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Kivonat

A kédvisszafejtés (decompilation) célja, hogy egy gépkozeli nyelvi kédrészletet ma-
gasabb absztrakcids szintli nyelvi kéddé alakitsunk, ami konnyebben értelmezhet6 em-
berek szamadra.

A hagyomdnyos kddvisszafejtd eszkozok targyszakértok altal megéllapitott, kézzel irt
szabdlyokon alapulnak, igy fejlesztésiik, karbantartdsuk €s bovitésiik lassi, iddigényes.
Ezen problémak megoldasédra az utobbi évtizedben tobb, mélytanuldson alapul6 kezde-
ményezés is sziiletett, melyek assembly kddot probaltak meg C programozasi nyelven irt
kodra visszaalakitani. Az altaluk készitett architektirak nem voltak képesek maradéktala-
nul kezelni a literdlokat €s az azonositokat, igy kiilonféle utdlagos hibajavitdsi technikédkat
kellett alkalmazniuk.

Az utdlagos hibajavités elkeriilésére el6alltunk egy end-to-end, single-pass kodvissza-
fejt6 eszkozzel, mely a masoldé mechanizmus (copying mechanism) felhasznalasaval ala-
kitja vissza az alacsony absztrakcids szintli kédot. A mdsolé mechanizmus lehetévé teszi
tokenek (szavak) kozvetlen masolasat a bemeneti adatokbdl. A moédszer alkalmazasaval
az utélagos hibajavitasok elkeriilhet6k, hiszen mar elsére a megfeleld tokeneket tudja ge-
nerélni a rendszer.

Az architektirdank hatékonyan alakitotta 4t a bemenetet idiomatikus, C programoza-
si nyelven irt kddra a regiszterek imitaldsa és goto utasitdsok hasznalata nélkiil. Kordbbi
munkdkhoz képest harom dj nyelvi elemmel bdvitettiik a modelliink dltal timogatott nyel-
vi elemek listagjat. A modell teljesitményét egy 10 szintbdl all6, fokozatosan nehezedd
szintrendszeren mértiik. Emellett kiilon is megvizsgaltuk, hogy milyen hatékonyan tudja
az egyes nyelvi elemeket visszafejteni. Az eredményeink bizonyitjak, hogy utdlagos hiba-
javitds nélkiil is lehet késziteni neurdlis kédvisszafejt6 rendszert, mely hatékonyan képes

helyes eredményt adni.



1. fejezet

Bevezetés

A kodvisszafejtés 1ényege, hogy alacsony absztrakciods szintli kédot alakitunk vissza
magas absztrakcids szintli, ember szamara is konnyen értelmezhetd nyelven irt kddra ugy,
hogy a két kdd jelentése, miikodése megegyezzen. Ez a folyamat a forditéprogram mun-
k4janak (forditds) inverz folyamataként is elképzelhetd. A kédvisszafejtésnek tobb, a vald
életben is jelentds felhaszndldsi modja van. Legfontosabbak ezek koziil a rosszindulatd
szoftverek beazonositisa, sebezhetdségek felismerése, sériilt vagy elvesztett programkéd
visszaszerzése.

A hagyomanyos (mélytanulasi technikdkat nem alkalmaz6) kodvisszafejtd eszkozoket
tapasztalt targyszakértok fejlesztik. Ezen programok mintdkat keresve torekednek a leg-
nagyobb pontossag elérésére egy adott fordito esetén, melynek kdvetkezménye rengeteg
kézzel irt szabdly alkalmazdsa. A sok szabdly nagy mértékben lerontja a kddvisszafej-
t6 alkalmazds implementacidjinak 4tlathatésagat, karbantarthatdsdgat és bovithetdségét,
emiatt fejlesztésiik rendkiviil koltséges €s lassu. Néhdny a legfontosabb hagyomanyos
kédvisszafejtd rendszerek koziil: IDA Pro!, RetDec?, Radare23. Ezek a kédvisszafejtd

szoftverek bizonyitottan jol teljesitenek [1], viszont dltaldnos hidnyossadgaik is vannak:

* Csak azok a kédsémdk alakithatak vissza, melyekhez visszaalakit6 szabélyok ké-

sziiltek.

* A generdlt kéd gyakran nem idiomatikus, az alacsony szinti kédban el6forduld

részletek jelennek meg benne, mint példaul regiszterek és ugrdsok haszndlata.

'https://hex-rays.com/ida-pro/ 2022
*https://retdec.com/ 2022
*https://rada.re/n/ 2022


https://hex-rays.com/ida-pro/
https://retdec.com/
https://rada.re/n/

1. Bevezetés

* A hagyomanyos kédvisszafejtdk altalaban csak egy-egy forditoprogramhoz (azok-
nak is gyakran csak bizonyos verziéihoz) lettek elkészitve, igy nem képesek més
forditoprogramokkal vagy verzidkkal dolgozni, mert ezekben az esetekben gyak-

ran hibas kimenetet adnak vissza.

