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1. Wprowadzenie do problemu

Od czasu zbudowania pierwszej maszyny programowalnej, ztozono$¢ tworzonego opro-
gramowania nieustannie rosnie. Jest to efekt wprowadzania nowych technologii,
umozliwiajgcych tatwe taczenie w spdjng catos¢ gotowych modutédw programowych, jak
i dtugiego czasu zycia oprogramowania, siegajacego obecnie juz kilkudziesieciu lat w wielu
przypadkach (np.: LaTeX [1], Windows [2] , Unix [3] i wiele innych). Ztozonos$¢ ta powoduje
znaczne wydtuzenie czasu wytwarzania i utrzymywania oprogramowania. W efekcie,
w drugiej potowie XX wieku, w Swiecie akademickim, pojawity sie pierwsze préby badan nad
metodami automatycznego wytwarzania oprogramowania. Jednak nadal, osiggi automa-
tycznych metod rzadko przewyzszajg programy stworzone przez cztowieka, i co wazniejsze
efekty ich pracy nie sg wystarczajgco zadowalajgce w przypadku duzych zadan.

W ogdlnosci metody automatycznego programowania, w tym m.in. programowanie ge-
netyczne [4, 5, 6], automatyczna synteza programoéw deklaratywnych [7, 8, 9] i programoéw
imperatywnych [10] majg jedng wspdlng ceche — operujg na kodzie programu, a zadanie
stawiajg w kategoriach oczekiwanego wyjscia programu. Sg to dwie zupetnie rézne dziedzi-
ny, pomiedzy ktérymi nie istnieje prosta relacja odwzorowujgca oczekiwane wyjscie w kod
programu.

W ostatnich latach, w tej dziedzinie pojawit sie nowy trend semantycznego programowa-
nia genetycznego [11, 12, 13, 14]. Jest to zbiér metod operujacy na czesciowych lub
korncowych wynikach pracy programu i uzalezniajgcy kierunek poszukiwan optimum wiasnie
w zaleznosci od tych wynikédw. Zauwazalnym jest wyrazne skupienie prac badaczy tej dzie-
dziny nad operatorami krzyzowania semantycznego, tj. metody tgczenia dwdch programéw
w inny, z uwzglednieniem ich wyjscia lub wynikédw czesciowych obliczen. Wstepne efekty
opisywanego podejscia sg bardzo obiecujgce i wyraznie lepsze od wczesniejszych rozwigzan.

2. Definicja problemu i jego wielostronne okreslenie

Problem zwigzany jest ze stworzeniem efektywnej metody automatycznego programo-
wania. Wyniki ostatnich badan ktadg nadzieje w metodach semantycznych. Jednak metody
te zwigzane s3g z nietrywialng i nieprzewidywalng relacjg pomiedzy semantyka programu,
a jego kodem zrédtowym. W szczegdlnosci trudne do przewidzenia jest, jak drobna zmiana
syntaktyczna wptynie na semantyke catego programu, oraz, co trudniejsze, problem odwrot-
ny, czyli odpowiedz na pytanie, jaki kod programu generuje zadane wyjscie lub jego element.

2.1. Analiza problemu metodq SIMPLEX

Metoda SIMPLEX [15] jest osSmioetapowg procedurg wspomagajgcq wszystkie fazy twor-
czego myslenia — od odkrycia problemu, poprzez jego zdefiniowanie, stworzenie pomystow
rozwigzania problemu, a koriczgc na jego wdrozeniu.

2.1.1. Etap 1: OdKkrycie problemu

Problemem jest brak dostatecznie efektywnej metody automatycznego programowania,
tzn. metody, ktéra spetnia w sposéb zadowalajgcy, wymagania jakosci generowanych roz-
wigzan i jednoczesnie minimalizuje swdj czas pracy.

2.1.2. Etap 2: Odkrywanie faktow

e Duze koszty obliczeniowe metod automatycznego programowania,
e nieograniczona przestrzen mozliwych do stworzenia programow,
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e brak metody gwarantujgcej znalezienie optymalnego rozwigzania w ogdlnosci,

e (obecnie) brak metody gwarantujgcej znalezienie optymalnego rozwigzania w czasie
wielomianowym przy zatozeniu ograniczen na przestrzen programow,

e relatywnie dobre wyniki metod semantycznych w stosunku do syntaktycznych,

e stabe rozumienie zaleznosci miedzy syntaktyka, a semantykg programu,

e ograniczenia na dostepnosc sprzetu badawczego.

