Sintesis inductiva de programas l6gicos

Programacion automatica ¢intesis de programas
tecnicas para el disefio de componentes software a partir de

especificaciones.

Aproximaciones:

Sintesis deductivae aplica a la especificacion transformaciones que
preserven el significado hasta alcanzar un algoritmo. Ej: Sato and Tamaki,

Lau and Ornaghi, Hogger, ...
Sintesis constructival algoritmo se extrae desde una prueba constructiva
de la satisfacibilidad de la especificacion.

:

sintesis inductiva



Sintesis inductiva de programas logicos (2)

Sintesis inductiva
Sintesis basada en la traza
Sintesis basada en modelos

Problemas con la sintesis inductiva:

la mayoria de aproximaciones estan mas orientadas al
aprendizaje en general y no a la sintesis.

los ejemplos son una aproximacion de la especificacion
bastante debil.



Sintesis inductiva de programas logicos (3)

DIFERENCIAS ENTRE ILP Y SINTESIS

ILP SINTESIS
clase de hipotesis cualquier descripcion | algoritmos
especificador humano o maquina | humano
concepto intencionadpa veces desconocido | siempre conocido
consistencia ejemplos cualquier actitud consistente
namero ejemplos cualquiera unos pPocos
namero predicados |al menos 1 exactamente 1
reglas de inferencia |selectivo & necesariamente

constructivo constructivo
correccion hipétesis | cualquier actitud total correccion
esquemas normalmente no Si
n° hipotesis correctas| usualmente solo pocassiempre muchas




Sintesis usando esquemas

Plantilla generica:
r(X,Y,2) « c(X,Y,2), p(X,Y,2)

[(X,Y,2) « dOGH X qe oo XoYaree Yo Z), 10X, Y 1,2), .., 10X Y 2),
qOH Xy, X Y., Y o 2)

Ejemplos:
r(X,Y) < primitive(X), solve(X,Y) | divide
r(X,Y) — nonprimitive(X), decompose(X,H2XX,),} y
(X1 Ye), 1(X,Y5), compose(H. Y. Y2Y) | \anceras

reverse(L,R)~ L=[], R=[]
reverse(L,R)—~ L=[HL|TL], reverse(TL,TR), compose(HL,TR,R)



Sintesis usando esquemas: algoritmo geneérico

generic algorithm
input: E (evidencia del predicadqg, O, (oraculo parar), C un programa
en el que solo esta indefinidp
output: P. (programa para r que contiene C y que cubye E
sbigE,O0,C,R) -
selectSchema(S) %S es algin esquema apropiado para r (renombrado)
close-c(5,C,V), %Vv=CUOT UCD, T-plantilla de S-, CDlefine cy d
abduce(V,FO,,E,E)). % E, (E,) evidencia clausal de p (q) abducidas
% intentado demostrar que V cubreusando O
induce(E,E,,P,,F,). % P, (P,) es un programa no recursivo para p (q)
aceptable( — % determinar si la invencion de predicados es necesaria
P, =VLUP, UP,% sino
, recurse(BE, E;,O,,V,P,,P,R) % inventar usando sbis



Sintesis usando esquemarRUSTACEAN

CRUSTACEAN:

Evidencia: literales ground

No hay restricciones (bias), el lenguaje de hipotesis son clausulas
definidas con la plantilla

r(...)
r(...) < r(...)
sintesis pasiva y conducida por los datos
no hay background ni invencion de predicados (plantilla)

1 predicado (clausula baBe clausula recursivR) con
manipulacion sintactica.

no es una instancia del algoritmo genérico



Sintesis usando esqUEMASUSTACEAN (2)

los ejemplos positivos (Pi) se resuelven con instancias de B(Bi) y con
R (haciendo anotaciones)

Pi=last(a,[c,a]), Bi=last(a,[a]), R=last(A,[B,C|T} last(A,[C|T])
lo que sirve para encontrar By R

Computo de B: obtener el Igg de las Bi candidatas; si muy general
probar alternativas
last(a,[c,a]); last(b,[e,d,b)—»  Igg{last(a,c),last(b,d}}—» last(A;B)
Incorrecto

L lgg{last(a,[c]),last(b,[d}})}> last(A,[A}}-

correcto



Sintesis usando esquema@RUSTACEAN (3)

