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Abstract: Induktive Programmsynthese beschiftigt sich mit der automatisierten Kon-
struktion von Computer-Programmen auf Basis von unvollstindigen Spezifikationen
wie z.B. Eingabe/Ausgabe-Beispielen. Es lassen sich zwei komplementire Ansitze
unterscheiden: Im effizienten aber eingeschrinkten analytischen Ansatz wird eine re-
kursive Funktionsdefinition generiert, indem rekurrente Strukturen zwischen den ein-
zelnen Beispielen gefunden und generalisiert werden. Im méchtigeren aber ineffizien-
ten erzeuge-und-teste Ansatz werden unabhingig von den bereitgestellten Beispielen
solange Programme einer Klasse generiert, bis ein Programm gefunden wurde das al-
le Beispiele korrekt berechnet. Hauptbeitrag dieser Arbeit ist der neue Algorithmus
IGOR2 zur induktiven Synthese funktionaler Programme, der den analytischen An-
satz generalisiert und mit Suche in einem Programmraum kombiniert, um einen guten
Kompromiss zwischen Expressivitit und Effizienz zu erreichen. IGOR2 ist terminie-
rend und garantiert Korrektheit synthetisierter Programme bzgl. gegebener Beispiele.
Experimente zeigen, dass IGOR2 nicht-triviale Programme in verschiedenen Dominen
induzieren kann und meist effizienter ist als andere vergleichbare Systeme.

1 Einleitung und Motivation

Induktive Programmsynthese oder Induktives Programmieren (IP) bezeichnet das auto-
matisierte Generieren von Programmen aus unvollstindigen Spezifikationen wie z.B. Ein-
gabe/Ausgabe-(E/A-)Beispielen. Seit kurzem wird IP in steigendem Mafe praktisch ange-
wandt und hat das Potential, verschiedene Anwendungsgebiete stark zu beeinflussen. Eini-
ge Beispiele: Universelle oder Mehrzweck-Computer in verschiedenen Formen — Desktops,
Smartphones, Netbooks etc. — erobern in steigendem Male den Alltag von vielen Men-
schen. Fiir optimale Produktivitdt muss ihre Software auf intuitive Weise individuell an-
passbar und in ihrer Funktionalitét erweiterbar sein. Endnutzer haben iiblicherweise jedoch
weder Programmier- noch Spezifikations-Kenntnisse, sondern driicken ihre Erwartungen
intuitiv durch Beispiele aus. In [Gull1] wird ein System zur Endnutzer-Programmierung
mittels IP beschrieben, das in Echtzeit auf Basis von wenigen Beispielen leistungsfahige
String-Transformationen lernt und als interaktives Add-in fiir die Tabellenkalkulation MS
Excel realisiert ist. In [SK11] zeigen Ute Schmid und ich, wie IP und speziell der im Fol-
genden vorgestellte Algorithmus IGOR2 in der Kognitiven Modellierung verwendet wer-
den kann, um das Lernen von produktivem Problemldse-Wissen in Form rekursiver Regeln

*Der Autor wurde wihrend des Verfassens dieses Artikels im Rahmen des DAAD-FIT-Programms gefordert.



zu modellieren. Dies ist eine wichtige Voraussetzung fiir zukiinftige intelligente Agenten,
die sich autonom an neue Situationen und Problemstellungen anpassen konnen miissen.
Fiir domdine-konfigurierbare Planungssysteme (z.B. [NAI'*T03]), die mit Doméinewissen in
Form von Hierarchischen Task-Netzwerken (HTNs) — eine Form nicht-deterministischer
Programme — ausgestattet werden und in praktischen Anwendungen auf Grund hoherer
Effizienz gegeniiber doméne-unabhéngigen Planern bevorzugt werden, muss das Domé-
newissen bislang zeitaufwendig und kostspielig von Hand erstellt werden. In [NLKO6]
wird eine Technik beschrieben, wie solches programmformiges Doménewissen automa-
tisch generiert werden kann. Das evolutionidre IP-System ADATE “erfindet” und opti-
miert Algorithmen [Ols95]. In der testgetriebenen Software-Entwicklung schliellich, wo
Testfille, oft in Form von E/A-Beispielen, der Ausgangspunkt der Implementierung sind,
konnte IP eingesetzt werden, um automatisch passenden prototypischen Code zu erzeugen.

