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Cele rozprawy doktorskiej

@ Opracowanie metod wzbogacania programowania genetycznego dodatkowa
informacja w celu poprawy jego skutecznosci i szybkosci dziatania dla
probleméw syntezy programéw.

@ Stworzenie ewolucyjnych algorytméw syntezy programéw z gwarancjami
poprawnosci.

@ Analiza zdolnosci uogélniania w przypadku specyfikacji formalnej okreslone;j
zbiorem ograniczen logicznych.

@ Eksperymentalna ocena algorytméw na zbiorach benchmarkéw znanych z
literatury, a tam gdzie ich brak utworzenie wtasnych benchmarkéw na
podstawie probleméw zaczerpnietych z dziedzin m.in. programowania,
matematyki i fizyki.



Plan prezentacji

© Synteza programéw komputerowych



Synteza programéw komputerowych

Problem syntezy programéw*

Problem syntezy programéw zdefiniowany jest parg (P, Correct), gdzie P jest
zbiorem dopuszczalnych programéw (jezyk programowania), a Correct jest funkcja
P — {0,1} nazywang predykatem poprawnosci. Rozwigzanie problemu syntezy
programéw (P, Correct) polega na znalezieniu takiego p € P, ze Correct(p) = 1.

* Zrédio: Krzysztof Krawiec, “Behavioral Program Synthesis with Genetic Programming”, 2016.



Synteza programéw komputerowych

Przyktad nr 1:

@ Automatyczne transformacje danych w arkuszach kalkulacyjnych.

A B A B C
1 |Name Properly formatted name 1 |Lastname Firstname Domain
2 ronnie anderson Anderson, Ronnie 2 |Anderson Ronnie Gmail
3 |tc|m boone Boone, Tom | 3 |Boone Tom Hotmail
4 sally brook 4 |Brook Sally Outlook
5 Jeremy hill 5 |Hill Jeremy Gmail
6 |mattias waldau 6 Waldau Mattias Hotmail
7 |robert furlan 7 |Furlan Robert Outlook
8 |david white 8 |White David Gmail
P: jezyk formut arkusza kalkulacyjnego

Correct:  zgodnos¢ z przyktadami uzytkownika

D
Email address

r.anderson@gmail.com
|‘t.boone@hotmail.com !



teza programéw kompu

Przyktad nr 2: r

@ Regresja symboliczna z ograniczeniami. @_ _@
Przyktady:

my my r oczekiwany wynik

10.88386  11.36099 15.74871  0.000000000033273260096895905
11.1782 3.21214 7.67932 0.000000000040635631498539907

Ograniczenia:
@ f(mi,mp,r)=f(ma,my,r)
@ f(mi,mp,r) >0

@ silna monotonicznod¢ f ze wzgledu na my i mp

P: wyrazenia matematyczne
Correct:  minimalny btad na przyktadach i spetnienie ograniczen



Specyfikacja programu

Specyfikacja programu

Informacja podawana przez uzytkownika w celu zdefiniowania poprawnego
dziatania programu. Jest podstawa do utworzenia predykatu poprawnosci Correct.

o Przyktady wejscie-wyjscie

w = O X
&~ O O

o Formalna specyfikacja

Yy max(x,y)>x A
max(x,y) >y A
(max(x,y) = x V. max(x,y) = y)



Specyfikacja programu

Specyfikacja programu

Informacja podawana przez uzytkownika w celu zdefiniowania poprawnego
dziatania programu. Jest podstawa do utworzenia predykatu poprawnosci Correct.

o Demonstracja krokéw wykonania
o Opis w jezyku naturalnym

o Czesciowe lub nieoptymalne programy



Klasa rozpatrywanych programéw

W rozprawie rozpatrujemy synteze programéw:
o deterministycznych

o funkcyjnych, tzn. rezultat wykonania dowolnej instrukcji programu jest w
petni reprezentowany przez zwracang przez nig warto$¢ wyjsciowa

o bez petli i wywotan rekurencyjnych
@ spetniajacych warunek stopu

Ponadto zaktadamy réwniez, ze dla kazdego rozpatrywanego zadania syntezy
zawsze istnieje program p € P taki ze Correct(p) = 1.



Plan prezentacji

© Formalna weryfikacja



Formalna weryfikacja

Formalna weryfikacja

Celem formalnej weryfikacji jest zagwarantowanie, ze program posiada pewne
wiasnosci dla wszystkich mozliwych wejs¢.

