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摘　要　程序合成指计算机自动地构造符合指定语法和用户给定规约的代码.实例编程是程序合成中一类以输入输出实例为

规约形式的范式,它易用性高、学习成本低.近年来,该技术已经在数据处理、字符串变换等领域得到成功应用,具有很大的发

展潜力.实例编程主要待解决的问题有两点:一是庞大程序空间中高效搜索的问题,二是程序合成解的歧义性问题.为解决第

一个问题,实例编程方法在指定搜索策略时,需选取适当的领域特定语言,制定搜索算法,所应用的算法可分类为基于规则的算

法和基于统计模型的算法.为解决第二个问题,实例编程方法需制定排序策略,所应用的排序策略可分类为基于给定实例的排

序方法和基于用户交互的排序方法.文中对近年来的实例编程相关文献进行了整理,针对解决以上两个问题的方法、关键技术

点进行了总结归纳,最后对实例编程领域未来的研究方向给出了建议.
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Abstract　Programsynthesismeansthatthecomputerautomaticallyconstructscodethatconformstothespecifiedgrammarand

user’sgivenspecifications．Programmingbyexamplesisakindofparadigminprogramsynthesisthattakesinputandoutput

examplesasthespecifications．Ithashighusabilityandlowlearningcost．Inrecentyears,ithasbeensuccessfullyimplementedin

applicationssuchasdatawranglingandstringtransformation,andhasgreatpotentialfordevelopment．TherearetwomainproＧ

blemstobesolvedinprogrammingbyexamples．Oneistheproblemofefficientsearchinhugeprogramspace,andtheotheristhe

problemofambiguityinsolutions．Tosolvethefirstproblem,amethodforprogrammingbyexamplesneedstoselecttheapproＧ

priatedomainＧspecificlanguageandformulatethesearchalgorithmwhenspecifyingthesearchingstrategy．Theappliedsearching
algorithmcanbeclassifiedintoaruleＧbasedalgorithmandanalgorithmbasedonstatisticalmodel．Tosolvethesecondproblem,

amethodforprogrammingbyexamplesneedstoformulateasortingstrategy．Theappliedsortingstrategycanbeclassifiedintoa

sortingmethodbasedongivenexamplesandasortingmethodbasedonuserinteraction．Thispapersortsoutrelatedliteratureon

programmingbyexamplesinrecentyears,summarizesthemethodsandkeytechnicalpointstosolvetheabovetwoproblems,and

finallygivessuggestionsforfutureresearchdirectionsinthefieldofprogrammingbyexamples．

Keywords　Programsynthesis,Programmingbyexamples,Searchstrategy,Ambiguity
　

１　引言

软件工程和程序语言等领域一直致力于提高软件开发的

自动化程度,减少程序员的开发负担.给定程序语言的语法,

程序合成自动构造满足用户规约的程序,是实现软件自动化

开发的重要手段之一,可用于辅助甚至代替程序员编写代码.

为了保证生成程序的正确性,用户提供的规约要完备可靠.

在大部分情形下,编写逻辑规约和编写程序同样复杂[１Ｇ２].为

了使规约的表示更容易,一些工作提出了输入输出实例、自然

语言描述、部分程序和断言等多种形式[２].１９７７年,SumＧ
mers[３]在合成 Lisp程序时,提出了实例编程(Programming
Byexamples,PBE),用输入输出实例来表示规约.这里的输

入输出实例是期望程序的合法输入的子集及其对应的输出集

合.与逻辑规约相比,实例规约更容易获取和验证,对用户



更友好[２].同时,实例编程被认为与人工智能、模仿学习息息

相关[４].人类的认知概念可以被视为认知程序(Cognitive

Programs)[５],实例编程从实例中学习程序的过程与人类从教

学中模仿、归纳、学习认知程序的过程类似.

实例编程求解的主要思想是在特定语法生成的程序空间

中搜索满足输入输出实例规约的程序.这需要处理两个问

题:１)程序搜索空间规模庞大,其他程序合成范式也面临这个

问题,同时,实例编程被广泛应用于面向终端用户(EndUser)

的任务中,如Excel的FlashFill[６],这类场景需要更有效的搜

索方法以满足实时性要求;２)歧义性消除,实例是一种不完备

规约[７],这意味着程序空间中可能会有多个符合规约的程序.