Ezen limitaciok kikiiszobolésére a kutatok egy csoportja a mélytanuldshoz és az altala

nyujtott lehetdségekhez fordult.

1.1. Mélytanulas

A mélytanuléds alkalmazdsa egyre elterjedtebb a forditdsi feladatok terén. Az elmult
évtizedben tobb mélytanuldson alapuld, a fenti problémak megoldasédra torekvo cikk is
megjelent, melyek C programozasi nyelven irt kddra probaltak meg alacsony szintii kédot
visszaalakitani neurdlis gépi forditds (neural machine translation, NMT) segitségével.

A mélytanulas alapegysége a mesterséges neuron, mely egy bemend szamértékek-
b6l kimend értéket szamold egység.

A neuronok Osszekapcsoldasaval neurdlis halokat készithetiink, melyek sokkal bonyo-
lultabb szdmitdsokra is alkalmasak. A hagyomédnyos mddszer a neuronok 0sszekotésére
az, hogy rétegekbe rendezziik 6ket, ahol minden réteg felfoghaté egy oszlopnyi neuron-
ként. Ezutdn a szomszédos rétegeket kotjiik 0ssze egymadssal gy, hogy minden neuront
az egyik rétegbdl 6sszekapcsolunk mindegyikkel a masikbdl, igy egy tgynevezett strd
neurélis hal6t (dense neural network, DNN) kapunk. Az els6 és az utolsé réteg a beme-
neti, valamint a kimeneti réteg, a koztes rétegeket pedig rejtett rétegeknek (hidden layers)
nevezziik.

A neuronok kozti kapcsolatokhoz tartoznak stlyok is, melyek valds szdmok, €s szor-
z6tényezdként funkciondlnak: az elsd rétegben levd neuron kimenetét (x;, egy valds szdm)
megszorozzuk a kapcsolathoz tartozé sullyal (w;), és ez lesz a masodik rétegben levd ne-
uron ebbdl a konkrét kapcsolatbdl szarmaz6 bemenete. Természetesen tobb bemenete is
van egy neuronnak, ha az el6tte levd rétegben tobb neuron is taldlhat6: pontosan annyi,
mint amennyi azok szdma. A tényleges kimenet (z) ezek szorzatdsszege lesz a kapcsola-

tokhoz tartoz6 sullyal:
n
=Y wi-xi+b=wx+b
i=1
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Specidlis paraméterként megjelenik a b eltoldsi konstans, mely a neuron egyedi stlya. J61
lathato, hogy ezek a szdmitasok vektorokkal, azok kozotti linedris algebrai miiveletekkel
is definidlhatok, ekkor a w” x felfoghaté tigy, mint w és x oszlopvektorok skaldris szorzata.

Azonban ha csak linedris miiveleteket alkalmaznédnk, akkor az matematikailag 4tala-
kithat6 lenne Ggy, mintha csak egyetlen réteget hasznéltunk volna, azaz igy a modelliink
nem lenne elég komplex ahhoz, hogy jdl teljesitsen bonyolultabb problémékon is. Ha
szeretnénk a legtobbet kihozni az architekturabdl, akkor valamilyen nemlinedris aktivaci-
Os fiiggvényt is haszndlnunk kell miel6tt tovdbbadjuk egy neuron kimenetét a kovetkezd
réteg szamara.

Egy g nemlinedris fiiggvény alkalmazéasa mellett a képlet a kovetkezOképpen modo-
sul:

a=g(w'x+b)