Computo de R:la cabeza se selecciona de las
descomposiciones de los ejemplos

last(a,[c,a]) last(b,[e,d,b]) last(b,[d,b])

lgg= last(A,[B,C|T])

El cuerpo se construye usando las anotaciones
last(A,[C|T])

last(A,[A]) } programa final
last(A,[B,C|T]) ~ last(A,[C|T])



Sintesis usando esquemas: CILP

Interactivo, manipulacion sintactica, sin background

Sigue el algoritmo genérico:
E.: literales basicos
O, : especificador
C:. programa vacio
selectSchema: r(..o

() < 1) gl (} no hay._¢d, p

close-cd abduceinduce: juntos en un pas

clausula recursiva: diferencias entre parametros de los ejemplos seleccionados e
inversion del mayor nimero de pasos de resolucion entre los ejemplos.

length([a,b],3(0)) y length([a,b,c,d]?0)) O length([H|T],s(N))~ length(T,N)
clausula base: Igg de los hechos sin resolver

length([ ], 0)U length(] ],0) —
parametros de g: todas las variables de la clausula recursiva



Sintesis usando esquemas:P (2)

aceptable invencion de predicados si el programa inducido por
cada par de ejemplos positivos cubre algun ejemplo negativo

recurse shis(k,m,m,Q), R=V O PO Q



Sintesis usando esquemMeSRCE2

Evidencia: literales basicos

Funciones: complejidad, determinar si un atomo es una instancia del
caso base

maxdepth(append(X,Y,Z2))=length(X) + 1 }:Ota superior
basecase(append(X,Y,2)f=X=[ ] thentrueelsefals

Lenguaje de hipétesis: programas definidos ij-determitfAdGEd5Hepencia

clausulas lineales y cerradamente recursivas

i(..) < o...)

r(...) < d(...),r(...) } :
plantilla
A/ \

BK
ij determinados sin variables salida




Sintesis usando esquemaSRCE2(2)

1 predicado, sin invencion de predicados

Background: predicados de aridad j (0 menos) y profundidad I.

pasiva, conducida por los datos.

Técnica: dividir los ejemplos positivos usandb@&tecase usarrigg
append([ ].[1].[1]) append(] ].[2,2],[2,3]) append([1][ ].[1]) append([1,2],[3][1,2,3])

. oo W

append(X,Y,Z)- Y=[W|V], X=[], Z=Y (B)
append(X,Y,Z)— X=[W|V], Z=[T|U], W=T (R)



Sintesis usando esquemaSRCE2(3)

Se eligen atomos recursivos con las variables de R, se prueban los
ejemplos positivos y se calculan rigg

append(X,Y,2)— Y=[W|V], X=[], Z=Y (B)
append(X,Y,2)— X=[W|V], Z=[T|U], W=T (R)
append(V,Y,U)

e=append([1,2],[3],[1,2,3]] no caso baseé R no se generaliza ya que cubre e
11=append ([2],[3],[2,3]J no caso basé Igg(R,i1)=R

in=append ([ ],[ ][ DO caso basél lgg(B,in)=append(A,B,C)- A=[], C=B



Sintesis usando esquemeSRCE2(4)

Eliminacion de errores

recursion infinita » maxdepth

otros » ejemplos negativos

append(X,X,Z)] append([1.2],[3],[1,2,3])



Sintesis usando esquemas

Otros sistemas:

SIERES

TIM
SYNAPSE
DIALOGS
METAINDUCE



Sintesis sin esqueM&PECTRE Il

Entrada:
Evidencia: literales basicos seleccionados (E)
Una teoria inicial recursiva bastante general (T).

Multiples predicados

no background, no bias, no invencion predicados
Lenguaje de hipotesis: programas definidos
Técnica:

asunciones: T |= E, n° finito de refutaciones que no repiten secuencia de
clausulas

Primero: clausulas usadas en refutaciones de ejerpp#isvos y
negativos] desplegar un atomo

Segundo: clausulas usadas en refutaciones de ejemplos negativos y no
usadas en los positivas eliminar clausula



Sintesis sin esquemMa&PECTRE [1(2)

Evidencia positivaodd(s(0)), odd0)), odd(8(0))
Evidencia negativaodd(0), odd(40)), odd($(0))