实例编程需要进行歧义消除以返回最佳的程序[８].

实例编程的早期工作主要基于规则来限制搜索空间的规

模.典型的方法可分为两类:１)枚举,结合设计好的剪枝策略

对程序空间进行穷举,程序复杂度提高时,如程序变长,可枚

举空间规模呈指数增长[２];２)约束求解,将给定语法中的语义

转为表示程序和实例的变量的约束,利用SAT/SMT求解器

求解.程序语言的语法复杂性决定了约束条件的规模,语法

越复杂,约束条件越多,构造成本就越高.近年来,借助人工

智能方法,很多研究都是基于已有程序学习语法规则的使用

特征,通过统计模型对程序空间进行概率采样,减少基于规则

的方法中对人工设计的要求,提高搜索效率.目前,实例编程

的搜索策略有两方面的趋势:１)重视基于规则的方法和基于

统计模型的方法相结合;２)强调合成过程中语义信息的利

用.在歧义性消除方面,大部分工作通过排序的方式,使

越可能符合用户意图的候选程序排序越靠前[７],如早期工

作倾向于根据实例和程序特征设计排序函数.近年来,一

些工作通过人机交互获取更多信息,挖掘用户意图,消除

歧义性问题.

本文检索了２０１２－２０２１年间与实例编程相关的论文,选

取了３８篇高水平论文进行分析.我们利用谷歌学术、ACM

DigitalLibrary和IEEEXploreDigitalLibrary等检索系统,

以programmingbyexamples为关键词进行检索.论文分别

来自ICSE,FSE,ASE,CAV,POPL,PLDI,OOPSLA,NIPS,

ICML,AAAI和ICLR等软件工程、程序语言与设计和人工

智能３个领域的会议.

本文综述了实例编程研究的进展与挑战.首先介绍实例

编程的研究背景和当前状态,进而阐述实例编程的一般过程

与两个方面的挑战.本文针对近年来实例编程领域解决两方

面挑战的方法,分为搜索策略和歧义性消除两部分论述.其

中,针对搜索策略,本文进行了特定领域语言(DomainSpeciＧ

ficLanguage,DSL)的选择和搜索算法设计的分类与总结.

最后总结并展望了实例编程未来的技术挑战与趋势.

２　实例编程简介

通常,一个实例编程问题包含两方面的规约:给定的语法

G和一组输入Ｇ输出实例对φ＝{(i１,o１),􀆺,(in,on)}.实例

编程旨在找到一段满足语法G 的程序P,使得∀(i,o)∈φ,

P[i]＝o,即对于属于φ中的任意一组输入输出(i,o),输出o
均可以由输入i经过程序P 的操作得到.一般来说,为了

降低研究的复杂性,实例编程会使用 DSL从语法上限制程序

空间的大小.DSL的选取和设计对于实例编程来说非常重

要,它既需要对待解决的问题有足够的表现力,又需要尽可能

地降低搜索的难度[８].

实例编程的一般求解过程如图１所示.首先需要有预先

设计的 DSL来表示程序空间,其次需要用户提供的表示需求

的输入输出实例集合.求解器(Solver)在程序空间中进行搜

索,得到的候选程序要经过所有给定的(i,o)数据验证,验证

通过的程序进入候选程序集合,若不通过,则求解器重新搜

索,直到找到验证通过的程序.候选程序集合进行排序筛选,

得到候选程序P 即可返回作为合成结果.当有额外约束,如
时间、程序语法树深度等限制求解器时,不满足额外约束时求

解过程会直接停止.

图１　实例编程求解过程示意图

Fig．１　ProcessofsolvingPBE

实例编程存在程序合成任务面临的普遍问题———庞大的

程序搜索空间.即便使用了 DSL,实例编程面对的搜索空间

依然是庞大的.例如,RobustFill[９]提供了足以表达常用字符

串变换操作程序空间的 DSL语法.随着程序的大小增长,其
对应的程序搜索空间也会呈指数型增长.除了需要在庞大的

程序搜索空间中找到符合规约的程序外,实例编程被应用在

与用户有交互的场景中,这类场景对算法的实时性提出了更

高的要求.