2.1.3. Etap 3: Definicja problemu

Dlaczego koszty obliczeniowe metod automatycznego programowania sq tak wysokie?
Poniewaz kazdy wygenerowany program musi zosta¢ uruchomiony w celu oceny.
W zaleznosci od przyjetych zatozen, program moze wykonywac sie bardzo dtugo lub nawet
nie gwarantowac swojego zakonczenia (problem stopu jest nierozstrzygalny [16]).

Dlaczego przestrzen mozliwych programow jest nieograniczona?

Wynika to wprost z mozliwej dtugosci programu. Rozmiar przestrzeni programoéw jest zdefi-
niowany przez zbidér dostepnych instrukcji i maksymalng dtugosé programu. Jesli dtugos¢ ta
nie jest okreslona, przestrzen programéw jest nieograniczona.

Dlaczego nie ma metody gwarantujqcej znalezienie optymalnego programu?

Jesli przestrzen programdw jest nieograniczona i aktualnie znalezione najlepsze rozwigzanie
ma wartos¢ funkcji celu inng niz teoretyczne optimum, to nie mozna okresli¢, czy jest ono
globalnie najlepsze. W przeciwnym wypadku jesli przestrzen programoéw jest ograniczona,
nie istnieje algorytm znajdujacy lub konstruujacy rozwigzanie optymalne w czasie wielomia-
nowym. Przeszukanie catej przestrzeni programéw ma z definicji ztozonos¢ wyktadniczg od
wielkosci instancji problemu.

Dlaczego metody semantyczne sprawujgq sie lepiej od syntaktycznych?

Metody semantyczne operujg w mniejszym lub wiekszym stopniu na wyjsciu programu,
a wiec w dziedzinie, w ktorej postawione jest zadanie indukcji programu. Metody syntak-
tyczne natomiast dziatajg bardziej slepo, nie s3 one wstanie przewidzie¢ jak drobna zmiana
sktadniowa wptynie na wyniki pracy programu, a zasada ich dziatania zwykle sprowadza sie
do minimalizowania wielkosci zmian syntaktycznych w pojedynczym ruchu przegladania
przestrzeni rozwigzan.

Co wplywa na ograniczenie dostepu do sprzetu badawczego?

Nieprzewidywalnos¢ efektéw zmian jakosciowych powoduje, ze wszelkie, nawet najdrob-
niejsze modyfikacje wymagajg przeprowadzenia eksperymentéw obliczeniowych w celu ich
oceny i analizy. Z powodu stochastycznego charakteru wielu metod automatycznego pro-
gramowania, analiza ta czesto ma charakter czysto statystyczny, a wiec wymaga
wielokrotnego powtarzania obliczen. Wszystko to przekfada sie na duze czasy obliczen, ktére
mozna zredukowac jedynie poprzez zréownoleglenie pracy pomiedzy wiele komputerdw.
Niestety dostepne zasoby sprzetowe sg czesto ograniczone.

Czy mozina jednoczesnie zredukowac koszty obliczen i wykorzysta¢ potege metod seman-
tycznych?

Wyniki ostatnich badan [niepublikowane] pokazujg, ze tak, jednak spadek kosztéw oblicze-
niowych jest nadal niewielki.

2.1.4. Etap 4: Znalezienie pomystow

Pomyst 1: Stworzenie operatora krzyzowania geometrycznego
Pomyst polega na zbudowaniu operatora krzyzowania wykorzystywanego przez programo-
wanie genetyczne. Operator ten otrzymywatby na wejsciu pare istniejacych programow —
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rodzicow, a jego zadaniem bytoby wyprodukowaé dwa semantycznie posrednie pomiedzy
nimi programy — dzieci. O operatorze krzyzowania méwi sie, ze jest geometryczny jesli kazdy
stworzony przez niego potomek znajduje sie na linii geodezyjnej (ang. geodesic, dla prze-
strzeni Euklidesowej — odcinek) taczacej obu rodzicow. Obecnie zostat juz zaproponowany
taki operator [14], a jego wtasciwosci zostaty przeanalizowane [17].