Teoria inicial: odd(0) —

(c1)

odd(s(X))— odd(X)

refutacion odd(O]

pasol | ¢]
v

refutaciones E+

desplegar c2

0odd(0) — (cl)
odd(s(0))~ (c3)
odd(s$(X)) « odd(X) (c4)

eliminar |paso 2

\cl/

0dd(s(0)) (c3)
odd(2(X)) « odd(X) (c4)




Sintesis sin esquUeMasJART

Evidencia: literales basicos de un predicado

Hipotesis: programas definidos

Background con informacion de tipos

Bias de busqueda: cota superior longitud de las clausulas

Primer paso: inducir la clausula base generando sus propios ejemplos
negativos

Segundo paso: se induce la clausula recursiva enumerando top-down
las clausulas candidatas y seleccionando una correcta con respecto a
los ejemplos



Sintesis sin esqUeEMasIART(2)

sort(L,S) — d%,g)

BK Variables inactivas

- .

{JZ,SJ;K)/,Ll,Lz} Variables activas

sort(L,S) ~ dec(L,H,T), part(T,H,L,,L,), sort(L,,S,), sort(L,,S,)



Sintesis sin esquemasxILIT

Evidencia: literales basicos de un predicado
Declaraciones de tipo y modo

Bias de busqueda: sketches de algoritmos
E «— Ll,...,Lm
Vo
s con.predicados del BK o de la forma $p

SH#BPHay sketcﬁﬁraI eteh de caja negra

r(ty,....t) < $p(t1,---,fn)
La técnica comienza con el programa vacio y anade una clausula
(refinamiento de sketches de algoritmos)

Reemplazar $p por predicados del BK o de la evidencia



Sintesis sin esqueMasxXILIT (2)

sort([ ],[ D), sort([3,2,1],[1,2,3]) sort([3,2],[3,2]), sort([ ],[1])

sort([ J,[]) «$p1([]).$p2([])
sort([3,2,1],[1,2,3])— sort([2,1],[1,2]),$p3(3,[1,2],[1,2,3]) [~ Sketches

BK: insert, null

$pL=null (BK |= null([])
$p2=null

$p3=insert (BK |= insert(3,[1,2],[1,2,3]))

sort(L,S) < null(L), null(S)

sort([H|T],S) — sort(T,Y), insert(H,Y,S) Programa correcto



Sintesis con técnicas de propdsito general

MIS
Interactivo, incremental
Evidencia: literales basicos sobre multiples predicados
Bias de busqueda: Informacion de tipo, modo y determinismo
Bias del lenguaje: lista de predicados relevantes del BK
Inicio: teoria vacia P
repeat
leer siguiente ejemplo
repeat
If P no completo entonces generar clausula para el ejemplo
If P no consistente entonces eliminar clausula
hasta P completo y consistente
hasta siempre ejemplos



Sintesis con técnicas de proposito general (2)

X es un término

S: member/2

M: PO=vacio. Primer ejemplom

S: member(a,[a]). o _ PO incompleto/ genercion F
M: P1={member(X,[Y|T]) - }. Siguiente ejemplc®

S:-member(a,[b,c])
M: Is member(a,[ ])? EEEASUSSCUCIMERTINVUE

M: declarar el predicado a induci
S: member(+x,+[X])
M: posibles predicados usados por memb

S:no

M: P2={member(X,[Y]) —}. Siguiente ejemplo’?
S:=member(a,[b])

M:P3={member(X,[X|T]) — }. Siguiente ejemploR=r At I I [0 = e 1o o]t

S:member(c,[d,c]).
M:Is member(d,[c])? [ERelplollSOINECRg{olint:Tw )
S'1o gene?acmn
’ n
member(X,T)}.

M: P4={member(X,[X|T]) -, member(X,[Y]|T]) —




Sintesis con técnicas de propdsito general (3)

FILP:
Evidencia: atomos basicos de multiples predicados
Invencion de predicados

Interactivo (si en el proceso de generacion se pierde algun ejemplo
positivo se hacen preguntas)

Hipotesis: programas definidos
Background: programas definidos con modo
Bias del lenguaje: conjuntos de clausulas

Técnica: bucle de generacion de clausulas. A cada iteracion se afiade un
literal en el cuerpo de la clausula a especializar (la que cubra menos
ejemplos negativos). Backtracking si la clausula no cubre ningun ejemplo
positivo.