表１　一组输入输出实例

Table１　Asetof(i,o)

i o

Apple apple

Banana banana

Orange orange

Grape grape

Lemon lemon

另一方面,求解器求解时,面临着潜在的歧义问题,因为

用户能提供的实例往往是有限的,如SyGuS数据集中,每个

字符串相关的问题提供实例的数量在２~４００之间.有限的

实例规约是一种不完备的规约[７],无法准确地描述用户的意

图.程序空间往往存在多个行为一致、均能满足实例规约的

代码,因此求解器合成时会面临潜在的歧义性问题.例如

表１中的实例,程序p＝ToCase(Lower)和程序p＝Concat
(ToCase(Lower,GetAll(AllCaps),GetAll(lower)))均符合实

例(前者表示字符串中字符全部转小写,后者表示对大写部分

转小写之后再与小写部分连接),即存在若干个程序 P,均

２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１１,Nov．２０２２



满足∀(i,o)∈φ,P[i]＝o,但这若干程序并不一定都满足用

户的真正意图.对于实例编程来说,如何通过排序筛选手段

选择出符合用户真正意图的程序是一个挑战.

３　搜索策略研究现状分析

面对庞大的程序搜索空间,通常一个合适的搜索策略首

先会选取 DSL来取代通用编程语言作为语法约束,其次需要

设计合适的搜索算法.本节分别从 DSL和搜索算法的设计

两个方面来论述.

３．１　DSL的选择与设计

DSL适用于特定领域,通常用上下文无关语法表示,比

通用编程语言(如Java和python等)有更多的限制,例如没

有循环结构.与通用编程语言相比,DSL使用领域的特性,

对领域内的问题有更简洁的表达,但是表达的范围有限,如针

对字符串变换领域的 DSL只处理字符数据,限定字符串替

换、连接等操作.实例编程通常选择 DSL进行程序合成,因

为通用编程语言丰富的关键字和函数等会进一步扩大程序搜

索空间.

DSL的选择与设计对搜索算法与后续的歧义消除过程

均有影响[８].表２列举了几个应用领域中使用的 DSL及其

特点.

表２　不同应用领域中的 DSL总结

Table２　SummaryofDSLindifferentapplications

应用领域 文献 DSL特点

字符串变换 [５,９Ｇ１１]
包括字符串的连接、获取子串、字符替换、正则匹

配等常见字符串相关操作

数据表处理 [８,１２Ｇ１３]
包括数据行列获取、数据项过滤、谓词连接、行列

等价判断等操作

机器人 [１４Ｇ１６]
包括二维坐标系内机器人的４个方向上的移动、
捡起物体和放下物体的操作,有循环和条件结构

软件工程 [１７Ｇ１９]
包括抽象语法树上节点的增、删、改、移,变量对

应语法中节点的类型

通常实例编程选择的 DSL需要能清晰刻画待解决的问

题,关注领域问题内在逻辑的完备,设计中需要考虑包含的操

作与运算、程序结构等因素.常见的实例编程研究以字符串

变换、数据处理等作为任务.Gulwani[６]使用了一种针对字符

串变换的 DSL,包括子串、正则表达式、连接等常见处理字符

串的操作,而 Devlin等[９]在其基础上去掉了 DSL中的循环结

构,增加了字符类型的限制和获取正则匹配结果的操作.

Harris等[１２]针对数据表操作设计了一种名为 TableProg的

DSL,包括表格的过滤、取同行同列等操作.还有一些针对数

据表的实例编程任务使用SQL或者类SQL的 DSL[８,１３].

这些 DSL缺乏现代语言具备的循环和条件语句,可表示

的问题有限.跟上述 DSL相比,Karel包含控制结构,其实例

编程任务更加困难.为了降低难度,Karel简化了求解的问

题,模拟一个虚拟机器人在二维坐标系中的走动,具备放捡物

体的功能.在近年来的工作中,Karel成为了主要研究的目标

语言[１４Ｇ１６].

一些工作针对代码重构等软件工程领域任务设计 DSL.

Rolim等[１７]针对代码重构设计 DSL,其中一次代码重构被定

义为一系列应用于抽象语法树的重写规则.每条重写规则对

应着重构前后语法树上对应子树间的修改,包括插入、删除、

更新和前置节点的操作.与Rolim等的工作类似,Le等[１８]针

对代码修 复 问 题,设 计 了 一 种 涉 及 整 型 和 布 尔 型 数 据 的

DSL,其中包括了关系运算符、逻辑运算符和算术运算符.该

DSL合成的程序通过 GumTree[２０]应用到抽象语法树上实现

修复.