Pomyst 2: Stworzenie operatora mutacji geometrycznej

Pomyst polega na stworzeniu operatora mutacji dla programowania genetycznego. Operator
mutacji otrzymuje jako wejscie program, a jego zadaniem jest wprowadzenie niewielkich
zmian w programie, tak aby jednoczesnie zbada¢ nowy fragment przestrzeni poszukiwan
rozwigzania i zapewni¢ dywersyfikacje populacji rozwigzan w przestrzeni rozwigzan. O ope-
ratorze mutacji méwi sie, ze jest geometryczny jesli programy, ktére produkuje znajduja sie
w pewnym niewielkim sgsiedztwie programu wejsciowego, ograniczonym przez kule o zda-
nym promieniu. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze ,ksztatt” kuli jest zalezny od przyjetej metryki
przestrzeni. Obecnie zostat juz zaproponowany taki operator [niepublikowane], jednak jego
analiza nie jest kompletna.

Pomyst 3: Wykorzystanie algorytmow zachtannych wyposazonych w relacje sqsiedztwa
zdefiniowang w przestrzeni semantyk

Pomyst polega na wykorzystaniu algorytmow lokalnego przeszukiwania np.: greedy [18]
i steepest [18] lub algorytmow metaheurystycznych takich jak przeszukiwanie tabu [18] lub
symulowane wyzarzanie [18] do przeszukiwania przestrzeni semantyk programéw oraz
wykorzystania biblioteki procedur odwzorowujacej semantyki programoéw na wczesniej
wygenerowane procedury.

2.1.5. Etap 5: Selekcja i ocena pomystow

Pierwszy i drugi pomyst opierajg sie o wykorzystanie obecnie najefektywniejszego narze-
dzia automatycznego programowania — programowania genetycznego. Programowanie
genetyczne jest bardzo ogdlnym schematem postepowania opartym o mechanizm obliczen
ewolucyjnych, w ktdrym istnieje wiele modyfikowalnych elementdow. Takimi elementami sg
np.: operatory krzyzowania i mutacji rozwigzan.

Pomyst zaprojektowania operatora krzyzowania wynika wprost z ogdlnego przeswiad-
czenia, ze to ten operator gtdwnie jest odpowiedzialny za postep algorytmu. W ogdlnosci
jest to prawda, jednak istniejg prace pokazujace, ze w pewnych sytuacjach moze zostaé
wyparty przez mutacje [19]. Istniejgce wyniki eksperymentéw [14, 17] potwierdzaja, ze taki
operator ma zastosowanie i przewyzsza tradycyjne metody.

Drugi pomyst jest zwigzany scisle z operatorem mutacji. Operator ten, w wydaniu seman-
tycznym, operuje nie na sktadni programu, ale na wektorach jego posrednich i koricowych
semantyk, efektywnie zmieniajgc wyjscie programu w niewielki sposdb. Tradycyjne operato-
ry dziatajgce syntaktycznie mogg powodowaé ogromne i nieprzewidywalne zmiany wyjscia
programu, przy nawet niewielkich zmianach w jego wnetrzu. Z tej obserwacji wynika spo-
dziewana i sprawdzona eksperymentalnie skutecznos¢ proponowanego rozwigzania
[niepublikowane] doréwnujgca wczeséniej opisanemu operatorowi krzyzowania.

Ostatni pomyst jest efektem wyekstrahowania operatora mutacji poza proces ewolucyj-
ny. Operator ten w swoim dziataniu jest bardzo podobny do algorytméw lokalnego
przeszukiwania — greedy i steepest, jednak dziata bardziej losowo. Pomyst polega nie na
zastosowaniu mechanizmu ograniczenia odlegtosci semantycznej programu wyjsciowego od
programu wejsciowego mutacji, ale do zdefiniowania relacji sasiedztwa we wspomnianych
algorytmach. Oba te algorytmy startujg z pewnego, danego z géry lub wylosowanego, roz-
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wigzania (programu), a nastepnie iteracyjnie przegladajg jego sgsiedztwo, przechodzac do
lepszego rozwigzania. Sposéb wyboru rozwigzania z sgsiedztwa jest rézny w obu algoryt-
mach. Algorytm konczy sie, kiedy w sgsiedztwie nie istnieje lepsze rozwigzanie. Nalezy
zwroci¢ uwage, ze taki algorytm nie gwarantuje znalezienia globalnego optimum.