A neurdlis hal6 eredményeinek kiszamitdsa azt jelenti, hogy egy olyan algoritmust al-
kalmazunk az architektdrdn, ami a bemenetként kapott adatokra kiszamitja az elso réteg
eredményeit, ezt tovabbadja a kovetkez6 rétegnek, és ily mddon halad tovabb a szamitds
egészen a halo utolso rétegéig, amibdl megkapjuk a végleges kimenetet. Ezt a mddszert
szokés forward passnek is hivni. Altaliban az adott kimenet nem egyezik meg az elvart
kimenettel, és a kettd kozti eltérést (hibat) fel tudjuk hasznélni arra, hogy utdna kis mér-
tékben moédositsuk a hédléban levd silyokat annak érdekében, hogy ha késébb hasonlo
bemenetet 1at a hdlézat, akkor jobb (kisebb hibdju) megoldast adjon. Ez ugy torténik,
hogy a hdlé utolsé rétegétdl elkezdiink hatrafelé haladni egészen az els6ig, és minden
rétegben elvégezziik a sulyvaltoztatdsokat. A hétrafelé halad6 mdodszer neve backpropa-
gation. EbbdI a leirdsb6l mar érzékelhetd, hogy ha azt szeretnénk, hogy egy problémara
kis hibdval rendelkez6 megoldast adjon a program altaldnossdgban is, akkor ahhoz ren-
geteg tanitd példara (bemenet és elvart kimenet parra) van sziikségiink. A tanitds tehat
abbdl all, hogy a tanité példakbdl 4ll6 tanité halmaz elemeit egymads utdn odaadjuk a ha-
16nak, akdr tobbszor is, egészen addig, amig a hélé latszélag mar nem tudja csokkenteni
a hibat. Annak érdekében, hogy a tanitds hatdsfokat, sebességét noveljiik, egyszerre tobb
tanitasi példat is oda lehet adni a modellnek, melyeket az parhuzamosan dolgoz fel. Az
igy megadott példatomboket batch-eknek hivjuk.

A seq2seq (sequence-to-sequence) [2] architektira egy bemenetként kapott szekven-
cidt egy masik szekvencidva alakit at. Két f6 komponense az encoder és a decoder, melyek
a bemenetet dolgozzak fel, valamint a kimenetet generdljak le. Az encoder a bemenetet

egy magasabb dimenzidju reprezentacidva alakitja, a decoder pedig képes ennek a vissza-
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fejtésére egy masik szokészletet alkalmazd szekvencidva. Mindkettonek van egy sajat
szOkészlete, amiben az altaluk értelmezett szavakat taroljak.

Az egyszerli RNN (rekurrens neurdlis hal6) egy olyan hal6zati architektira, mely
szekvencidlis bemeneteket (pl. mondatok szavai, id6sorok) képes kezelni. Fontos kiemel-
niink, hogy az egyszerti RNN mellett mds RNN-ek is 1éteznek, példaul a GRU-k [3] (gated
recurrent unit) vagy az LSTM-ek [4] (long short-term memory). Ezeket kés6bb részlete-
sebben is targyaljuk. Az egyszeri RNN a bemenetet tokenenként (szavanként) kezeli, és
minden token feldolgozdsa utdn (a t. idopillanatban) generdl egy kimeneti tokent. A t.
iddpillanatban a hél6 a t. bemeneti tokent, valamint a rejtett reprezentaciot (egy vektor)
felhaszndlva generdlja a t. kimeneti tokent. A rejtett reprezentacié minden 1€pés utin val-
tozik a kordbbi bemenetek alapjan. A halé akkor 4ll le, amikor egy mondat végét jelz6
szot generalt, és ekkor az Osszes eddig generdlt sz6 lesz a teljes kimenet. Fontos meg-
jegyezni, hogy az architektira mindig ugyanannyi kimeneti tokent fog generdlni, mint
amennyi bemeneti tokent kapott, de nem feltétleniil nézi végig az egész bemenetet, ha
kordbban is mondat vége jelet generdl. A siiri neurdlis halokkal ellentétben képes kezelni
valtoz6 hosszisagu bemenetet is, és tobb-kevesebb sikerrel képes a korabbi tokenekre is
emlékezni, azokat is szamitdsba venni a jelenlegi token értelmezésénél.

RNN-eket lehet seq2seq architektira encoderén €s decoderén beliil is alkalmazni.
Ez azért lehet elonyos, mert onmagukban az RNN-ek nem képesek a bemenettdl eltérd
hosszusdgu kimenetet generdlni, a seq2seq azonban igen.

Egyszeri RNN-ek nem alkalmazhatok hatékonyan seq2seq részeként, mert az emlé-
kez6 képességiik nagyon limitalt. Csupan néhany tokennel korabbi dolgokra emlékeznek,
igy példdul egy hosszabb mondat végén nem tudnak olyan dolgokra hivatkozni, amik a
mondat elején voltak megemlitve.

Ennek az egyik oka, hogy az egyszeri RNN-ek esetén minden id6pillanatban beszo-
rozzuk az el6z6 idGpillanat rejtett reprezentacidjat a sulymatrixszal. Egy sok 1€péssel ko-
rabbi bemeneti token informécidjanak végig kell mennie az Gsszes azéta elvégzett 1€pé-
sen, mire eljut a jelenlegi id6pillanatig. Ha a stlymatrix sok kis (nulldhoz kozeli) szdmot
tartalmaz, akkor ezek ismételt 0sszeszorzdsa még kisebb szdmokat eredményez, igy ez az
informdci6 konnyen elveszik.