３．２　搜索算法的设计

最朴素的搜索策略就是遍历整个程序空间,直到找到符

合规约的程序.然而,这样的做法难以应对庞大的搜索空间.

普遍的做法是利用程序的特性来减小搜索空间.一些方法通

过设计规则,挖掘规则在程序中的表现,来缩小程序空间.还

有一些方法利用统计模型学习程序概率分布来加速搜索.本

文根据搜索算法的指导思想将现有的算法分为基于规则、基

于统计模型和基于规则与统计模型相结合三大类.其中基于

规则的方法可以分为基于枚举和基于约束求解两类,基于统

计模型的方法可以根据学习分布的方式分为基于机器学习和

基于深度学习两类.表３列出了实例编程现有工作中的搜索

算法的技术特点.

表３　实例编程现有工作搜索算法总结

Table３　SummaryofsearchingalgorithmsinPBE

方法类别 文献 技术特点

基于规则

基于枚举 [２１Ｇ２６]
按照特定顺序对程序空间中的程序枚举,根据枚举方式选择基于语法或

执行结果的剪枝策略

基于约束求解 [２７Ｇ２９]
利用提供的语法信息,如函数等,先合成不完整程序,再根据实例利用约

束求解器等求解缺失部分

基于统计模型

基于机器学习

基于深度学习

[３０]
设计实例、DSL中产生式的相关特征,根据实例中出现的特征改变不同

产生式的概率,按照概率组合形成最后的程序

[１４,３１Ｇ３２]
神经程序归纳,实例编码成向量,直接使用网络作为黑盒的程序表示,通
过对网络进行特殊结构的设计达到对程序结构的模拟

[８Ｇ１０,１５]
神经程序合成,一般采用编码器Ｇ解码器的架构,编码器学习实例中的特

征,解码器将特征与 DSL中的原语或产生式相关,解码器按概率输出原

语或产生式合成程序

基于规则与统计模型结合

[３３Ｇ３７]
枚举与统计模型相结合,通过实例学到不同子程序的概率或者不同原语

或产生式的概率,改变枚举的优先级和范围

[１１,３８Ｇ３９]
规则约束与统计模型相结合,通过统计模型得到不完整程序,利用约束

求解或者演绎推理验证不完整程序的可行性,或对缺失部分进行求解

３严倩羽,等:实例编程研究进展与挑战



３．２．１　基于规则的搜索算法

基于规则的搜索算法包括枚举和约束求解两种基本思

想.枚举方法通常按照一定的语法规则直接对程序空间进行

遍历,同时会结合特定的剪枝规则.在程序较短的场景中,这

类方法比其他需要复杂计算的方法更有效[２].但当程序变长

时,待枚举的空间呈指数级增长,枚举方法的效率严重下降.

约束求解类方法尝试将搜索问题简化为约束求解问题[７].这

类方法通常会将语法中包含的语义关系转为表示程序和实例

的变量间的约束,再利用已有的约束求解器如SMT等求解.

当程序复杂度上升时,语义关系的描述也变得复杂.基于规

则的方法可以很好地利用程序语法结构中的知识,但由于复

杂度随着程序规模的增加而提升,因此需要利用其他手段预

先减小程序的搜索空间.

常见的枚举方式可以根据枚举方向分为自顶向下和自底

向上两种.自顶向下的方式从程序的语法树根节点向叶节点

扩展,将不完整程序扩展至完整程序.这类枚举常与基于语

法的程序等价的剪枝策略组合.Feser等[２１]使用类型感知

(TypeＧaware)的归纳,并将用户提供的实例泛化为关于程序

的一组假设,使用演绎推理为假设寻找解,最后依赖枚举探索

假设约束下的程序空间.Osera等[２２]提出了一种 Refinement

Trees来表示待合成代码的约束,利用类型信息将实例往叶

节点方向靠近来修剪程序空间,实现在自顶向下枚举过程中

评估程序的效果.自底向上的方式从语法树叶节点出发,先

枚举叶节点,再到子表达式,最后将子表达式组合形成最终的

语法树.实例编程中,自底向上的枚举常与基于观测等价

(ObservationalEquivalence)的剪枝策略组合[２３Ｇ２５],即在输入

实例上有相同输出的子表达式被视为等价,之后的枚举过程

只需要其中一个子表达式参与.尽管使用基于观测等价的优

化,自底向上枚举依然无法应对程序空间的指数式增长.为

了解决此问题,Lee[２６]尝试结合自底向上枚举和自顶向下扩

展(TopＧdownPropagation),利用后者先将合成问题递归分解

为规模较小的问题,再利用前者求解小问题,最后组合得到合

成结果.