Wir befassen uns im Folgenden mit der induktiven Programmierung rekursiver funktiona-
ler Programme. Hier lassen sich bisherige Systeme gemif zweier Ansitze klassifizieren:
Im analytischen Ansatz [Sum77, KS06] werden syntaktische Regularititen zwischen ge-
gebenen Beispielen bestimmt und dann zu einer rekursiven Funktionsdefinition verallge-
meinert. Dies ist effizient, setzt aber (i) stark eingeschrinkte Formen synthetisierbarer Pro-
gramme sowie (ii) Beispielmengen, die bis zu einer bestimmten Komplexitit vollstandig
sind voraus. Im erzeuge-und-teste (E&T) Ansatz [Ols95, Kat07] werden hingegen wieder-
holt Programme einer definierten Klasse unabhingig von den gegebenen Beispielen gene-
riert und dann gegen die Beispiele getestet, bis ein korrektes Programm gefunden wurde.
Dieser Ansatz liberwindet die starken Restriktionen des analytischen Ansatzes, allerdings
zu dem Preis einer kombinatorischen Suche in riesigen Programmriumen. !

Der im Folgenden beschriebene Algorithmus IGOR2 [Kit10] kombiniert beide Ansitze,
indem einerseits in einem relativ unbeschrinkten Programmraum gesucht wird, die Pro-
grammkandidaten allerdings nicht unabhéngig von den gegebenen Beispielen, sondern
analytisch generiert werden, wodurch viele mit den Beispielen inkompatible Programme
gar nicht konstruiert und betrachtet werden. IGOR2 kann Hintergrundwissen in Form von
vordefinierten (Hilfs-)Funktionen verwenden und automatisch neue rekursive Hilfsfunk-
tionen einfiihren. Es werden komplexe rekursive Muster wie das der Ackermann-Funktion
oder der wechselseitig-rekursiven Definition von odd/even gefunden. Experimente zeigen,
dass IGOR2 nicht-triviale Programme in unterschiedlichen Doménen effizient synthetisie-
ren kann. IGOR2 synthetisiert Programme, die iiber die Moglichkeiten bisheriger analyti-
scher Systeme hinaus gehen und dies oft effizienter als E&T-Systeme.

2 Der IGOR2-Algorithmus

Funktionen, die synthetisiert werden sollen, nennen wir Zielfunktionen, wihrend Funk-
tionen, die bereits implementiert sind und als Hilfsfunktionen verwendet werden konnen,
Hintergrundfunktionen genannt werden.

'In Kapitel 3 meiner Dissertation [Kit10] sind diese zwei Ansitze und ihre Methoden sowie auch induktive
logische Programmierung (ILP) ausfiihrlich dargestellt und im Zusammenhang diskutiert.



2.1 Konstruktorsysteme als Objektsprache

Die kurz eingefiihrten Termersetzungs-Konzepte sind detailliert z.B. in [BN99] behandelt.

Spezifikationen von Ziel- und Hintergrundfunktionen sowie synthetisierte Zielfunktionen
werden als orthogonale Konstruktor-Termersetzungs-Systeme (Konstruktor-Systeme, KSe)
reprisentiert. Ein KS ist eine Menge von Ersetzungsregeln iiber einer algebraischen Si-
gnatur (Funktionssymbole) und Variablen, wobei die Signatur in definierte Funktionen D
und Konstruktoren C partitioniert ist und die Regeln die Form f(p1,...,p,) — ¢ haben;
dabei ist f € D eine definierte Funktion, die p; sind Konstruktorterme, bestehen also nur
aus Konstruktoren und Variablen, und Variablen der rechten Seite ¢ (Korper) sind auch in
der linken Seite f(p1,...,p,) (Kopf) enthalten (Var(t) C Var(f(p1,-..,pn))). Die p;
heilen Muster. Wir schreiben Term-Sequenzen wie p1, . . ., p, auch kurz als p.