Realizowane jest to poprzez udowodnienie dla programu p, ze:
Vin Pre(in) = Post(in, p(in)), (1)
gdzie p(in) to wynik dziatania p dla wejscia in, Pre jest warunkiem wstepnym, a

Post jest warunkiem koncowym.

Alternatywne sformutowanie zadania:

din Pre(in) = —Post(in, p(in)). (2)
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Spetnialnos¢ Modulo Teorie (SMT)

Spetnialno$¢ Modulo Teorie (SMT)

Problem decyzyjny polegajacy na stwierdzeniu, czy dana formuta w logice
pierwszego rzedu jest spetnialna dla danej teorii 7, ktéra definiuje semantyke
wystepujacych w niej symboli.

Przyktady:
a, b € {false, true} x,y,z €Z
a € {false, true}
-a Vv b (10-x=20) A a
SAT: a = false, b = true SAT: x =2, a = true
aAN-aAb (x<y) AN (y<z) A (z<x)

UNSAT UNSAT
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Spetnialnos¢ Modulo Teorie (SMT)

Spetnialno$¢ Modulo Teorie (SMT)

Problem decyzyjny polegajacy na stwierdzeniu, czy dana formuta w logice
pierwszego rzedu jest spetnialna dla danej teorii 7, ktéra definiuje semantyke
wystepujacych w niej symboli.

Przyktady:
X,y €7 X,y € String
str.substr(x,0,2) = str.substr(x,2,2) A
X2 +1<2x str.at(x,0) # str.at(x,1)
SAT: x =1 SAT: x = "abab"
Vey (X +y)2>x2+y? str.len(x ++ y) # str.len(x) + str.len(y)

UNSAT UNSAT
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Przyktad formalnej weryfikacji przy uzyciu SMT

Niepoprawny program MAX: Formalna specyfikacja:

if x < y:
return x max(x,y) 2 x A

else: max(x,y) >y A
return y (max(x,y) = x V max(x,y) = y)

Wynik zwrdcony przez solwer SMT:
SAT

x=-1

y=0

SAT oznacza, ze program jest niepoprawny, a solwer zwraca kontrprzyktad
(_13 0) J
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Przyktad formalnej weryfikacji przy uzyciu SMT

Poprawny program MAX: Formalna specyfikacja:

if x > y:
return x max(x,y) Zx A

else: max(x,y) >y A
return y (max(x,y) = x V max(x,y) = y)

Wynik zwrdcony przez solwer SMT:
UNSAT

UNSAT oznacza, ze program jest poprawny ze wzgledu na specyfikacje.
Kontrprzyktad nie istnieje. J

13 /49
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© Programowanie genetyczne
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Programowanie genetyczne

Najwazniejsze cechy programowania genetycznego (GP):
@ Heurystyczny algorytm optymalizacji globalnej.
@ Na kazdym etapie utrzymywana jest populacja rozwigzan kandydackich.

@ Rozwigzania kandydackie s3 premiowane za blisko$¢ do celu optymalizacji i
jest wieksza szansa, ze zostana wybrane do reprodukgji

o Reprodukcja wprowadza drobne zmiany w rozwigzaniach i/lub wymienia ich
fragmenty.

llustracja dziatania algorytmu w czasie:

M W
> > >

Pokolenie nr 1 Pokolenie nr 10 Pokolenie nr 20
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Reprezentacja programow i operatory wariacji

@ Programy reprezentowane sg w postaci drzew instrukgji.

o Krzyzowanie tworzy nowego osobnika faczac cechy istniejacych.

—

@ Mutacja dokonuje drobnej modyfikacji w istniejacym rozwigzaniu.

5 " b
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Plan prezentacji

© Ewolucyjne szkicowanie programéw (EPS)
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Ewolucyjne szkicowanie programéw (EPS)

Problem badawczy:

e W paradygmecie syntezy programéw przez szkicowanie' oprécz specyfikacji w

postaci testéw uzytkownik musi dostarczy¢ szkic rozwigzania zawierajacy luki,

ktére maja zosta¢ uzupetnione.

@ Czy da sie zautomatyzowal proces tworzenia szkicéw?

Zaproponowane rozwigzanie:

o Algorytm memetyczny w ktérym GP generuje szkice, ktére s3 nastepnie
wypetniane przez solwer SMT.

@ Solwer SMT uzyty niestandardowo w roli optymalizatora, znajdujac
wypetnienie luk optymalizujace liczbe spetnionych testow.

Armando Solar-Lezama et al., “Combinatorial Sketching for Finite Programs”, 2006.