约束求解类方法尝试利用额外的信息限制搜索空间,常

见的做法有两类.一类是基于组件(ComponentＧbased)的方

式,使用组件作为合成程序的语法偏差(SyntacticBias).组

件指合成程序中可能会出现的函数、API等,如Shi等[２７]根据

给定的Java库函数、目标程序的方法签名和输入输出实例合

成带有控制结构的Java程序.另一类是基于草图(SketchＧ

based)的方式,把程序的合成分为草图的生成与补全两部

分[１２].草图表示程序的高层次意图,可以由用户提供,草图

中缺失的部分可以通过实例求解出,如 Wang等[２８]针对表格

数据,利用有限树自动机,根据实例对所提供的草图中的缺失

部分进行合成.有的工作将基于组件和基于草图相结合,如

Feng等[２９]先利用给定的组件合成草图,再利用SMT推断草

图的可行性,结合类型指导的搜索填补草图.

３．２．２　基于统计模型的搜索算法

基于规则的搜索方法需要人工设计剪枝规则和语法对应

的语义.这样的人工设计系统难以扩展,且易被噪声数据破

坏[９].为了解决这类问题,近年来,很多工作将重心转移至基于

统计模型的方法.基于统计模型的方法尝试学习整个程序空间

上的概率分布,并将其作为合成的先验知识,将搜索导向符合实

例规约可能性高的方向.本节将收集的文献中基于统计模型的

搜索算法划分为基于机器学习和基于深度学习两大类.

基于机器学习的搜索算法针对实例设计特征,通过输入

输出实例为语法中的不同产生式附加概率,组合概率高的产

生式作为合成的程序.Menon等[３０]对比实例中的输入输出,

将其间的特征联系称为规则(Rule),再与语法中的具体产生

式关联,这样的关联被称为线索(Clue).通过在输入输出实

例中查找线索,为线索对应的产生式加权,利用这样的概率指

导程序空间中的搜索.在实例编程中单独使用机器学习的方

法较少,大多数工作选择将其与枚举搜索等其他方法结合.

机器学习方法面临着人工设计特征耗时、易出错的问题,

深度学习有自动学习特征的能力,可用于解决这个问题,因此

越来越多的工作尝试使用深度学习.利用深度学习神经网络

合成实例编程的程序有两种思路.一种是神经程序归纳

(NeuralProgramInduction).这类方法使用网络学习程序的

潜在表示,直接生成给定输入的输出,即将网络本身作为一种

黑盒的程序,网络的设计往往受计算机内部计算结构的启发,

如堆栈结构.Reed等[３１]将程序表示为向量,使用循环和组

合神经网络来学习、表示和执行程序,网络的训练数据包含了

子程序调用结构,通过网络学习如何组合这样的子程序来完

成复杂任务.类似地,Chen等[３２]尝试学习操作不可微分机

器的神经网络,将学习到的程序限制在特定空间内,加入递归

的概念,使得学习到的神经网络程序泛化性更高.这类神经

程序归纳方法的弊端主要体现在无法得到程序的可解释模

型,且泛化性难以保证.

另一类基于深度学习的搜索算法被称为神经程序合成

(NeuralProgramSynthesis).这类方法利用网络学习输入输

出实例中的特征,取代以往的人工设计特征过程,再由网络预

测输出程序语句.为了充分学习特征,这类方法需要人为构

造大量实例作为训练数据.这类方式常采用编码器Ｇ解码器

(EncoderＧdecoder)的架构,其中编码器学习数量不定的实例

中的特征,解码器输出程序或限制程序范围.Balog等[８]针对

一种类似SQL的查询 DSL进行合成,设计了 DeepCoder,采

取了编码器Ｇ解码器的网络架构,编码器从输入输出实例中提

取特征,解码器预测程序中可能出现的关键字或不可能出现

的关键字,限制程序的搜索范围.DeepCoder利用网络增强

了外部的搜索算法,而不是采用更为普遍的端到端模型.之

后,Devlin等[９]针对FlashFill的字符串变换任务设计了端到

端的预测网络,使用注意力机制和循环神经网络编码输入输

出实例,再解码输出组成程序的令牌(Token),并证明了模型

可以处理基于规则的方法无法处理的噪声数据,如某些词的

错误拼写.