Ein KS ist orthogonal, wenn jeder Kopf jede Variable maximal einmal enthélt und kei-
ne zwei Kopfe unifizieren. Zwei Terme ¢4, to unifizieren, wenn es eine Substitution (von
Variablen durch Terme) o gibt, so dass t10 = to0 ist. Orthogonale KSe sind eine einfa-
che Form funktionaler Programme (ohne Funktionen hoherer Ordnung). Ein Eingabeterm
wird ausgewertet, indem wiederholt Subterme mit Funktionskopfen gematcht werden, was
jeweils zu einer Substitution o fiihrt, und die Subterme durch die entsprechenden Korper,
substituiert mit o, ersetzt werden. Orthogonalitit garantiert eindeutige Normalformen. Die
nicht-unifizierenden Muster in den Regelkopfen einer definierten Funktion fungieren zum
einen als Bedingungen fiir die Anwendung der entsprechenden Regeln und zum anderen
dekomponieren sie einen gematchten Term in Subterme, gebunden an die Mustervariablen.
Dieses Konzept heilit Musterabgleich.

2.2 Syntheseproblem, Suchstrategie und Induktives Bias

Spezifikationen von Ziel- und Hintergrundfunktionen sind orthogonale KSe mit der Re-
striktion, dass die Korper Konstruktorterme sind (keine Funktionsaufrufe enthalten). Spe-
zifikationsregeln ohne Variablen bezeichnen E/A-Beispiele, wihrend eine Spezifikations-
regel mit Variablen die Menge aller ihrer Instanzen als E/A-Beispiele reprisentiert. Wir
nennen beide Sorten Spezifikationsregeln schlicht (E/A-)Beispiele oder Beispielregeln und
deren linke bzw. rechte Seiten (Beispiel-)Eingaben bzw. Ausgaben.

Definition 1 (Syntheseproblem). Gegeben zwei Spezifikationen ¢ und B mit disjunkten
definierten Funktionen, D "D = (), genannt Zielfunktionen und Hintergrundfunktionen,
finde ein KS P mit definierten Funktionen Dp O Dg, so dass

1. P orthogonal ist,
2. P keine Hintergrundfunktionen (neu) definiert (Dp N Dp = (), und

3. PUBfiralle f(¢) — o € ®, f() zu o auswertet.

Als durchgehendes Beispiel nehmen wir die Funktion reverse zum Umkehren einer Liste.
Wir reprisentieren Listen algebraisch mittels der Konstruktoren [] (leere Liste) und _:_



Listing 1: Spezifikation (vier Beispiele) fiir die reverse-Funktion

1 reverse ([], ys) — ys
> reverse (x1: [], ys) — x1:ys
s reverse (x1: x2: [], ys) — x2:x1:ys
4 reverse (x1: x2: x3: [],ys) — x3:x2: x1:ys
Listing 2: Synthetisierte Implementation der reverse-Funktion
reverse ([], ys) — ys

reverse (X : Xs, ys) — reverse (xs, X : ys)

(ein Element, linkes Argument, vorne an eine Liste, rechtes Argument, anfiigen). Wir spe-
zifizieren reverse mit einem zusitzlichen (Akkumulator-)Parameter, dessen Listenwert an
die umgekehrte Liste angehingt wird.? Listing 1 zeigt vier Beispiele (wir spezifizieren
keine Hintergrundfunktionen). IGOR2 synthetisiert die korrekte Losung in Listing 2.