49



Ewolucyjne szkicowanie programéw (EPS)

Diagram dziatania

Populacja programéw

Mutacja/ Selekcja %
Krzyzowanie .
L]

solwer SMT
Wartos$¢ przystosowania f; wypetnienie b dla luki H

o EPS-L — wariant , Lamarckowski”, w ktérym luki w programie s3
zastepowane przez znalezione optymalne ich wypetnienie.

o EPS-B — wariant ,Baldwinowski”, w ktérym program pozostaje bez zmian,
ale jego warto$¢ przystosowania jest taka sama jak dla programu stworzonego
w przypadku EPS-L.
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Eksperymenty Obliczeniowe (EPS)

Cele:

@ Sprawdzenie skuteczno$ci opracowanej techniki dla problemu regresji
symboliczne;.

@ Poréwnanie wariantu Lamarckowskiego z Baldwinowskim.

Whioski:

@ Woypetnianie slotéw tylko statymi lub statymi i zmiennymi okazato sie by¢
znacznie bardziej efektywne niz tylko zmiennymi.

e Wariant Baldwinowski (EPS-B) okazat sie by¢ zdecydowanie najbardziej
skuteczny.

@ Jednoczesnie wariant ten byt tez najbardziej kosztowny obliczeniowo.

@ Wyniki EPS-B pozostaja znacznie lepsze niz w przypadku konfiguracji GP
dziatajacej przez Srednig czasu EPS-B na danym benchmarku.

20 / 49



Plan prezentacji
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GP kierowane kontrprzyktadami (CDGP)

Problem badawczy:

@ Jest niewiele prac taczacych stochastyczne algorytmy optymalizacji globalnej
z synteza programéw na podstawie formalnych specyfikacji (ograniczen
logicznych).

@ Fundamentalna trudnoé¢: jak skonstruowad informatywna miare btedu kiedy
kryterium poprawnosci jest zasadniczo binarne.

@ Najprostsze rozwigzanie: zdekomponowaé kryterium poprawnosci. Jednak
liczba rozréznialnych pozioméw jakosci programéw jest wtedy czesto
niewielka.

Zaproponowane rozwigzanie:

o Weryfikacja programéw wygenerowanych przez GP w celu zagwarantowania
ich poprawnoéci ze wzgledu na logiczna specyfiakcje.

@ Stopniowe dostarczanie GP kontrprzyktadéw zwréconych przez nieudane
préby weryfikacji i obliczanie na ich podstawie wartosci przystosowania o
znacznie wiekszej liczbie pozioméw oceny jakosci osobnikéw.
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Stan literatury

Podejscia do generowania przez GP programéw
z gwarancjami poprawnosci

/\

Warto$¢ przystosowania oparta na liczbie Generowanie kontrprzyktadéw
spetnionych ograniczen

@ (2007) C.G. Johnson, Genetic Programming with @ (2017) I.Btadek, K.Krawiec, J.Swan,
Fitness Based on Model Checking Counterexample-Driven Genetic

@ (2008) G. Katz, D. Peled, Genetic Programming and Programming: Hel_”,'St’? Program Synthesis
Model Checking: Synthesizing New Mutual Exclusion from Formal Specifications

Algorithms
@ (2011) P. He, L. Kang, C.G. Johnson, S. Ying, Hoare
logic-based genetic programming

@ (2016) G. Katz, D. Peled, Synthesizing, correcting
and improving code, using model checking-based
genetic programming



GP kierowane kontrprzyktadami (CDGP)

CDGP sktada sie z trzech gtéwnych modutéw:

o Algorytm przeszukiwania — GP
o Testowanie
o Weryfikacja

Program
GP Testowanie

Fitness

>a spetnionych?

Formalna
weryfikacja Kontrprzyktad
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GP kierowane kontrprzyktadami (CDGP)

Modut: GP

@ Utrzymuje populacje rozwigzan kandydackich, i stopniowo j3 ulepsza
korzystajac z GP.

o Wymaga do dziatania wartosci przystosowania rozwigzan kandydackich w
populacji, ktére to wartosci dostarczane s3 przez modut Testowania.

Program
GP Testowanie

Fitness

>a spetnionych?

Formalna
weryfikacja Kontrprzyktad




GP kierowane kontrprzyktadami (CDGP)

Modut: Testowanie

@ Wartos$¢ przystosowania obliczana jest na podstawie testéw zgromadzonych w
zbiorze T..

