliczeniowych to bardzo wysoka skuteczno$é algorytmu se-
lekgji lexicase [26] w poréwnaniu do selekeji turniejowej, lekka przewaga wartosci o = 0.75
nad innymi testowanymi wartosciami, a takze obserwacja, ze kontrprzyktady generowane
przez solwer SMT pozwalaja uzyskaé lepsze rezultaty niz te generowane losowo.

4 Regresja symboliczna kierowana kontrprzyktadami

Regresja symboliczna kierowana kontrprzykladami (ang. Counterexample-Driven Sym-
bolic Regression, CDSR) [6] to efekt adaptacji CDGP do rozwiazywania probleméw regre-
sji symbolicznej. Regresja symboliczna polega na znalezieniu wyrazenia matematycznego,
ktore mozliwie dobrze wyjasni zbiér przykladéw wejscie-wyjscie (zbiér uczacy). Jest to
problem z dziedziny uczenia maszynowego, poniewaz oczekujemy ze zaproponowana for-
muta bedzie réwniez trafnie przewidywaé wartosci dla przykladéw spoza, potencjalnie
obarczonego szumem i bledami (np. pomiarowymi), zbioru uczacego. W rozwazanym
przez nas scenariuszu, poza zbiorem testéw uzytkownik dostarcza takze zbiér ograniczen
logicznych (przykladowo, wymagajac od formuly symetrii albo monotonicznosci), i tak
zdefiniowane ogolniejsze zadanie nazywamy regresjqg symboliczng z formalnymi ogranicze-
niami (Symbolic Regression with Formal Constraints, SRFC) [6].

W poréwnaniu do CDGP, w CDSR zmienione zostaty gtéwnie dwa elementy. Po pierw-
sze, ze zbioru uczacego wydzielony zostal zbior walidacyjny, ktéry zapobiega przeuczeniu
i konczy dziatanie algorytmu kiedy btad na zbiorze uczacym nie ulega poprawie przez
pewng liczbe pokolen. Po drugie, musieliémy przyjaé¢ prég bledu (domys$lnie 5% odchytu
od oczekiwanego wyjscia) przy ktérym uznajemy testy za spelnione dla kryterium weryfi-
kacji opartym na parametrze o. Opracowalismy réwniez CDSR,,, wariant CDSR w ktérym
spelnienie indywidualnych ograniczen jest uwzglednione w wektorze przystosowania roz-
wigzan, dzieki czemu spelnianie ograniczenn ma bezposredni wplyw na presje selekcyjna.

Sposréd testowanych wariantéw CDSR, w eksperymentach CDSR,, okazal sie zdecy-
dowanie najlepszy jezeli chodzi o spelnianie ograniczen, podczas gdy pod wzgledem bledu
sredniokwadratowego na zbiorze testowym nieco lepszy okazal sie standardowy wariant
CDSR. PrzeprowadziliSmy réowniez kompleksowe poréwnanie CDSR z szeregiem klasycz-
nych algorytmdéw uczenia maszynowego dla problemu regresji. Algorytmy te nie przyjmuja
formalnych ograniczen jako danych uczacych, i celem eksperymentu byto sprawdzenie, czy
pomimo to potrafia te ograniczenia spetni¢ poprzez nauke na przykladach. Nieco wbrew
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naszym oczekiwaniom okazalo sie, ze najlepsze algorytmy regresji spetniaja $rednio wie-
cej ograniczen niz CDSR,. CDSR, jednak wyraznie czesciej daje rade spetni¢ wszyst-
kie ograniczenia na raz oraz jest znacznie skuteczniejszy w spelnianiu pewnych rodzajéw
ograniczen. Z kolei standardowy wariant CDSR zdotal uzyskaé¢ mniejszy blad na zbiorze
testowym.

5 Programowanie genetyczne wspierane sztuczng
siecig neuronowa

Prace nad programowaniem genetycznym wspieranym sztuczng siecia neuronowa (ang.
Neuro-Guided Genetic Programing) [20] byly zainspirowane podej$ciem DEEPCODER [2],
w ktorym problem syntezy programéw rozwigzywany jest w dwoch fazach. W pierwszej
fazie, model uczenia maszynowego (sztuczna sie¢ neuronowa) uczony jest rozkladu praw-
dopodobienstwa wystapienia instrukcji w programie pod warunkiem przykladéw wejscie-
wyjscie. Co istotne, proces uczenia przeprowadzany jest tylko raz dla wybranej domeny
probleméw. W drugiej fazie, nauczony model jest wykorzystywany jako wsparcie dla
zewnetrznego algorytmu przeszukiwania potrafiacego wykorzystaé predykcje sieci neuro-
nowej przy rozwigzywaniu konkretnych probleméw syntezy (potencjalnie innych, niz na
ktorych sie¢ byla uczona w pierwszej fazie). Przykladowo, takim algorytmem moze by¢
zmodyfikowany wariant DFS (ang. depth-first search), ktéry konstruuje drzewa reprezen-
tujace programy metoda priorytetyzowanego przegladu, dajac pierwszenstwo przeszukiwa-
niu gatezi odpowiadajacych bardziej prawdopodobnym instrukcjom wedtug wskazan sieci
neuronowe;j.

Nasz przyczynek w zakresie tego podejécia do syntezy programoéw miata charakter eks-
perymentalny, i polegata na jego zastosowaniu razem z GP oraz przetestowaniu, jak pa-
rametryzacja GP wplywac¢ bedzie na skutecznoéé tego podejsécia. Eksperymenty przepro-
wadzone zostaly przy pomocy naszej wlasnej implementacji sieci neuronowej oraz modutu
generujacego dane uczace, bazujacych jednak mocno na tych zastosowanych w DEEPCO-
DER [2]. Wykazaly one, Ze jest istotna poprawa efektywnosci dla GP wspieranego przez
sie¢ neuronowa w poréwnaniu do wariantéw bez takiego wsparcia lub z prostym obciaze-
niem faworyzujacym instrukcje najczesciej wystepujace w zbiorze uczacym. Zaobserowano
takze, ze zastosowanie predykcji sieci takze podczas inicjalizacji GP daje bardzo wyrazna
poprawe w poréwnaniu do uzywania predykcji sieci wylacznie podczas mutacji.

6 Podsumowanie

Niniejsza rozprawa proponuje cztery heurystyczne podejécia do syntezy programoéw
oparte na GP i zdobywajace dodatkowa wiedz¢ o zadaniu syntezy za pomocs formalnej
weryfikacji/optymalizacji przy uzyciu solwera SMT lub uczenia maszynowego. Najwaz-
niejsze rezultaty rozprawy to:

e Ewolucyjne podejscie do syntezy programdw przez szkicowanie, w ktorym szkice sa
generowane automatycznie przez GP.
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e Podejscie do syntezy programéw na podstawie formalnej specyfikacji przy uzyciu
GP, oparte na kontrprzyktadach uzyskanych z formalnej weryfikacji niepoprawnych
programow.

e Definicja zadania regresji symbolicznej z formalnymi ograniczeniami.

e Opracowanie algorytmu wykorzystujacego GP do rozwiazywania tego zadania, i do-
glebne poréwnanie go z klasycznymi algorytmami uczenia maszynowego dla pro-

blemu regresji.

o Implementacja i przetestowanie podejscia do rozwigzywania problemu syntezy uzy-
tego w DEEPCODER [2] w rezimie obliczenn ewolucyjnych.
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