Die induktive Synthese eines Losungs-KSs erfolgt per uniformer Kostensuche in einem
Raum orthogonaler KSe, wobei Var(r) C Var(l) fiir Regeln I — r (s. Abschnitt 2.1)
nicht gelten muss. Wir nennen solche KSe und die entsprechenden Regeln und Korper
offen und regulire KSe (die die Eigenschaft erfiillen) geschlossen. Offene KSe haben
keine eindeutigen Normalformen, reprisentieren also keine Funktionen. Ziel der Such-
(Synthese-) operatoren ist es, geschlossene KSe zu erreichen. IGOR2s Syntheseoperatoren
(Abschnitt 2.3) stellen sicher, dass alle konstruierten KS-Kandidaten die Bedingungen aus
Def. 1 erfiillen. Jedes geschlossene KS ist daher eine Losung. Die Kosten eines KSs sind
definiert als die Anzahl disjunkter Muster in seinen Kopfen. “Giinstigere” KSe berechnen
die Beispiele also mit weniger Fallunterscheidungen und werden bevorzugt (induktives
Bias [Mit80]). Das initiale Kandidaten-KS besteht aus einer Regel pro Zielfunktion.

Als initiale Hypothese einer Menge von Beispielregeln nimmt IGOR?2 ihre speziellste Ge-
neralisierung (least general generalization, LGG) [Plo70]. D.h., falls alle Regeln dasselbe
Symbol an einer bestimmten Position aufweisen, wird dieses Symbol behalten; falls die
Symbole variieren, wird eine Variable eingefiigt. Dieselbe Variable wird an zwei unter-
schiedlichen Positionen eingefiihrt, sofern die entsprechenden Subterme in den Beispiel-
regeln an beiden Positionen dieselben sind. Der LGG fiir die Beispielregeln aus Listing 1
ist reverse(xs, ys) — zs. Die beiden Variablen xs, zs resultieren aus den unterschiedli-
chen Symbolen [] bzw. ys (1. Beispiel) und _:_ (Beisp. 2, 3, 4) an den entsprechenden
Positionen. Diese initiale Regel ist offen, da die Variable zs nicht im Kopf erscheint.

2Man mag einwenden, dass wir mit dieser Art Spezifikation bereits eine bestimmte Losung vorgeben. Das ist
einerseits wahr und auch nicht unbedingt verkehrt: Grundsitzlich ist es sinnvoll, den Benutzer soviel Information
wie moglich nicht nur iiber die Funktion im mathematischen Sinne, sondern auch iiber die Form der Implemen-
tation (z.B. ein bestimmtes Algorithmen-Muster) spezifizieren zu lassen, sofern er dies wiinscht. Andererseits
wiirde IGOR2 aber auch dann die reverse Funktion (anders) korrekt synthetisieren, wenn man den zweiten
Parameter in der Spezifikation weg lieBe. Wir haben die Spezifikation mit explizitem Akkumulator-Parameter
gewihlt, da dieses konkrete Problem interessant genug ist, um einige Moglichkeiten von IGOR2 darstellen zu
konnen, gleichzeitig aber einfach genug, um die komplette Synthese durchzugehen.



2.3 Synthese-Operatoren

Wenn im Rahmen der Suche ein KS gewihlt worden ist, wird eine der offenen Regeln r
zur Verfeinerung ausgewihlt. Eine Verfeinerung besteht aus einer Menge s von Nachfol-
geregeln. IGOR2 wendet unabhingig voneinander drei Operatoren an, um Verfeinerungen
zu berechnen: (i) Die Regel r wird in eine Menge von wenigstens zwei neuen Regeln mit
nicht-unifizierenden Mustern, die spezieller als das von 7 sind, aufgesplittet; (ii) offene
Subterme im Korper von r werden als neue Unterprobleme betrachtet und entsprechend
neue Hilfsfunktionen eingefiihrt; (iii) der Korper von r wird durch den (rekursiven) Auf-
ruf einer definierten Funktion ersetzt. Nun angenommen, ein KS P und eine offene Regel
r € P sind gewdhlt worden. Das Anwenden der Syntheseoperatoren resultiert in einer
endlichen (méglicherweise leeren) Menge {s1, ..., s, } von Verfeinerungen. Fiir jedes s;
(1 <4 < n) wird ein Nachfolge-Kandidaten-KS P; generiert durch: P; = (P \ {r}) Us;.