@ T, na poczatku jest pusty lub zainicjalizowany testami podanymi przez
uzytkownika.

@ Podczas fazy Formalnej weryfikacji do T. moga zosta¢ dodane nowe testy.

Program
GP Testowanie

Fitness

>a spetnionych?

Formalna
weryfikacja Kontrprzyktad
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GP kierowane kontrprzyktadami (CDGP)

Modut: Formalna weryfikacja
@ Sprawdza, czy rozwigzanie spetnia ograniczenia logiczne.

@ Jezeli rozwiazanie nie spetnia ograniczen, to znaleziony kontrprzyktad jest
konwertowany do przypadku testowego.

@ Korzysta z solwera SMT.

@ Jest wykonywane tylko jezeli co najmniej v procent zebranych testéw jest
spetnionych (parametr algorytmu).

Program
GP Testowanie

Fitness

>q spetnionych?

Formalna
weryfikacja | Kontrprzyktad
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Rodzaje testow w CDGP

Testy w T, mozna podzieli¢ na dwa podzbiory:

o Testy kompletne
Standardowe testy w formie (wejscie, wyjscie).

o Testy niekompletne
Testy, dla ktérych jest wiecej niz jedno poprawne wyjscie.
S3 one ewaluowane przez solwer SMT.

Przyktad 1: f(x) = /x

X f(x)
4 |2V =2
9 |[3v-3

<— Nie ma jednej wartosci, z ktéra mozna by sie poréwnac

28 / 49



Rodzaje testow w CDGP

Testy w T, mozna podzieli¢ na dwa podzbiory:

o Testy kompletne
Standardowe testy w formie (wejscie, wyjscie).

o Testy niekompletne
Testy, dla ktérych jest wiecej niz jedno poprawne wyjscie.
S3 one ewaluowane przez solwer SMT.

Przyktad 2: f(x) > 2x

X f(x)
4 9,10, ...
9 | 19, 20, ...

<— Nie ma jednej wartosci, z ktéra mozna by sie poréwnac

28 / 49



Eksperymenty Obliczeniowe (CDGP)

Cele:
@ Zbadanie efektywnosci CDGP dla réznych parametréw.
@ Zbadanie efektywnosci CDGP dla probleméw syntezy z réznych dziedzin.

@ Poréwnanie z formalnymi algorytmami syntezy dziatajacych na podstawie
formalnej specyfikacji.

Whioski:

@ Dla benchmarkéw LIA (liniowa arytmetyka liczb catkowitych) CDGP dziata gorzej
niz formalne metody syntezy (EUSolver, CVC4). Znacznie dtuzszy czas dziatania i
nizsza skutecznos¢.

@ Dla benchmarkéw SLIA (operacje na tekscie z elementami LIA) to CDGP odniosto
lepsze wyniki, rozwiazujac wiecej probleméw.

@ Dla obu probleméw CDGP czesto znajdowato krétsze programy.
@ Parametr a = 0.75 okazat sie by¢ najbardziej skuteczny.

@ Kontrprzyktady znalezione przez solwer SMT sg znacznie lepsze niz losowo
wygenerowane.
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Plan prezentacji

@ Regresja symboliczna kierowana kontrprzyktadami (CDSR)
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Regresja symboliczna kierowana kontrprzyktadami (CDSR)

Uczenie nadzorowane z ograniczeniami
Dla zbioru uczacego T zawierajacego n przyktadéw wejscie-wyjscie
(le}’l)a (XZay2)7 RO (Xna)’n)7

gdzie y; zostaty wygenerowane przez nieznang funkcje f taka ze y; = f(x;), i dla
danego zbioru ograniczen C, znajdz taka funkcje h ktéra bedzie mozliwie wiernie
aproksymowata f jednoczesnie spetniajac wszystkie ograniczenia z C.

Przyktad: —_

my my r oczekiwany wynik
10.88386  11.36099 15.74871  0.000000000033273260096895905
11.1782 3.21214 7.67932 0.000000000040635631498539907

przy ograniczeniach:
@ f(my,mp,r)=f(ma,my,r)
@ f(mi,mp,r) >0
@ silna monotoniczno$¢ f ze wzgledu na my i mp
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Przyktadowe ograniczenia

Przyktady czesto wykorzystywanych ograniczen:
@ Zakres wartosci funkcji w pewnym przedziale: f(x,y) € [0,1]
@ Symetria ze wzgledu na zamiane argumentéw: f(x,y) = f(y, x)
@ Symetria ze wzgledu na znak argumentu: f(x) = f(—x)
@ Monotoniczno$é: Vi, x >y = f(x) > f(y)
o Wypuktosé/wklestosé
o Warto$¢ pochodnej w punkcie: f/(3.7) > 2.5

W ogélnosci zalezy nam na tym, zeby uzytkownik mégt zdefiniowa¢ dowolne
ograniczenie wyrazalne w wybranym formalizmie.