Sintesis con técnicas de propdsito general (4)

reverse([ ],[ ]), reverse([a],[a]), reverse([a,b],[b,a]), reverse([a,b,c],[c,b,a])
BK: append
Bias:reverse(X,Y)— {X=[1], Y=[], X=[H|T],...,reverse(T,W),...,append(W,[H],Y),...}
Modos:append(in,in,out)
reverse(in,out)

computado heuristicame
cubre-reverse([a],[ ])

clausula inicial:  reverse(X,Y)-

reverse(X,Y)< Y=1] no cubre ningdn ejemplc
positivo/ backtracking

reverse(X,Y)— Y=[], X=[H|T se aflade otro literal

cubre reverse([ 1,[ [)/elimir-~-'~
reverse(X,Y)— Y=[1], X=[]

reverse(X,Y)— X=[H|T], reverse(T,W), append(W,[H],YP



Software predictivo

Vision clasica de la Ingenieria del software:

“De la especificacion al producto final”

Ingenieria de requerimientos:
“De las necesidades a la especificacion”

Sin embargo esto no es igual a:
“De las necesidades al producto final”

Problemas:
Los requerimientos deben revisarse continuamente.

Algunos problemas no tienen una especificacion completa y
estandar (e.g. reconocimiento de caracteres, muchas tareas de

clasificacion,...)



Software predictivo (2)

Minimizar el coste de mantenimiento :
f (modificabilidad, probabilidad de modificacion)

Modificabilidad ha sido direccionada por:

Tecnologia de evolucion del sw: modularidad, encapsulacion,
polimorfismo...

Nuevas tendencias: Software inteligente y adaptativo.

Probabilidad de modificacidn ha sido menos estudiada desde
un punto de vista de la ingenieria del SW .



Software predictivo (3)

Sin embargo, esta cuestion ha sido tratada por las ciencias de la
induccion:

Machine Learning (ML).

Filosofia de la ciencia .
Induccion:

E:Eviden ce

"] H:Hypothesis

P:Prediction s

Especialmente para la seleccidon de hipotesis.



Software predictivo (4)

Background desde ML & Ph. Sc.

Evaluacion de hipoétesisHypotheses Evaluation:

verisimilitud (consistencia con E).
predecibilidad (extrapolabilidad de P).

Algunos criterios de evaluacion:
Aproximaciones Bayesianas
Principio de la descripcion minima (MDL).
Coherencia, o consilencia.

Si la evidencia es incremental;

H debe revisarse si:
anomalias; nueva evidencia es errobneamente cubierta.
novedades: nueva evidencia no es cubierta.



Software predictivo (5)

Programas como Teorias cientificas: nueva anologia

Ciencia

reality

problem
experimentation data
construed evidence
evaluation

best hypothesis
validated subhypothesis
refinement

theory

verisimilitude
anomalies

confirmatory experiments
confirmation

revision

background knowledge
technical books

science text books

Programacion
requirements context
problem

cases / interviews / scenarios
requirements

analysis

specification

prototype

transformation

program

correctness

exceptions

testing

validation

modification

SW. repositories / components
technical/programmer's doc.

user documentation



Software predictivo (6)

Induccion y deduccion tienen el mismo papel en cada lado de la
analogia

Problem

Experimentation
Data

Use Cases,
Interviews Repositories, other

Background

Knowledge SW systems

v 1 !
S GENERATION Ind ELICITATION S
C LHypotheses 5 LRequirements (0]
j EVALUATION Ind/Ded ANALYSIS f
e ¢ Hypothesis L Specification t
n REFINEMENT ' TRANSFORMATION w
C L Theory 4 L Program a
e CONFIRMATION Ded VALIDATION r

Iqv)hﬂredictions L Behaviour e

REVISION wa/bes MODIFICATION



Software predictivo (7)

La calidad del sw se evalua asumiendo que la especificacion es
perfecta (nunca ocurre).

Predictividad del Software

Predictividad es el grado con el que el sistema predice
requerimientos presentes o futuros en el contexto en el que se
han originado los requerimientos



Software predictivo (8)

Desarrollo del Software como una sesion de aprendizaje
Incremental

Los nuevos sistemas de software adaptivo e inteligente incluten
técnicas de revision de ML y razonamiento no monétono. Despueés
de cada error el sistema se modifica a si mismo (revisa su modelo)

La relevancia se pone en las fases inductivas (generacion y
seleccion) y en la revision.