Aufsplitten von Regeln durch Musterspezialisierung. Betrachten wir die Beispiele
aus Listing 1 und die entsprechende initiale Regel reverse(xs, ys) — zs. Die Muster-
variable xs resultiert aus den unterschiedlichen Konstruktoren [] (1. Beispiel) und _:_
(Beispiele 2, 3, 4) an der entsprechenden Position. Wir nennen eine solche Position, die
eine Variable im Kopf einer initialen Regel und (unterschiedliche) Konstruktoren in den
Beispieleingaben bezeichnet, Pivotposition. Der Splitting-Operator partitioniert die Bei-
spiele nun entlang der unterschiedlichen Konstruktoren an der Pivotposition und erzeugt
eine neue initiale Regel fiir jede Untermenge. In unserem Beispiel wird Beispiel 1 in eine,
Beispiele 2, 3, 4 in eine zweite Untermenge sortiert, was zu folgenden neuen Regeln fiihrt:

reverse ([], ys) — ys
reverse (X : XS, yS) — z : zS

Da die neuen Regeln immer die unterschiedlichen Konstruktoren an der Pivotposition ent-
halten, ist sichergestellt, dass sie nicht unifizieren. Falls mehrere Pivotpositionen existie-
ren, wird fiir jede eine Verfeinerung und ein entsprechendes neues KS generiert.

Behandlung von Unterproblemen. Die initiale Regel reverse(x : xs, ys) — z : zs
fiir die Beispiele 2, 3, 4, die aus dem Aufsplitten der urspriinglichen initialen Regel resul-
tierte, ist offen aufgrund der Variablen z, zs. Da diese beiden Variablen echte Subterme
der rechten Seite sind, kdnnen sie als Unterprobleme betrachtet werden. Der entsprechen-
de Operator ersetzt diese Variablen durch Aufrufe neuer (Hilfs-)Funktionen sub1, sub2,

reverse (X : Xs, ys) — subl (x: xs, ys) : sub2 (x : xs, ys)

und leitet Spezifikationsregeln fiir diese ab, indem die entsprechenden Subterme der Bei-
spielregeln der reverse Funktion genommen werden:?

3Diese (neuen) Beispiele fiir SUb1, SUD2 lassen erkennen, welche Funktionen diese berechnen wiirden,
wenn sie fertig synthetisiert wiirden: SUD1 soll das letzte Element der Eingabeliste liefern und sub2 die
reverse Funktion angewendet auf die Eingabeliste verkiirzt um das letzte Element. Tatsdchlich wiirde reverse
auf diese Weise synthetisiert, wenn YS als Akkumulator nicht spezifiziert wire. Da wir diesen aber in den Bei-
spielen spezifiziert haben, wird die kostengiinstigere Variante mit Verwendung dieses Akkumulator-Parameters
synthetisiert, wie wir im Folgenden sehen werden.



sub1 (x1: [], ys) — x1 sub2 (x1: [], ys) — ys
sub1 (x1: x2: [], ys) — x2 sub2 (x1:x2: [], ys) — x1:ys
subl (x1:x2: x3: [],ys) = x3 sub2(x1:x2: x3: [],ys) — x2: x1:ys

Der Syntheseschritt wird komplettiert durch das Berechnen initialer Regeln fiir diese neuen
Funktionen, die dann zum Kandidaten-KS hinzugefiigt werden:

reverse ([], ys) — ys
reverse (X : xs, ys) — subl (x: xs, ys) : sub2 (x : xs, ys)
sub1 (x : xs, ys) - z
sub2 (x : xs, ys) — 8

Konstruktion (rekursiver) Funktionsaufrufe. Zwei Varianten dieses Operators kon-
struieren verschieden méchtige Formen (rekursiver) Funktionsaufrufe. Wenn f(p) — ¢ ei-
ne offene Regel ist, generiert die erste Variante Verfeinerungen der Form f(p) — f'(p’),
die zweite Variante Verfeinerungen der Form f(p) — f'(¢1(p), ..., gn(p)). Dabei ist
/' eine definierte Ziel-, Hintergrund- oder in einem fritheren Syntheseschritt eingefiihrte
Hilfsfunktion (mglw. f = f’), p’ eine Sequenz von Konstruktortermen und die g; neue
definierte Funktionen, die in weiteren Schritten induziert werden.