Nasz3 odpowiedzig na te potrzeby jest préba dostosowania CDGP do probleméw
regresji, w wyniku czego powstata regresja symboliczna kierowana
kontrprzyktadami (CDSR).
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Zmiany w poréwnaniu do CDGP

CDGP CDSR
Kryterium weryfikacji stosunek « spetnionych stosunek « spetnionych
testéw testéw; dla testéw

niekompletnych okreslony
jest prég spetnialnosci
(domysinie 5%
oczekiwanej wartosci)

Zbiér walidacyjny nie tak
Kryterium stopu (poza program spetnia brak poprawy na zbiorze
limitem 1800 s na ograniczenia logiczne walidacyjnym przez 25
obliczenia) pokolen
Formalne ograniczenia nie tak dla wariantu CDSR,,

uwzglednione bezposrednio
w wektorze przystosowania
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Wariant CDSR,,

@ Rozszerza zbiér testéw T. o nowe niekompletne testy odpowiadajace
spetnianiu pojedynczych ograniczen.

o Ewaluowane przy uzyciu solwera SMT.

o Najwieksza korzys¢ przy uzyciu selekcji e-Lexicase?.

@ Dodatkowy parametr pozwala regulowaé relatywna istotno$¢ przyktadéw
uczacych i ograniczen.

# rl r2 out

1 10.09611  17.39521 6.388341979690316
2 0.68719 4.75438 0.600408042568597
3 1.42871 17.19419 1.319102352206155

4 f(r,r)="~f(r,n) -
5 n=n = f(n,n)=7% -
6 f(n,r)<n A f(n,r)<n -

2W.L.Cava, L.Spector, K.Danai, “Epsilon-lexicase Selection for Regression”, GECCO, 2016.
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Eksperymenty Obliczeniowe (CDSR)

Cele:
@ Zbadanie efektywnosci CDSR dla réznych parametréw.
@ Zbadanie efektywnoéci CDSR dla réznych rodzajéw ograniczen.

@ Poréwnanie ze standardowymi algorytmami regresji jezeli chodzi o bfad i
spetnianie ograniczen.

Whioski:
@ CDSR,; okazat sig¢ skuteczniejszy jezeli chodzi o spetnianie ograniczen niz CDSR, ale
kosztem btedu na zbiorze testowym.

@ Najlepsze standardowe algorytmy regresji spetniaja érednio wiecej ograniczen, ale
CDSR istotnie czesciej daje rade spetni¢ je wszystkie na raz.

@ Wykorzystanie solwera SMT generuje bardzo duzy narzut czasowy.
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Plan prezentacji

@ GP wspierane sztuczna siecia neuronowa (NGGP)
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GP wspierane sztuczng siecig neuronowa (NGGP)

Problem badawczy:

@ Przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan moze by¢ usprawnione poprzez
mechanizm priorytetyzacji, to znaczy przeszukiwania najpierw obiecujacych
fragmentdw przestrzeni rozwigzan.

@ Tego typu podejscie, bazujace na uczeniu maszynowym, zostato wczesniej
opisane przez Matej Balog et al. i znane jest jako DeepCoder?.

@ Pytanie brzmi, czy technika ta jest transferowalna do domeny obliczen
ewolucyjnych, oraz jak duza jest kompetytywna przewaga z niej wynikajaca.

Zaproponowane rozwigzanie:
@ Opracowanie wariantu liniowego GP ze zmodyfikowanymi operatorami
mutacji i inicjalizacji uwzgledniajacymi informacje zwrécong przez model
uczenia maszynowego.

@ Model uczenia maszynowego to, tak samo jak w przypadku DeepCodera, sie¢
neuronowa uczona na zbiorze instancji danego problemu syntezy.

3 Matej Balog, et al., “DeepCoder: Learning to Write Programs”, 2017.
37 / 49



Architektura sieci neuronowe;j

warstwa . warstwa
embedding warstwy ukryte pooling wyjéciows

P('<0')

(X, Y;) — — — — — — P(>07)
P('zipWith')

=ma even positive numbers
m=m even negative number
444 odd positive numbers

“Z é a44 odd negative numbers
)A‘ eee zero
f,‘ “‘ ese Null (padding value)

ull 6,

Celem wykorzystania warstwy
“embedding” (pol. wektory
osadzone) jest nadanie gtebszej
semantyki statym jezyka ze wzgledu
na zbidr instrukcji programu.