Tabela 1. Macierz selekcji i oceny pomystow wg metody SIMPLEX. Skala: 0 — najgorsza ocena, 10 — najlepsza.

Pomyst 1 Pomyst 2 Pomyst 3
Op. krzyzowania | Op. mutacji | Alg. zachfanne
tatwos¢ implementacji 6 8 10
Koszty obliczeniowe uruchomienia 2 2 7
Dostosowanie do istniejgcych rozwigzan 10 10 4
Przewidywana jakos$¢ rozwigzan 8 9 9
SUMA: 26 29 30

Z podsumowania punktowego wynika, ze najlepszym rozwigzaniem jest zastosowanie al-
gorytmu zachfannego. Swiadczg o tym przede wszystkim przewidywane dobrej, co najmniej
takiej jak w przypadku mutacji, jakosci wynikowe programy oraz prostota implementacji
podejscia. Drugie miejsce, z wynikiem zaledwie o 1 punkt gorszym od pierwszego, otrzymat
pomyst 2, zwigzany z operatorem mutacji geometrycznej. Rozwigzanie to tworzy programy
bardzo dobrej jakosci [niepublikowane] oraz dobrze wpisuje sie w istniejacg, wiodacg, meto-
dologie programowania genetycznego.

2.1.6. Etap 6: Planowanie wdrozenia

e Projekt — zastosowanie algorytmdw zachtannych wyposazonych w semantyczng rela-
cje sgsiedztwa,

e implementacja — tatwa implementacja w jezyku Java z wykorzystaniem istniejgcego
mechanizmu indeksowania i przeszukiwania przestrzeni semantyk,

e eksperyment obliczeniowy — poréwnanie z istniejgcymi rozwigzaniami semantyczny-
mi (krzyzowanie i mutacja), algorytmami zachtannymi nieposiadajgcymi informacji
semantycznej o problemie oraz ze standardowym podejsciem — kanonicznym pro-
gramowaniem genetycznym,

e analiza wynikdw — analiza statystyczna, porownawcze testy statystyczne,

e publikacja wynikow — publikacja wynikéw w artykule naukowym.

2.1.7. Etap 7: Sprzedanie pomystu

Zastosowanie podejscia zachtannego ma wiele pluséw. Przede wszystkim metody za-
chtanne sg relatywnie szybkie i zwykle juz po kilku sekundach pracy znajdujg lokalne
optimum w przestrzeni rozwigzan problemu. Jesli rozbudowaé takie metody o rozszerzenia
metaheurystyczne, to kosztem niewielkiego wydtuzenia czasu obliczen mozna uzyskac jesz-
cze lepsze rezultaty. Pewnym specyficznym rozszerzeniem jest algorytm symulowanego
wyzarzania, dla ktérego zostato udowodnione, ze przy pewnej wartosci temperatury poczat-
kowej i funkcji ochtadzania metoda zbiega sie do globalnego optimum [20].

Uzupetnienie metody zachtannej o semantyczng relacje sgsiedztwa ma dobre uzasadnie-
nie w postaci wynikdw eksperymentalnych, wczesniej zweryfikowanych podczas prac nad
operatorem krzyzowania geometrycznego i mutacji geometrycznej.

W efekcie zastosowania zaproponowanej metody, statoby sie mozliwe rozwigzywanie
jeszcze trudniejszych instancji zadan automatycznego programowania niz do tej pory. Gtow-
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nie ze wzgledu na zmniejszenie czasu trwania obliczen, jak i przypuszczalne poprawienie
zbieznosci catego algorytmu.

2.1.8. Etap 8: Dzialanie

Cykl metody SIMPLEX zostat zamkniety, wybrane rozwigzanie oczekuje na swojg imple-
mentacje i probe wdrozenia. W przypadku powodzenia, stanie sie ono podstawg do
przysztych rozwazan i by¢ moze rozpocznie kolejny cykl pracy metody SIMPLEX.