Egy masik oka a gradiens eltlinés problémdja. Az egyszerli RNN-ek esetében a
backpropagation, azaz a sulyok frissitése ugy torténik, hogy az RNN altal generdlt ki-
menetet visszaterjesztjiik az idében. Egy adott idOpillanatban a stlyok frissitését a de-

rivaltmétrix segitségével tessziikk meg. Mivel a backpropagation az utolsé iddpillanattdl
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s

halad az elséig, igy a derivaltmatrix meghatarozdsahoz felhasznaljuk a kés6bbi idopilla-
natokat is. A gyakorlatban ez is sok matrix 0sszeszorzdsaval torténik, azaz itt is fennall
a veszélye annak, hogy a kis szdmok 6sszeszorzasdval még kisebb szamokat kapunk. Ha
ez megtorténik, akkor egy pdr 1épés utdn mar annyira kozel lesznek a nulldhoz a deri-
valtmatrix elemei, hogy alig valtoznak a suilyok, és a hil6zat nem fog tudni tanulni az
adatokbol.

A fenti emlékezési és gradiens problémdkra nytjtanak megoldast az LSTM-ek [4] és
a GRU-k [3]. Ezek az RNN architektirdk sokkal jobb emlékez6 képességgel rendelkez-
nek egy egyszerti RNN-hez képest és a felépitésiiknek koszonhetSen az eltlind gradiens
problémadjat is csokkentik, emiatt inkabb ezeket szoktdk haszndlni a seq2seq rendszerek-
ben. Minden problémat azonban az igy javitott seq2seq sem tud megoldani, ugyanis a
seq2seq csak limitdltan képes ritkdn el6fordulé szavakat (pl. egy programban hasznélt
egyedi szamliterdlokat) pontosan idézni a bemeneti szovegb6l. Ennek a megoldasa fontos
feladat a program visszaalakitdsdnak szempontjabdl, hiszen egy rosszul idézett szamlite-

rdl vagy azonosité megvaltoztathatja a program teljes miikodését.

1.2. Neuralis kédvisszafejtés

A mély neurélis halok (seq2seq) nagyon hatékonynak bizonyultak a gépi forditas [5]
terén. A kddvisszafejtés két nyelv kozott torténd forditdsnak tekinthetd, igy jogosan ve-
tédik fel az a gondolat, hogy az eddig megalkotott gépi fordit6 eszkozoket alkalmazzuk
a probléman. A leglényegesebb kiilonbség a kddvisszafejtés és a gépi forditds hagyoma-
nyos alkalmazdsai kozott, hogy a kédvisszafejtés esetében a nyelvek formalisak, szemben
a gépi forditasban altaldban alkalmazott természetes nyelvekkel. A formélis nyelvek ko-
tottsége, szabdlyrendszere bizonyos szempontbdl konnyebbé is teheti a forditast, hiszen a
rendszernek elegendd a szabdlyokat megtanulnia. Cserébe viszont egy kis hiba is teljesen
elronthatja az utdna kovetkez6 részeket a kimenetben. A modell éltal vétett hibakat a ku-
tatok eddig kiilonféle utdlagos hibajavitési technikdk alkalmazdsaval probaltak orvosolni.

A legkomolyabb kihivast az ezen a teriileten végzett kutatdsok esetében az jelentet-
te, hogy megfeleléen prediktdljdk az azonositokat és a literdlokat. Mivel a gépi kédban
1év6 szamok tetszGlegesen véltozatosak lehetnek, viszont a legtobbnek nagyon kicsi az
el6forduldsi gyakorisdga, igy egy egyszerli seq2seq architektirdnak esélytelen minden
bemenetben megjelend szamliterdlhoz a vele megegyezd kimeneti szamliterdlt megtanul-

nia.
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A hagyomanyos gépi forditasi feladatot ellaté modellek, mint az RNN-eket alkalma-
76 seq2seq mélytanuldsi architektira, nem képesek pontos predikciéra a fenti esetekben.
D. S. Katz et al. [6] voltak az els6k, akik megprébaltdk megoldani a neurélis kddvissza-
fejtés problémadjat mélytanulds segitségével. Az &6 munkdjukat tekintjiik alapozé cikknek.
Ok egy egyszerii seq2seq hal6t [2] hasznaltak. Ezzel az architektirdval képesek voltak
viszonylag alacsony Levenshtein tdvolsdgot (a hidlézat hibdjanak egy mér6szama) elérni,
de a helyesen visszaforditott programok ardnya meglehetSsen alacsony maradt. Ok csak
strukturdlis hibdkat javitottak utélagosan, igy a hibdsan prediktélt valtozok és literdlok
nem lettek korrigdlva. Az 6 munkdjuk tekinthetd az els6 eredménynek a teriileten.