Second embedding dimension é(n)

First embedding dimension ;()

Matej Balog, et al., “DeepCoder: Learning to Write Programs”, 2017.

Warstwa “pooling” (pol. warstwa taczaca) agreguje wynik indywidualnego
przetwarzania wszystkich przyktadéw ze specyfikacji przez warstwy ukryte.
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Wizualizacja dziatania sieci neuronowej

PO: Oblicz sume a najmniejszych
elementéw na liscie b.

p0 .02 .10 | .04 | .00 .06 (S5
pl .03 .09 .06 .00 .06 .08

p2
) Poprawny program:
pe
g pd 1 |a 4 int
? 5 2 |b « [int]
& 3 |c < Sort b
p6 4 |d < Take a c
o7 5 |e < Sum d
P8
priors Specyfikacja:
G g 2, [153] — 4

1, [1835] — 1
3, [18357] — 9
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Eksperymenty Obliczeniowe (NGGP)

Cele:

@ Zbadanie przydatnosci sieci neuronowej do priorytetyzacji przeszukiwania w
GP.

Whioski:

@ Istotna poprawna efektywnosci dziatania GP wspieranego siecia neuronowa w
poréwnaniu do wariantéw bez takiego wsparcia lub z prostym obcigzeniem
czestosciowym.

@ Uzycie priorytetyzacji takze podczas inicjalizacji pozwolito uzyska¢ znacznie lepszy
rezultat niz wytacznie podczas mutacji.
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Plan prezentacji

@ Podsumowanie
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Podsumowanie

@ Opracowanie metod wzbogacania programowania genetycznego dodatkowa
informacja w celu poprawy jego skutecznos$ci i szybkosci dziatania dla
probleméw syntezy programéw.

o EPS — najlepsze wypetnienie luk programu.
o CDGP/CDSR — wzbogacanie kontrprzykfadami.
o NGGP — nauczony model uczenia maszynowego.

@ Stworzenie ewolucyjnych algorytméw syntezy programéw z gwarancjami
poprawnosci.
o CDGP/CDSR — gwarancje uzyskane przez dowody w SMT.
@ Analiza zdolnosci uogdlniania w przypadku specyfikacji formalnej okreslone;j
zbiorem ograniczen logicznych.

o CDGP/CDSR — kryteria liczby spefnionych indywidualnych ograniczen i
procent uruchomien, w ktérych spetniono wszystkie ograniczenia.

@ Eksperymentalna ocena algorytméw na zbiorach benchmarkéw znanych z
literatury, a tam gdzie ich brak utworzenie wtasnych benchmarkéw na
podstawie probleméw zaczerpnietych z dziedzin m.in. programowania,
matematyki i fizyki.

o CDSR/CDSR — konieczno$¢ opracowania wtasnych benchmarkéw.



Koniec czesci gtdwnej prezentac;i

Dziekuje za uwage.
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Plan prezentacji

© Odpowiedzi na pytania recenzentéw
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Pytania — dr hab. Wojciech Jamroga, prof. IPl PAN

Rozdziat 5: byfoby interesujace poréwnaé wyniki z efektywnoscia podejScia
ewolucyjnego z synteza programoéw za pomoca ,,czystego” SMT.

Moje wtasne eksperymenty z synteza SMT wskazywaty na bardzo dtugi czas
obliczen zwigzany z ta technologia. Uzywatem jednak tej techniki bezposrednio
wedtug definicji logicznej poprawnosci, podczas gdy odpowiednie kodowanie
problemu mogtoby potencjalnie da¢ lepszy efekt. Podejrzewam, ze EPS, pomimo
odsuniecia od uzytkownika koniecznosci definiowania szkicu, okazatby sie mniej
efektywny w praktyce.
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Pytania — dr hab. Wojciech Jamroga, prof. IPl PAN

Str. 64: Jako ze specyfikacje wejScia/wyjscia sa (na poziomie logicznym) po
prostu bardzo dtugimi koniunkcjami prostych predykatéw, zaprezentowana
metoda sprowadza si¢ do zliczania ilo$ci poprawnych przypadkoéw
testowych. W takim ujeciu funkcja zdrowia nie wydaje sie by¢ binarna.