2.2. Analiza problemu metodq PMI

Metoda PMI [21] zaktada rozpatrzenie problemu z wielu punktéw widzenia i w kazdym
przypadku okreslenie pluséw i minuséw mozliwych rozwigzan oraz implikacji zastosowania
danego rozwigzania. Dla uproszczenia zaktada sie, ze istniejg 3 mozliwe rozwigzania proble-
mu, takie same, jak wczesniej wypracowane metodg SIMPLEX, tj.:

e krzyzowanie geometryczne,

e mutacja geometryczna,

e algorytmy zachtanne wyposazone w semantyczng relacje sgsiedztwa.

2.2.1. Naukowiec - tworca metody

1. Krzyzowanie geometryczne
a. Dobrze: dobrze ugruntowana metoda, powszechne przeswiadczenie
o stusznosci, obiecujgce wyniki eksperymentalne,

b. Zle: duza ztozonos¢ implementacji, wysokie koszty oceny implementacji,
Implikacje: dobre efekty spowodujg skupienie prac nad metodami semantyczny-
mi.

2. Mutacja geometryczna
a. Dobrze: obiecujgce wyniki eksperymentalne,
b. Zle: mutacja nie jest traktowana jako gtéwny mechanizm napedowy pro-
gramowania genetycznego,
c. Implikacje: kontrowersyjne wyniki, trudno$é w przekonaniu innych.
3. Algorytm zachtanny
a. Dobrze: spodziewane dobre wyniki eksperymentalne,
b. Zle: oderwanie od dominujgcych trenddw,
c. Implikacje: kontrowersyjne wyniki, trudno$é w przekonaniu innych.

2.2.2. Naukowiec - weryfikator metody

1. Krzyzowanie geometryczne
a. Dobrze: tatwos¢ zrozumienia, powszechne przeswiadczenie o stusznosci zasto-
sowania krzyzowania, obiecujgce wyniki eksperymentalne,
b. Zle: duza ztozonos¢ implementacji, wysokie koszty oceny implementaciji,
c. Implikacje: moze postawi¢ w ztym swietle dotychczasowe rozwigzania.
2. Mutacja geometryczna
a. Dobrze: tatwosc¢ zrozumienia, obiecujgce wyniki eksperymentalne,
b. Zle: kontrowersyjne wyniki w poréwnaniu z krzyzowaniem,
c. Implikacje: koniecznos¢ weryfikacji eksperymentalnej.
3. Algorytm zachtanny
a. Dobrze: tatwosc weryfikacji,
b. Zle: kontrowersyjne wyniki w poréwnaniu z programowanie genetycznym,
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c. Implikacje: koniecznos¢ weryfikacji eksperymentalne;j.

2.2.3. Zewnetrzny programista

1. Krzyzowanie geometryczne
a. Dobrze: dobre wyniki, wpisuje sie w istniejgce Srodowiska pracy,
b. Zle: duza ztozonos¢ implementacji, trudnos¢ weryfikacji poprawnosci,
c. Implikacje: osiggniecie zadowalajgcych wynikéw w wiekszosci typowych zadan.
2. Mutacja geometryczna
a. Dobrze: dobre wyniki, wpisuje sie w istniejgce Srodowiska pracy,
b. Zle: trudnosc¢ weryfikacji poprawnosci implementacji,
c. Implikacje: brak zrozumienia, dlaczego mutacja zachowuje sie tak dobrze, poten-
cjalnie marnotrawstwo mocy obliczeniowe;j.
3. Algorytm zachtanny
a. Dobrze: tatwoscimplementacji,
b. Zle: brak,
c. Implikacje: stworzenie szybkiej i efektywnej implementacji oraz upublicznienie
jej.

2.2.4. WdrozZeniowiec

1. Krzyzowanie geometryczne

a. Dobrze: dobre wyniki, tatwos¢ potaczenia z istniejgcymi rozwigzaniami,

b. Zle: brak,

c. Implikacje: osiggniecie zadowalajgcych klienta rozwigzan w typowych zadaniach.
2. Mutacja geometryczna

a. Dobrze: dobre wyniki, fatwos$é potgczenia z istniejgcymi rozwigzaniami,

b. Zle: brak,

c. Implikacje: osiagniecie zadowalajgcych klienta rozwigzan w typowych zadaniach.
3. Algorytm zachtanny

a. Dobrze: niezalezny modut,

b. Zle: brak powigzania z istniejgcymi Srodowiskami,

c. Implikacje: konieczno$¢ stworzenia powigzan z innymi modutami oraz sciezki

przeptywu informacji miedzy nimi.