O. Katz et al. [7] javitottak az alapoz6 cikk eredményein a sajt keretrendszeriikkel,
melynek neve TraFix. Nyolc kiillonb6z6 nehézségi szintet definidltak a modell hatdsfo-
kanak mérésére. A hibdsan prediktalt valtozok és literdlok javitdsdra egy utélagos keresd
algoritmust készitettek, mely minden potencidlis javitast behelyettesitett a programba, az
igy keletkezd forraskddot leforditotta, és Osszehasonlitotta a bemenettel. Amennyiben ez
a kettd nem egyezett meg, akkor tovabb probdlgatta a javitasi lehetdségek behelyettesité-
sét. Elmonddsuk szerint az alapoz6 cikk sikertelensége az utélagos hibajavitdsi technikdk
hidny4bdl fakadt, véleményiik szerint a probléma ezek nélkiil nem megoldhato.

Fu et al. [8] 1étrehoztak egy két részbdl 4ll6 kddvisszafejtd keretrendszert, mely a
Coda névre hallgat. Az els6 rész egy kddvazat hoz 1étre, melyet a masodik rész javit egy
neurdlis, iterativ hibajavitd rendszer segitségével, amely két almodellbdl 4ll. A hibade-
tektaldasokat és -javitdsokat egymas utdn, kis 1épésekben tették meg az iterativ hibajavito

rendszerrel.

1.3. Sajat otletiink

Ahogy azt fent lattuk, a kordbbi munkdk egy kozos problémdba iitkoztek: a helyes
valtozok és literdlok prediktidldasa meglehetdsen nehéz egyetlen end-to-end és single-pass
modellel. Egy modell akkor single-pass, ha a bemenet csupan egyszer halad 4t a rend-
szeren, azaz nem haszndl iterativ mddszereket. Az end-to-end pedig azt jelenti, hogy az
egész problémat egy mélytanuld rendszer oldja meg az elejétdl a végéig, hagyomanyos
utéfeldolgozds, javitds nélkiil. A feladat jelentoségét fejezi ki, hogy a TraFix szerzdi sze-
rint ez lehetetlen. A problémaét a kutatdk kiilonbozd kiegészité komponensek és modellek

alkalmazdséval probaltdk megoldani, melyek ut6lagos hibajavitdsi médszereket biztosita-
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nak. Ez aldl egyediil az alapoz6 cikk a kivétel, ami csak strukturdlis javitdsi technikdkat
alkalmazott, az azonositok és literdlok javitasaval nem foglalkozott.

Egy single-pass, end-to-end modell sokkal hatékonyabb lenne a fentiekhez képest: ha
egy modell elsére is képes lenne helyesen prediktalni a megfeleld valtozokat és literdlokat,
akkor nem lenne sziikség a kiilonboz6 javitasi technikdk alkalmazdsédra. Ez azt is jelen-
tené, hogy ezen megoldds sokkal skdlazhatobb lenne, ugyanis nem fiiggne a visszafordi-
tds sebessége az utdlagos hibajavitds sebességétdl, melynek jelentds idSbe is beletelhet a
megfeleld megoldas eldéllitdsa. Péld4ul a graf-izomorfizmusra épiild javitasi modszer [7]
vagy az iterativ javitasi modszer [8] sebessége nagyban fiigghet az adatok hosszatol.

A feladatot mi egy end-to-end és single-pass modellel kozelitjiik meg, mely képes
hatékonyan gépi kddot visszafejteni, ezzel cafolva a TraFix [7] szerzGinek korédbbi kije-
lentését. Ennek alapja egy seq2seq hdlo [2] kiegészitve mdsolé mechanizmussal (copying
mechanism, copy) [9] és attention mechanizmussal [10].

A copy egy olyan technika, mely lehet6vé teszi egy token mésolasat kozvetleniil a be-
menetrdl a kimenetre, igy a ritkdn el6fordul6 azonositdkra vagy literdlokra nem a seq2seq-
nek kell megprébdlnia visszaemlékezni. Ez azt is jelenti, hogy képes helyes eredményt
generdlni még akkor is, ha abban egy kordbban még nem tanitott token szerepel, amennyi-
ben a token masolhat6 és a token kontextusabdl arra kovetkeztet, hogy a tokent mésolni
kell. Modelliink a copy-t a bemenetben és az elvéart kimenetben is megjelend literalok,
véltozok és fiiggvénynevek masoldsara haszndlja.