Betrachten wir nochmals die Beispiele fiir reverse (Listing 1) und die initiale Regel fiir
Beispiele 2, 3, 4 aus dem Ergebnis des Splittings: reverse(x:xs, ys) — z:zs. Die erste
Operatorvariante generiert daraus die Regel reverse(x:xs, ys) — reverse(p1, p2), wobei
p1, p2 Konstruktorterme iiber den Variablen x, xs, ys sind. Damit dieser rekursive Auf-
ruf die entsprechenden Beispiele 2, 3, 4 korrekt berechnet, muss offensichtlich als Vorbe-
dingung gelten, dass die Beispielausgaben 2, 3, 4 von anderen (zu einfacheren Beispiel-
eingaben) gehdrenden Ausgaben subsumiert werden. Derartige Matches werden zunéchst
gefunden. Z.B. wird Ausgabe 2 (x1:ys) von Ausgabe 1 (ys) mit der Substitution [ys/x1:ys]
subsumiert. Diese Substitution wird nun auf die entsprechende Eingabe 1 ([], ys) ange-
wandt mit dem Ergebnis ([], x1:ys). Damit Beispiel 2 nun korrekt (durch einen rekursiven
Aufruf von Beispiel 1) berechnet wird, miissen die zu findenden Argumente p1, p2 Ein-
gabe 2 zur substituierten Eingabe 1 transformieren. Zwei passende Kandidaten werden
gefunden: (p1, p2) = ([], x:ys) und (p1, p2) = (xs, x:ys). Der erste speziellere Kandidat
wird aussortiert, weil er unpassend zur korrekten Berechnung der weiteren Beispiele ist.
Wir erhalten daher als Nachfolge-KS die geschlossene und korrekte Losung (Listing 2):

reverse ([], ys) — ys
reverse (X : Xs, ys) — reverse (xs, X : ys)

Die zweite Operatorvariante wird nur angewendet, wenn die erste fehlschlidgt und keine
passenden Konstruktorterme als Argumente findet. Die Idee ist, dass in einem solchen Fall
die Argumente mglw. durch rekursive (Hilfs-)Funktionen berechnet werden miissen, also
irgendeine Form geschachtelter Funktionsaufrufe notwendig ist. In Abschnitt 3 werden
wir Beispiele sehen, allerdings wird diese Variante aus Platzgriinden hier nicht erklirt.



Listing 3: swap, induziert aus 6 Beispielen in 6.82 Sekunden

swap (x0: x1: xs, 0, 1) — x1:x0: xs
swap (x0: x1: x2: xs, 0, n+2) — swap (x1:swap (x0: x2 : xs, 0, n+1), 0, 1)
swap (x0: x1: x2: xs, n+1,m+2) — X0 : swap (x1:x2 : xs, n, m+1)

Listing 4: weave, induziert aus 11 Beispielen in 33.35 Sekunden; man beachte die automatisch
eingefiihrte rekursive Unterfunktion sub36, die das erste Element entfernt und die Listen rotiert

weave (nil) = ]

weave ((X:xs) :: XSS) — X : weave (sub36((x:xs) :: xss))
sub36 ((x:[]) :: nil) — nil

sub36 ((x:[]) :: (y:ys) :: xss) — (y:ys) :: xss

sub36 ((x:y:xs) :: nil) — (y:xs) :: nil

sub36 ((x:y:xs) :: (y:ys) :: xss) — (y:ys) :: sub36 ((x:y:xs) :: xss)