2.2.5. PMI - podsumowanie

Operator krzyzowania ma sporo zalet, do najwiekszych z nich nalezy dobre powigzanie
z istniejgcymi Srodowiskami pracy oraz ogdlne przeswiadczenie o skutecznosci tego operato-
ra w zadaniach programowania genetycznego. Nie jest on jednak bez wad, do najwiekszych
z nich nalezy niewatpliwie trudnos$¢ implementacji. Ponadto nie gorsze wyniki sg osiggane
przez operator mutacji, ktdrego innymi zaletami jest prostsza implementacja niz w przypad-
ku krzyzowania oraz zgodno$¢ z istniejgcymi Srodowiskami.

Z drugiej strony pojawia sie rozwigzanie bazujgce na algorytmach zachtannych, ktére sta-
nowi niezalezny modut, prosty do wdrozenia, jednak wymagajacy integracji z innymi
systemami. Rozwigzanie to ponadto charakteryzuje sie wysoka skutecznoscig i niskimi kosz-
tami obliczeniowymi, a jego implementacja jest tatwa. Wydaje sie, ze zbiér zalet tej metody
zdecydowanie przewyzsza zalety wymienionych operatoréw programowania genetycznego,
a jej wady wydajg sie nieistotne. Dlatego ostatnie rozwigzanie zostato wybrane jako propo-
nowane do wdrozenia.
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3. Podsumowanie

W pracy przedstawiono problem stabej zbiezno$ci metod programowania automatyczne-
go, ograniczajgcej bezposrednio mozliwe jego aplikacje do zdecydowanie prostszych zadan
niz oprogramowanie tworzone dzi$ przez cztowieka. W efekcie przeprowadzonej analizy
metodg SIMPLEX i pdZniej zweryfikowanej przy uzyciu metody PMI, zostato wypracowane
i wybrane rozwigzanie oparte o algorytm zachtanny, wyposazony w relacje sgsiedztwa
uwzgledniajacg réznice semantyczne pomiedzy programami.

Oczekuje sie, ze w efekcie prowadzonych badan uda sie wypracowaé¢ metode automa-
tycznego programowania, gwarantujgcg zbiezno$¢ do globalnego optimum w z goéry
ograniczonym czasie. Lepsza zbiezno$¢ ma bezposredni wptyw na zmniejszenie kosztow
obliczeniowych algorytmu, co wigze sie z mozliwoscig rozwigzania bardziej ztozonych pro-
blemdw, niz dotychczas oraz synteza potencjalnie wiekszych programéw. Ponadto nalezy
zauwazyé, ze istniejgce rozwigzania, w tym programowanie genetyczne, czesto znajdujg
rozwigzanie suboptymalne. Oczekuje sie, ze wybrane podejscie semantyczne pozwoli tatwiej
odkrywac algorytmowi rozwigzania optymalne.

Nalezy spodziewac sie, ze przestrzenn semantyk programéw, wraz ze zdefiniowang na niej
metryka i relacjg sgsiedztwa gwarantuje istnienie globalnej wypuktosci krajobrazu dopaso-
wania rozwigzan (ang. fitness landscape), wynikajgcego z konkretnej instancji zadania
automatycznego programowania. Istnienie (idealnej) globalnej wypuktosci daje gwarancje
zbieznosci do globalnego optimum wiekszosci istniejgcych algorytmow przeszukiwania.

W kontekscie sukcesu prowadzonych badan, mozna w dalekiej przysztosci rozwazyé tak
szeroki rozwdj metod automatycznego programowania, ze bedg one wstanie samodzielnie
tworzy¢ oprogramowanie, nad ktérym obecnie musi pracowac cztowiek. W efekcie zawdd
programisty moze zostaé w dtuzszej perspektywie wyparty przez operatora procesu progra-
mistycznego.
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