Emellett alkalmazzuk az attention mechanizmust is. Ez egy olyan médszer, ami képes
a seq2seq memoridjan javitani, hogy idében még kordbbi dolgokra is képes legyen em-
1ékezni. Ezt ugy éri el, hogy képes kivdlasztani azokat a részeket a bemenetbdl, amikre
oda kell figyelni. Az igy kivélasztott tokenek ezutdn nagyobb mértékben lesznek figye-
lembe véve a kovetkezG token generaldsakor. Igy azokat a tokeneket is pontosabban tudja
értelmezni a rendszer, amelyeket nem masolunk a copy segitségével. Ezeknek kdszonhe-
téen a single-pass modelliink mellé semmilyen hibajavitasi technika sem sziikséges (azaz
end-to-end is), ez egy hatalmas el6relépést jelent a korabbi architektirdkkal szemben.

A modell eredményességének mérésére a TraFix [7] dltal bevezetett szintrendszer al-
talunk bovitett valtozatat alkalmazzuk. A 8 nehézségi szintjiikkhoz képest mi nehezebb
nyelvi elemeken is tanitjuk a modelliinket, ezdltal még 2 djabb nehézségi szintet hozza-
adva az eddigiekhez. Az 4j nyelvi elemek mind olyanok, amiket a programozdk rend-
szeresen haszndlnak a gyakorlatban, azonban a korabbi megolddsok még nem probaltak

betanitani. Adathalmazaink a 6. szinttdl tartalmaznak terndris operatorokat, a 9. szinttdl
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switch utasitdsokat (case és default d4gakkal), a 10. szintt6l fiiggvény definicidkat és fiigg-
vényhivésokat.

Munkank 6 kontribticioi az alabbiak:

* Egy end-to-end, single-pass neurdlis hdlé elkészitése kodvisszafejtéshez.
Modelliink felhaszndlja a mdasol6 mechanizmust [9] egy seq2seq architektira

keretén beliil, attention mechanizmussal [10] kiegészitve.

» Két nehezebb szint definidldsa, melyben 1€vé nyelvi elemek gyakran el6fordulnak a
programozok altal irt kédokban. Az 1j nyelvi elemek a switch utasitdsok, a ternéris

operatorok, a fiiggvényhivasok és a fiiggvénydefiniciok.

* Modelliink szignifikdnsan jobb eredményeket ért el a sikeres kddvisszafejtésben,
mint a TraFix [7] a 7. (while ciklusok) és a 8. (egymdsba dgyazott eldgazasok és
while ciklusok) szinten anélkiil, hogy barmilyen hibajavitdsi technikat is alkalmaz-

tunk volna.
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Kapcsol6do munkak

Szamos korédbbi kisérlet sziiletett a kddvisszafejtés problémdjanak megolddsara mély-
tanulés segitségével.

Az elsé kapcsolédo cikk D. S. Katz et al. [6] kutatdsdhoz flz6dik. Ok binéris allo-
manyok kodjat hasznéltdk a modelljiik bemeneteként, melyeket rovid C kodrészletekbol
forditottak le, utdbbi jelentette az elvart kimenetet. A bemenetek atlagos hossza 60 to-
ken, mig az elvart kimenetek atlagos hossza 38 token volt. Az adathalmazuk egy nyilt
forraskodu, kézzel implementélt C konyvtaron alapult, melyet egy absztrakt szintaxisfa-
va (abstract syntax tree, AST) alakitottak. Az elkészitett AST-rdl vettek kiilonbozd dga-
kat, mely késdbb az adathalmazuk bemenetét jelentette. Ennek eredményeként tobb mint
700 000 kiilonbozd tanitasi példat hoztak 1étre, mely mind tartalmazott egy bindris kodot
€s a hozza tartozé C nyelvl megfelelgjét. A bemenetet bajtonként tokenizaltak, emel-
lett az architektirdjuk kozvetleniil probélta prediktdlni a C kddot el6- és utéfeldolgozési
algoritmusok hasznalata nélkiil. Annak ellenére, hogy ezzel a technikaval egy alacsony
atlagos Levenshtein tdvolsdgot voltak képesek elérni (0,7), a prediktalt kimenetek csupan
egy elenyészd hanyadat lehetett djra leforditani bindris kddra.

O. Katz et al. [7] iterativ hibajavitast adtak a keretrendszeriikhoz (TraFix) a prob-
léma megolddsa érdekében. A tanitdsi adathalmazukban nyelvi elemek gyakorisdganak
fenntartdsa érdekében 10000 tanitdsi példat generdltak, melyek egy részét a tanitds so-
rdn idonként lecseréltek a tiltanulds megel6zése végett. Az 1ij adatokat a tanitds kdzben
generdltdk a modell addigi eredményei alapjan: a generélt adatok a modell aktudlis nehéz-
ségeire probaltak fokuszalni. Az architektirdjukat két fiiggetlen tanitds sordn megtanitot-
tak visszafejteni AT&T x86-0s szabvanyt assembly kodot és LLVM IR kdédot. Az elvart