Software predictivo (9)

Ciclo de vida predictivo

Data + Partial | | SW Repositories
Requirementg | Domain Ontolog

REQUIREMENTS

CHANGES GENERATION
AND
SELECTION
REUSE
Intensional
CONTRASTATION REVISION Model

TRANSFORMATION

Program 4—

* APPLICATION

Behaviour




Software predictivo (10)

La automatizacion del desarrollo del sw recae sobre la
automatizacion de la induccioén.

& VENTAJAS:

La seleccion de hipotesis puede hacerse automaticamente. Los
criterios de evaluacion pueden aplicarse en la etapa de analisis.

¢ INCONVENIENTES:

La generacion de hipotesis ha sido estudiada por ML pero ML no
esta preparada para abordar los problemas complejos que se tratan
enlS.




Software predictivo (11)

Hacia la automatizacion:dos posibles formas

Desarrollo completamente automatico de sistemas simples. Sélo
para lenguajes de descripcion para los que las fases previas hayan
sido automatizadas (generacion, transformacion, revision).

Incrementar el grado de automatizacion de sistemas complejos.
Solo para lenguajes de descripcion comprensibles.

Consecuentemente, solo para lenguajes declarativos (para los
gue la induccion ha sido desarrollada).

Actualmente, programacion logico (y logico-funcional).



Software predictivo (11)

Ciclo de vida predictivo para programacion légica

Positive and
Negative Data 4
Partial Background

Requirements| | Knowledge
REQUIREMENTS
CHANGES
ILP

O —> Intensional
CONTRASTATION

REVISION Model

LoGic PROG.
RANSFORMATIO
TECHNIQUES

Logic 4_

Program

RESOLUTION

Behaviour




Software predictivogjemplo de comparacion de

modelos

Libreria universitaria

\.]OURNAL PAPER T
jcod pcod AUTHOR
title \ title pcog =
editor jcod aco
xear name
oooooooooo fCOd. ceee
IS_TOPIC —
== FIELD .
% |fcod | fcod .
e name e
“To be
. learned

Desarrollar un nuevo sistema para clasificar nuevos articulos y revistas
para permitir preguntas sobre la materia a la que pertenecen.



Software predictivogjemplo de comparacion de

modelos (2)

J.jcod Jtitle P.pcoq Authors F.fcod F.name
ASE Automated Software Eng. | 1 Penix; Alexander SW | Software Engineering
ASE Automated Software Eng. | 2 Chatzoglou; M. SW | Software Engineering
ASE Automated Software Eng. | 3 Cousot; Cousot LP | Logic Programming
JER Journal of Logic Prog. 4 Muggleton; DeRaedt | ML | Machine Learning
JER Journal of Logic Prog. 5 Lloyd LP | Logic Programming
JLP Journal of Logic Prog. 6 Sannella; Wallen LP | Logic Programming
JLP Journal of Logic Prog. 7 Cousot; Cousot LP | Logic Programming
AAl Applied Artificial Intelligence 8 Blockeel; DeRaedt | DM | Data Mining
TCS | Theo. Computer Science | 9 Roscoe; Hoare SW | Software Engineering
MM Minds and Machines 10 | Fetzer SW | Software Engineering
DKE Data & Knowledge Eng. | 11 | Lépez; Armengol ML | Machine Learning
CACM | Comm. of the ACM 12 | Valiant ML | Machine Learning
CACM | Comm. of the ACM 13 | Hoare SW | Software Engineering
CACM | Comm. of the ACM 14 | Fayyad; Uthurusamy | DM | Data Mining
CACM | Comm. of the ACM 15 | Fetzer SW | Software Engineering
CACM | Comm. of the ACM 16 | Genesereth; Ketchpe| SW | Software Engineering
CACM | Comm. of the ACM 17 | Muggleton ML | Machine Learning
DEB Data Engineering Bulletin | 18 | Fayyad DM | Data Mining
NGC | New Generation Computing 19 | Muggleton ML | Machine Learning
MLJ Machine Learning Journal | 20 | Lopez de M&ntaras | ML | Machine Learning
MLJ Machine Learning Journal | 21 | Muggleton ML | Machine Learning
MLJ Machine Learning Journal | 22 | Angluin ML | Machine Learning
Al Artificial Intelligence 23 | DeRaedt; Dehaspe | ML | Machine Learning




Software predictivogjemplo de comparacion de
modelos (3)

La primera relacion a aprender es is_topic , que se extrae de
%topics of journals
is_topic(J, F) :- paper(_, ,J, ,F).
los topicos de una revista son todos los topicos de sus articulos

La segunda relacion a aprender es paper , cuyo atributo ‘fcod’
representa la materia de un articulo.