Zgadza sie, ekspozycja materiatu mogta by¢ lepsza w tamtym punkcie rozprawy.
Tak naprawde zbiér przypadkéw testowych stanowi pewna formuta logiczna, ktéra
mozemy tatwo zdekomponowa¢ na czesci posrednie. Co istotne, zazwyczaj
otrzymamy w ten sposob liczny zbiér indywidualnych testéw, i w konsekwencji
dobra miare funkcji przystosowania. W przypadku specyfikacji formalnej, nawet po
rozktadzie do postaci CNF, tego typu miara nie dostarczy duzego stopniowania
jakosci rozwiazan.
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Pytania — dr hab. Wojciech Jamroga, prof. IPl PAN

Rozdziat 8: czy zaprezentowane tu podejscie nie mogtoby da¢ ciekawych
wynikéw w potaczeniu z metodami prezentowanymi w poprzednich
rozdziatach?

Tak, nie ma absolutnie zadnych przeszkdéd zeby co$ takiego zrobi¢. Metoda
przedstawiona w rozdziale 8. jest zasadniczo uniwersalna, aczkolwiek detale
implementacji sieci neuronowej moga by¢ znacznie rézne w zaleznosci od rodzaju
przetwarzanych danych i jezyka programowania.

47 / 49



Pytania — prof. dr hab. inz. Robert Schaefer

Autor zaktada, ze kazdy z rozwazanych probleméw syntezy posiada
przynajmniej jedno rozwiazanie. Spetnienie tego warunku ma umozliwié
odpowiednio duza moc opisowa uzytego jezyka programowania.

a) Czy rozwazane problemy moga posiada¢ wigcej niz jedno rozwigzanie?
b) Czy rozwazane strategie syntezy daja mozliwo$¢ znalezienia wiecej niz
jednego rozwiazania lub wszystkich rozwigzan w takim przypadku?

c) Czy znajdowanie wigkszej ilosci rozwigzan takich probleméw moze by¢
umotywowane praktycznie?

Uwaga wstepna: moja intencja byto wskazanie w ten sposéb zakresu stosowalnosci
metod. Nie s3 one zoptymalizowane na sytuacje, kiedy rozwigzanie poprawne nie
istnieje. Nie maja zdolnosci wykrycia tego faktu i beda dziata¢ tak dtugo jak im
pozwoli budzet obliczeniowy. Oczywiscie nie ma zadnych przeciwwskazan, by
uruchomié¢ algorytm syntezy dla tego typu problemu. W tym sensie zgadzam sie,
Ze moze nie powinienem tego nazywaé “zatozeniem”, a raczej po prostu
“wiasnoscig” algorytmu syntezy.
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Pytania — prof. dr hab. inz. Robert Schaefer

Autor zaktada, ze kazdy z rozwazanych probleméw syntezy posiada
przynajmniej jedno rozwiazanie. Spetnienie tego warunku ma umozliwié
odpowiednio duza moc opisowa uzytego jezyka programowania.

a) Czy rozwazane problemy moga posiada¢ wigcej niz jedno rozwigzanie?
b) Czy rozwazane strategie syntezy daja mozliwo$¢ znalezienia wiecej niz
jednego rozwiazania lub wszystkich rozwigzan w takim przypadku?

c) Czy znajdowanie wigkszej ilosci rozwigzan takich probleméw moze by¢
umotywowane praktycznie?

a) Jak najbardziej tak. W przypadku wigkszosci rozpatrywanych w praktyce
jezykéw programowania, liczba programéw o innym kodzie zrédtowym ale
semantycznie redundantnych jest bardzo duza. Jezeli specyfikacja zadania nie
definiuje poprawnego wyjscia dla kazdego mozliwego wejscia, to dodatkowo
mozemy wyrézni¢ szersza klase programéw identycznych z perspektywy tej
specyfikacji.
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Pytania — prof. dr hab. inz. Robert Schaefer

Autor zaktada, ze kazdy z rozwazanych probleméw syntezy posiada
przynajmniej jedno rozwiazanie. Spetnienie tego warunku ma umozliwié
odpowiednio duza moc opisowa uzytego jezyka programowania.

a) Czy rozwazane problemy moga posiada¢ wiecej niz jedno rozwigzanie?
b) Czy rozwazane strategie syntezy daja mozliwo$¢ znalezienia wiecej niz
jednego rozwigzania lub wszystkich rozwigzan w takim przypadku?