kimenetet mindkét betanitott modell esetén forditott lengyel jel6lésben (reverse polish no-
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tation, RPN) adtdk meg, mely sokkal kdzelebb 4ll az assembly kdéd szerkezetéhez, mint a
C megfelel6je. A modelljiik sikerességének mérésére visszaforditottdk a generalt kodot és
a bemeneti assembly kdddal vetették 6ssze. Ennek oka, hogy kiillonb6z6 C programok is
fordulhatnak ugyanarra az assembly kddra, igy a kimenet kiilonbozhetett az dltaluk elvart
eredménytdl, noha ugyanazzal a miikddéssel birt. Habar az architekturdjuk képes volt a
bemenetek tobbségét visszaforditani, médositottdk az assembly kddjukat, igy az valtozo-
kat tartalmazott regiszterek helyett. Emellett csak a vezérlésfolyam-gréafot hatdrozta meg
a modelljiik, a valtozok €s a literdlok, melyek a tokenek jelentds hdnyadat jelentik, iterativ
hibajavitdsi mdodszerrel lettek behelyettesitve kézzel irt szabédlyok alapjén.

Fu et al. [8] egy end-to-end megkozelitéssel probéltdk megoldani a feladatot. Ennek
eredménye lett a CODA, mely tartalmazott egy neurdlis iterativ hibajavité modellt, ezzel
korrigdlva a rosszul prediktalt tokeneket. Az emlitett halé képes volt megtanulni, hogy
mely helyeken kell a hibajavitdsokat elvégezni, €s azt is, hogy milyen jellegii hibajavitist
kell ott végezni. Tanitasi adathalmazként sajat maguk 4ltal generalt adatokkal dolgoztak.
Ezzel ellentétben a tesztelést kézzel irt ciklusmentes példdkon végezték. Eredményeik
megmutattdk, hogy a kétoperandusd miveletek jelentik a legnagyobb nehézséget az elhi-
bazott tokenek utdn. Hogy elkeriiljék a szintaktikus hibdkat az eredményt AST formédban
prediktaltdk. Sajat bevalldsuk szerint a hibajavitds tobb mint 60%-kal emelte az archi-
tektirdjuk hatdsfokat, ami egyben azt is jelenti, hogy az els6 modell az esetek jelentSs
részében hibds kddot generdlt.

Liang et al. [11] megalkotta a Neutront, mely f6 djitdsa, hogy nem egyben prébalta
meg a teljes assembly kodot visszaforditani. Ehelyett el6szor feldarabolta a bemenetet egy
osztalyozé modell segitségével oly mdédon, hogy a kisebb részek mind egy-egy értelmes
C kodrészletnek feleltethet6k meg. Ezek a kddrészletek kiilon-kiilon lettek visszafordit-
va, majd ujra Osszeillesztve adtdk vissza a teljes fiiggvényt. Annak érdekében, hogy az
egész vezérlésfolyamot és ezaltal a fiiggvényt vissza tudjdk allitani, egy hagyomanyos
kédvisszafejtd eszkozt, az angr-t [12] hasznéltdk. Annak eredményeként, hogy feldara-
boltdk az assembly kédot, a Neutron jol kezelte a hosszabb bemeneteket is. A darabolds
negativ hatdsaként jelent meg, hogy a rendszer rosszul kezelte az optimalizalt assembly
koédokat, mivel ezekbdl gyakran hidnyoznak a regiszterekbe torténd adatmozgatdsok se-
bességnovelés céljabol. Ez azt jelenti, hogy egyes utasitdsok Ujrahaszndlhatnak értékeket,
amik mdr be lettek toltve a regiszterekbe, igy megsporolva az adatmozgatas idejét. Ezek
az optimalizdciok okozzdk a fliggetlen részekre szegmentélds nehézségét.

Az elmult évben, Liang et al. [13] transformer modelleket is alkalmaztak [14] a kod-
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visszafejtéshez. A konstansok kezelésének problémdja naluk is megjelent, melyet 6k a
szamliterdlok kimaszkolasaval és késébbi visszahelyettesitésével orvosoltak.

A TraFix, a CODA és a Neutron miikodésében tobb hasonldsag is felfedezhetd:

* A generdlt kod szerkezetét mélytanuldsi modszerekkel alakitottdk vissza. A szin-
taktikailag helyes programok garantdldsa érdekében kiilonféle problémaspecifikus

utdlagos atalakitdsokat alkalmaztak.

* A hibdsan prediktalt tokenek problémajara kiilonboz6 hibajavitasi technikakat hasz-
naltak. Ezekre a modszerekre azért volt sziikség, mert a literdlok és a valtozok gya-

korisdga nagyban megnehezitette a modell szdmdra kezelésiik megtanuldsat.