神经程序合成工作采用的编码器Ｇ解码器架构在很多简

单任务上取得了不错的效果,但在复杂任务上性能会有所下

降[１５].大部分工作利用网络学习输入输出实例与语法之间

的映射关系,以此得到不同语法在最终程序中出现的概率,这

种方式往往忽视了输入输出实例和语义之间的联系.近年

来,神经程序合成工作中出现了一类强调执行指导(ExecuＧ

４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１１,Nov．２０２２



tionGuided)的方法.这类方法尝试利用语义信息引导网络

训练,普遍认为程序的执行轨迹,即某个输入实例在程序操作

下的变化过程,或者程序的中间执行结果,可以作为程序的语

义信息,利用这样的语义信息一次生成一条语句,而不是整个

程序.Chen等[１５]改写 Karel的条件语句和循环语句,以便在

编码器Ｇ解码器的架构下利用程序的中间执行结果,同时采用

集成学习进一步提高合成的准确率.Ellis等[１０]对该想法进

行了扩展,他们训练网络使其能评估中间程序的执行状态,在

字符串变换任务和二维三维图形推断任务中设计了在actorＧ

critic网络中使用程序中间执行结果优先搜索,通过合成Ｇ验

证的循环利用程序的语义.这类利用程序语义信息来指导搜

索的方式往往需要未合成完毕的程序的执行结果是网络可感

知的.

３．２．３　基于规则与统计模型结合的搜索算法

与自然语言类似,对于程序语言来说,每个离散的原子结

构是有含义的,难以映射到状态空间,但与自然语言不同的

是,程序语言中的词汇量小[４０],这使得统计模型要从简单的

实例中学习复杂程序功能变得困难.近年来,越来越多的方

法尝试结合基于规则的方法和统计模型的优势,即统计模型

对程序模式的挖掘和基于规则的方法在程序结构与符号逻辑

方面的处理,利用统计模型限制待搜索的程序空间,利用基于

规则的方法在限制后的空间内构建有意义的程序.

Alur等[３３]利用分治思想,将枚举算法与决策树模型相结

合,将程序语法拆分为项(Terms)和谓词(Predicates),两部分

分别枚举后再训练决策树进行组合.Lee等[３４]、Ji等[３５]和

Barke等[３６]尝试使用基于结构概率的概率模型来加速程序合

成.其中 Lee等和 Barke等在枚举过程中根据结构概率,优

先枚举结构概率高的子表达式,后者在枚举过程中使用输入

实例验证不同的子程序,从而更新不同产生式的概率,比前者

减少了对训练过程的依赖.而Ji等认为动态规划是解决实

例编程的一种重要思路,他们用结构概率指导动态规划过程

来解决实例编程问题.与Barke等[３６]类似,Odena等[３７]在自

下而上枚举过程中训练了一个简单的二分类器,同时采取了

与执行指导类似的思想,根据枚举过程的中间程序在给定输

入实例上的输出,利用二分类器判断其是否可能出现在最终

合成结果中,从而加快枚举搜索的速度.

还有一些工作尝试在统计模型合成中使用规则约束或逻

辑推理,利用统计模型在模式识别上的优势先学习实例的特

征,以获得一个不完整的解,再利用约束求解等手段获得完整

的程序.Nye等[１１]利用网络生成程序草图,作为待合成程序

的模板约束,再根据具体的输入输出实例对草图中缺失的表

达式进行枚举.Bavishi等[３８]在利用图神经网络为pandas库

中的 API合成使用代码时,加入 API文档中的规则约束,如

参数类型,在合成中验证约束以加快合成速度.Chen等[３９]

将强化学习和演绎推理相结合,在合成过程中,强化学习的奖

励机制,使用求解器来检查不完整程序的不可行性,使得可能

扩展出不可行程序的产生式的概率在下一次探索中变小.

４　歧义性消除研究现状分析

实例编程中歧义性消除的普遍思路是设计排序规则.排序

筛选使得越有可能符合用户意图的候选程序拥有越高的排

名[７].表４列出了实例编程歧义性消除的现有工作.排序规

则的设计可以按照是否需要用户提供额外信息划分为两类,

一类基于给定实例,一类基于交互获取额外信息.