2.4 Eigenschaften

Jedes KS, welches als Losung gefunden wird, berechnet alle gegebenen Beispiele voll-
stindig korrekt (was Termination fiir die gegebenen Beispieleingaben einschliefit). Dies ist
nicht trivial, da IGOR2 die Kandidaten nicht gegeniiber den Beispielen testet (im Gegen-
satz zu E&T-Methoden). Auflerdem héngen die Regeln eines KS, da sie sich gegenseitig
(rekursiv) aufrufen, voneinander ab, werden aber unabhdngig voneinander generiert. Der
Beweis* erfolgt in zwei Schritten: Zunichst wird gezeigt, dass jeder einzelne Synthese-
operator nur Regeln konstruiert, die in einem extensionalen, von den anderen konstruier-
ten Regeln unabhéngigen Sinne, korrekt gegeniiber den entsprechenden Beispielen sind.
Zweitens wird gezeigt, wie daraus die Korrektheit des gesamten KSs folgt.

Der IGOR2-Problemraum, der durch ein initiales Kandidaten-KS und die beschriebenen
Syntheseoperatoren definiert ist, ist zirkelfrei und endlich (falls die Tiefe von Funktions-
kompositionen beschrinkt ist). Damit ist die Suche, die IGOR2 anwendet, terminierend.
Weiterhin ist die Suche vollstindig in dem Sinne, dass ein Losungs-KS gefunden wird,
sofern es eines gibt, das mit einer endlichen Folge von Anwendungen der Syntheseopera-
toren erreichbar ist.

3 Experimente

Ein IGOR2-Prototyp ist in der interpretierten, termersetzungsbasierten Spezifikations- und
Programmiersprache MAUDE [CDE'03] entwickelt und mehrere Experimente sind auf
einem Intel Dual Core 2.33 GHz, 4GB RAM, Ubuntu-Rechner durchgefiihrt worden.

IGOR2 synthetisierte korrekte Implementierungen diverser Funktionen fiir natiirliche Zah-

4Nachzulesen in [Kit10, Kapitel 4], wie auch die Beweise der weiteren Behauptungen.
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Abbildung 1: Tiirme von Hanoi: Links die Losung fiir drei Scheiben (entspricht Listing 5), rechts die
allgemeine rekursive Losung (entspricht Listing 6, Pfeile 1 und 3 représentieren rekursive Aufrufe).

Listing 5: Beispiel fiir die Tiirme von Hanoi fiir drei Scheiben

Hanoi(3, a, b, ¢, s) — move(1, a, ¢, move(2, b, c, move(1, b, a,
move(3, a, ¢,
move(1, ¢, b, move(2, a, b, move(1, a, ¢, s)))))))

len, Listen, und Listen von Listen, darunter = und <, Addition, Fakultiit (gegeben Mul-
tiplikation) und die Ackermannfunktion (in 3 Sek. aus 17 Beispielen), reverse, take und
drop (die ersten n Elemente einer Liste behalten bzw. entfernen), zip (zwei Listen zu einer
Liste von Paaren zusammenfiigen), swap (zwei Elemente einer Liste an spezifizierten Po-
sitionen tauschen, z.B. swap([a,b,c,d], 2, 4) — [a,d,c,b]), Quicksort (gegeben Append
und Partition) und, fiir Listen von Listen, weave (in Rotation iiber alle gegebenen Listen
ein Element nach dem anderen in eine einfache Liste schreiben). Auflerdem konnte IGOR2
rekursive Strategien fiir Benchmark-Probleme im Problemldsen und Planen, wie z.B. fiir
die Tiirme von Hanoi, Rocket, oder das Bauen von Tiirmen in der Blocksworld, lernen.

Die Funktion swap wurde z.B. mittels 6 Beispielen (keine Hintergrundfunktionen) spezi-
fiziert, eingeschrinkt auf Fille, in denen die gegebenen Positionen in der Liste vorhanden
und unterschiedlich waren und die erste Position kleiner als die zweite war. Listing 3 zeigt
die induzierte korrekte Losung. Die korrekte Losung fiir weave ist in Listing 4 gezeigt. Fiir
die Tiirme von Hanoi illustriert Abbildung 1 die Losung fiir drei Scheiben sowie die allge-
meine rekursive Losung fiir beliebig viele Scheiben. Die rekursive Losung (Listing 6) ist
aus den Losungen fiir ein bis drei Scheiben (fiir das 3-Scheiben-Beispiel siehe Listing 5)
korrekt induziert worden.