Sin embargo, podemos considerar varios modelos como
hipotesis.

Seleccionar el mas predictivo.



Software predictivogjemplo de comparacion de
modelos (4)

%%%%%Modelo A

%%%%%%%%% Learnt rules

%Muggleton’s articles are about ML.

paper (P, , , , ‘ML’):- written(P,A),author(A,'Muggleton’), !.

% ‘JLP’ papers field is ‘LP’ but Muggleton’s articles handled above:
paper (P, , ‘JLP’, , ‘LP).

% MLJ articles are always about ML.

paper (P, , ‘MLJ’, , ‘ML)).

% Valiant’s articles are about ML.

paper (P, , , , ‘ML"):- written(P, A), author(A, ‘Valiant’), !.
% Fayyad's articles are about DM
paper (P, , , , ‘DM’):- written(P, A), author(A, ‘Fayyad’), !.

% ‘CACM'’ papers field is ‘SW’ but Valiant’s, Fayyad's and Muggleton’s:
paper (P, , ‘CACM’, , ‘SW).



Software predictivogjemplo de comparacion de
modelos (5)

%%%%%%%% %% Exceptions // non-predictable

paper (1, , , , ‘SW).
paper (2, , , , ‘SW).
paper (3, , , ,‘LP).
paper (8, , , , ‘DM).
paper (9, , , , ‘SW).
paper (10, , , ,‘SW).
paper (11, , , ,‘ML).

paper (23, , , ,‘ML).



Software predictivogjemplo de comparacion de
modelos (6)

%%%%%%Modelo B

%%%%%%%%% Learnt rules ordered by priority (strength)

% dependency between authors’ other papers field:

paper3(P, ,J, ,F):- written(P,A), written(P2,A), paper(P2, ,J2, ,F),
written(P,A2), written(P3,A2), paper(P3, ,J3, ,F),
P<>P2 P<>P3 A<>A2.

% dependency between author’s other paper field:

paper2(P, ,J, ,F):- written(P,A), written(P2,A), paper(P2, ,J2, ,F).

% dependency with journal field:

paperl(P, ,J, ,F):-is topic(J, F).

% Unclassified papers follow these rules:

% ‘JLP’ papers field is ‘LP’;

paperO(P, , ‘JLP’, , ‘LP).

% ‘ASE’ papers field is ‘SW':

paperO(P, , ‘ASE’, , ‘SW’).



Software predictivogjemplo de comparacion de
modelos (7)

%%%%%%%%%% uniqueness restrictions for the field of a paper

paper ul(P, , , , ):- paperl(P, , , ,Fl), paperl(P, , , ,F2),
F1!=F2, |, falil.

paper ul(P, , , ,F):- paperi(P, , , ,F).

paper u2(P, , , , ):- paper2(P, , , ,Fl1), paper2(P, , , ,F2),
F1!=F2, |, falil.

paper u2(P, , , ,F):- paper2(P, , , ,F).

paper u3(P, , , , ):- paper3(P, , , ,Fl), paper3(P, , , ,F2),
F1!=F2, |, falil.

paper u3(P,_, , ,F):- paper3(P, , , ,F).

%%%%%%%%%%%% priorities

paper (P, , , ,F):- paper u3(P, , , ,F), L.
paper (P, , , ,F):- paper _u2(P, , , ,F), L.
paper (P, , , ,F):- paper ul(P, , , ,F), L.

paper (P, , , ,F):- paperO(P, , , ,F), .



Software predictivogjemplo de comparacion de
modelos (8)

El Modelo B es mas largo pero tiene menos excepciones.
El modelo B es mas predictivo.

En muchos casos, puede ser que la induccion del modelo no
pueda hacerse de forma completamente automatica.

La evaluacion de los modelos puede hacer automaticamente.