表４　实例编程歧义性消除现有工作总结

Table４　SummaryofambiguityresolutioninPBE

方法类别 文献 技术特点

基于给定实例 [４１Ｇ４２]
设计与实例或程序结构特征相关的排序

函数,利用实例训练排序函数

基于用户交互 [４３Ｇ４６]
利用用户提供的额外实例或选择,对候选

程序进行排序或者消除可能有歧义的程序

第一类不需要用户提供额外信息的方法,基于给定实例,

根据实例特征和程序结构特征进行排序,例如,朴素地认为越

短的程序排名越高.这类方法的排序过程是静态的,排序结

果获得后无法改变.一些工作利用机器学习根据设计好的特

征训练出排序函数.Singh等[４１]针对字符串变换的程序选择

了字符位置、原子(Atom)表达式和拼接(Concat)表达式作为

特征,通过适当的损失函数,保证预期程序排名高于非预期程

序,学习这些特征的权重.除了设计排序函数,也有工作尝试

对用户提供的实例进行增强.An等[４２]尝试挖掘关系置换属

性,即输出的变化和输入的变化之间的关系,他们认为这样的

置换属性可以在程序搜索空间中加入语义偏差,增强用户提

供的原有实例.这类方法的弊端在于相关的特征需要人工设

计,设计的特征和实例编程求解问题的所属领域关联较大,鲁

棒性不够,难以迁移.

第二类需要用户提供额外信息的方法会通过交互等其他

手段,如利用用户提供的额外实例对候选程序进行筛选,这类

方法的排序过程是动态的,排序结果可以随交互而改变.

Mayer等[４５]将候选程序翻译为自然语言向用户展示,允许用

户浏览合成出来的程序并进行选择,同时会主动向用户展示

有歧义的数据并允许用户主动修改.此方法依赖用户直接进

行选择,翻译的成本略高.其他的工作尝试让用户提供额外

的实例.Ellis等[４６]尝试不依赖与程序结构相关的特征,设计

了与程序行为相关的特征,利用用户提供的额外输入在候选

程序上的输出与用户提供的相应额外输出之间的相似度,对

候选程序进行重新排序.Narita等[４３]针对如何让用户提供

额外实例的问题定义了两种交互模型,一种需要经过多轮的

用户选择指定输入的候选输出来消除可能有歧义的程序,另

一种需要用户判定指定的输入输出实例是否匹配,从而对候

选程序进行二分后排序.这类工作都需要在程序执行前就确

认好最终的候选程序,而 Raza等[４４]则认为不需要过早地排

序出最有可能的候选程序,他们将排序步骤延迟到程序执行

时,保存多种候选程序,直至用户提供额外实例时再选择最佳

程序,这种方式使得他们的排序策略更具动态性.

５　前景与展望

总体来看,实例编程是一个备受软件工程、人工智能等领

域关注的研究方向,并且已经有成功落地的应用.未来实例

编程研究可以在以下几个方面进行进一步的发展.

(１)很多工作尝试设计基于统计模型与规则相结合的
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搜索算法.其中很多基于深度学习的方法在训练过程中需要

预先人为地构造实例,如何进行更合理的表示学习、减少对人

为构造实例的依赖值得研究.

(２)实例编程算法目前主要依赖于语法导向,如通过概率

等判断某个语法产生式出现的可能性,目前对语义信息的利

用集中在利用语义来验证某个候选程序是否可行.现实中,

程序员在写代码的过程中会更多地判断某个语义是否出现,

如何将语法导向转变为语义导向是一个值得探索的方向.

(３)通过人机交互的方式做到歧义性消除是一个发展趋

势.交互可以使用户提供关于意图的额外信息,从而对候选

程序进行排序.现有的工作往往需要较多的交互次数,未来

可以思考如何用较少的交互次数达到较好的排序效果.

结束语　实例编程是一类重要的程序合成范式,它使得

非程序员的终端用户可以通过简单实例利用计算机完成日常

任务.这种编程范式可以给多个领域带来编程交互方式的革

新.本文总结了实例编程领域面临的主要挑战,对目前领域

内解决挑战的主要方法进行了分类介绍,并在此基础上对实

例编程研究的发展进行了展望.
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