c) Czy znajdowanie wigkszej ilosci rozwigzan takich probleméw moze by¢
umotywowane praktycznie?

b) Bez modyfikacji strategii syntezy, znalezienie wiekszej liczby rozwiazan mozna
osiggnaé wytacznie poprzez wielokrotne uruchomienie strategii dla réznych
wartosci ziarna algorytmu pseudolosowego (podstawa praktycznych implementag;ji
stochastycznych algorytméw). Nigdy nie uzyskamy jednak gwarancji, ze
znalezliSmy wszystkie rozwigzania semantycznie redundantne. Mozna
skonstruowac strategie syntezy o takich wtasno$ciach, ale te opracowane w mojej
rozprawie nie byty z ta mysla tworzone.
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Pytania — prof. dr hab. inz. Robert Schaefer

Autor zaktada, ze kazdy z rozwazanych probleméw syntezy posiada
przynajmniej jedno rozwiazanie. Spetnienie tego warunku ma umozliwié
odpowiednio duza moc opisowa uzytego jezyka programowania.

a) Czy rozwazane problemy moga posiada¢ wigcej niz jedno rozwigzanie?
b) Czy rozwazane strategie syntezy daja mozliwo$¢ znalezienia wiecej niz
jednego rozwiazania lub wszystkich rozwigzan w takim przypadku?

c) Czy znajdowanie wigkszej ilosci rozwigzan takich probleméw moze by¢
umotywowane praktycznie?

c) Tak. Przyktadowo, kiedy$ podczas rozmowy z kolega pojawita sie kwestia
znalezienia wszystkich semantycznie unikalnych miar konfirmacji spetniajacych
pewne warunki. Innym przyktadem mogtoby by¢ znajdowanie doktadnie wszystkich
elementéw frontu Pareto w przypadku optymalizacji wielokryterialnej.
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Pytania — prof. dr hab. inz. Robert Schaefer

Jaki moze by¢ stosunek kosztu (czasu CPU, RAM, etc.) etapéw
wstepnych, kazdej z proponowanych metod do uzyskanego przyspieszenia
(lub innej formy poprawy dziatania) dla pojedynczej syntezy w stosunku do
GP bez uzupetniania wiedzg?

Zaweze sie do czasu CPU, poniewaz zuzycie pamieci jest relatywnie niewielkie w
przypadku prezentowanych metod.

a) EPS — ten przyktad pokazuje nam, ze przyspieszenie to nie wszystko, bo
istotna jest réwniez skuteczno$é. Przetestowany w rozprawie wariant GPt o takim
samym budzecie procesora jak $rednie uruchomienie EPS osiagnat znacznie gorszy
wynik jezeli chodzi o skuteczno$¢ syntezy (w przypadku benchmarku Kozal, na
ktérym uzyskat najwyzszy wynik, byto to 0.68 do 1.0 w przypadku wariantu
Baldwinowskiego).
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Pytania — prof. dr hab. inz. Robert Schaefer

Jaki moze by¢ stosunek kosztu (czasu CPU, RAM, etc.) etapéw
wstepnych, kazdej z proponowanych metod do uzyskanego przyspieszenia
(lub innej formy poprawy dziatania) dla pojedynczej syntezy w stosunku do
GP bez uzupetniania wiedzg?

b) CDGP — brak mozliwosci poréwnania, poniewaz czyste GP nie jest w stanie
rozwigzal problemu opartego wytacznie na formalnej specyfikacji.

c) CDSR — od przypadku wyzej odréznia nas to, ze GP moze dziataé na
podstawie zbioru testéw ignorujac bezposrednia informacje o ograniczeniach (jest
ona jednak zawarta posrednio w testach). Spodziewam sie, ze stosunek kosztu
zwigzany z poprawa liczby spetnionych ograniczen bytby relatywnie wysoki.
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Pytania — prof. dr hab. inz. Robert Schaefer

Jaki moze by¢ stosunek kosztu (czasu CPU, RAM, etc.) etapéw
wstepnych, kazdej z proponowanych metod do uzyskanego przyspieszenia
(lub innej formy poprawy dziatania) dla pojedynczej syntezy w stosunku do
GP bez uzupetniania wiedzg?

d) NGGP — wykorzystanie wiedzy pozyskanej w tym przypadku jest powigzane z
istotnym statym poczatkowym kosztem CPU, i pomijalnym kosztem podczas
pojedynczego uruchomienia. Dlatego tez ,,pojedyncza synteza” to moim zdaniem
nieodpowiednie kryterium dla NGGP.
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