IGOR2 wurde aulerdem mit anderen IP-Systemen verglichen — u.a. mit seinem analyti-
schen Vorgidnger IGOR1 [KS06] und den funktionalen E&T-Systemen ADATE [Ols95]
und MAGICHASKELLER [Kat0Q7]. Tabelle 1 zeigt die Ergebnisse. Details und Ergebnis-
se fiir weitere Systeme (aus der induktiven logischen Programmierung) sind in [HKS09]
beschrieben.

Listing 6: Rekursive Losung fiir die Tiirme von Hanoi, induziert aus 3 Beispielen in 0.08 Sekunden

Hanoi (1, a, b, c, s) — move (1,a,c, s)
Hanoi (n+1, a, b, ¢, s) — Hanoi (n, b, a, ¢, move (n+1, a, ¢, Hanoi (n, a, c, b, s)))




Tabelle 1: IGOR2 im Vergleich mit anderen funktionalen IP-Systemen

ADATE IGOR1 IGOR2 MAGICHASKELLER
Lasts 365.62 0.051 5.695 19.43
Last 1.0 0.005 0.007 0.01
Member 2.11 — 0.152 1.07
0dd/ Even — — 0.019 —
ISort 83.41 — 0.105 0.01
ShiftR 20.14 0.041 0.127 157.32
Oddslist 466.86 0.015+ 0] X

— out of scope  x stack overflow © time out (10 Minuten) _ falsches Ergebnis

4 Schluss

IP ist ein anspruchsvolles Forschungsgebiet mit sich abzeichnenden interessanten Anwen-
dungen. IGOR2 ist ein IP-System, das wesentliche Restriktionen des analytischen An-
satzes aufhebt, dabei aber nicht auf ineffizientes Erzeugen-und-Testen zuriickfdllt. Expe-
rimente zeigen vielversprechende Resultate. Die gezeigten, von IGOR2 erfolgreich be-
handelten Probleme liegen auflerhalb des Rahmens vorheriger analytischer Systeme und
konnen von E&T-Systemen nicht mit der gleichen Effizienz synthetisiert werden. Be-
stimmte Programm-Formen kénnen von IGOR2 jedoch nicht konstruiert werden. Z.B.
kann Multiplikation zweier mittels 0 und Succ reprisentierter natiirlicher Zahlen nur ge-
funden werden, wenn Addition bereits gegeben ist. Aulerdem ist IGOR2 noch nicht effi-
zient genug, wenn die E/A-Beispiele nicht geniligend Struktur aufweisen.

Ein Nachteil analytischer Techniken inkl. IGOR?2 ist, dass die E/A-Beispiele bis zu einer
gewissen Komplexitit vollstindig sein miissen. Wiirde z.B. in Listing 1 eines der ersten
drei Beispiele weggelassen, wiirde IGOR2 die reverse Funktion nicht mehr korrekt syn-
thetisieren. E&T-Verfahren sind hier robuster. Ein Losungsansatz wire, 3-quantifizierte
Variablen in Beispielausgaben zu erlauben. Um jedoch generell robuster bzgl. fehlender
und unpréziser Information zu werden, sollte ein probabilistischer Ansatz verfolgt werden.

Eine sinnvolle Erweiterung, die bereits begonnen wurde [HK10], ist das Einbeziehen
von Funktionen héherer Ordnung wie z.B. map, filter, reduce. Solche Funktionen kap-
seln niitzliche, terminierende Rekursionsmuster, so dass Funktionsdefinitionen kompakter
werden und einfacher gefunden werden konnen. Aufierdem ermdoglicht dies eine bessere
Analysierbarkeit der Klasse synthetisierbarer Funktionen.
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