Ezzel szemben a mi mddszereink nem haszndlnak iterativ hibajavitdsi technikdkat a
hibas literdlok és valtozok javitdsara, hiszen a mi modelliink mér elsére képes a helyes
tokeneket prediktalni a masolé mechanizmusnak kdszonhetéen (azaz a modelliink single-

pass is).

11
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Modszerek

A kovetkez6kben bemutatjuk az adatgenerdldsunkat, az el6feldolgozdsi médszerein-
ket, a modelliink bels6 miikodését és a C programozasi kod eldéllitdsat a modelliink ki-

menetébdl.

3.1. Adathalmazok

main:
movl $3, -4(%rbp)
movl $8, -8(%rbp)
movl -4(%rbp), %edx addq $48, %rsp
movl -8(%rbp), %eax popq %rbp
imull %eax, %edx ret
movl %edx, %eax .seh_endproc
sall $2, %eax N

addl %edx, %eax A

opt

Cren Atin

3.1. dbra. Egy tanitdsi példa eldallitasa. A kezdeti C kodot (Corigina) AST-vE alakit-
juk (Cgenast), melyet ezutan optimalizdlunk (Cppiast). Az optimalizédlt AST ezt kove-
tGen vissza lesz alakitva C kodda (C,)y). Az elvart kimenet el6éllitdsahoz az optimalizalt
Coprast-t dtalakitjuk ekvivalens médon mddositott forditott lengyel jeloléssé (Crpy). Az
assembly kod (A,p;) Cppr forditasaként jon I€tre, melynek a kodvisszafejtés tekintet€ben
Iényegtelen informdciot tartalmazo részeit levagjuk, igy jon létre a végleges bemenete a
modellnek (A f;,). A tanitdsi példaban a bemenetet €s az elvart kimenetet adjuk meg: (A 7y,
Crpn)- A fenti parost kiegészitjiik az eredeti C kéddal is, igy kapjuk a végs6 adatnak mi-

ndsiilé harmast: (C()riginal’ CrpN» Afm)

Az interneten rengeteg nyilvanos forraskddot lehet talalni, melyeket fel lehet hasznal-

ni egy neurdlis kddvisszafejtd tanitdsara. Példaul D. S. Katz et al. [6] egy nyilt forrdskédu

12



3. Modszerek

programtédrol6 kodbazisat hasznéltak fel (Fedora csomagok).

Az emberek altal irt kédokban viszont bizonyos nyelvi elemek el6forduldsa sokkal
ritkdbb, mint a generdlt kédok esetében, igy az ember 4ltal irt kddok nem szamitanak jo
mindségl tanitdsi példdnak egy mélyhdlé szamdra. Példaul a nyilt forrdskédud adathalma-
zai a Coddnak [8] és a Neutronnak [11] (Karel!, Hacker’s Delight ciklusmentes progra-
mok [15]) nem tartalmaztak olyan nyelvi elemeket, melyeket a modelliinknek tanitottunk,
mivel a legtobb ilyen példa eldgazas- €s ciklusmentes vagy csak egyszerd fiiggvényhiva-
sokat tartalmaz. Mindez azt jelenti, hogy az emlitett példdk csak az elsd 4 bonyolultsagi
szintet fedik le az altalunk hasznalt 10 szintes rendszerben.

A fentebb emlitettek miatt, hasonléan a TraFixhoz [7], egy adatgenerdl6t hoztunk
l1étre, mely C kdédokat general és fordit le assemblyre ekvivalens modon.

Mivel a modelliink teljesitményét valos kodokon is szerettiik volna lemérni, 1étrehoz-
tunk egy emberek dltal frt programokat tartalmazé adathalmazt (Codeforces® verseny-
programozasi weboldalon taldlhat6 bekiildott megolddsok). A realisztikus adathalmaznak

a részletes lefrdsdt és a modelliink ezen elért eredményeit a 4. részben fejtjiik ki.

3.2. Elofeldolgozas

Az assembly kéd C k6dbdl valé eldallitdsdhoz GCC fordit6t haszndltunk [16], mely az
AT&T x86-0s assembly szabvanyt alkalmazta. A GCC tobb szdz optimalizacids szabélyt
alkalmaz forditds kdzben, még a -O0 (optimalizdciok kikapcsoldsa) kapcsolé megadésa
mellett is. Az el6feldolgozas soran arra kellett torekedniink, hogy a C kédot ekvivalens
transzformdciok sorozatdval olyan alakra hozzuk, mely a lehetd legjobban hasonlit az
assembly koédra. Annak érdekében, hogy ezt elérjiik, utdnoznunk kellett a fordit6 altal
hasznalt optimalizdcidkat. Ezek alapjan az optimalizaciok harom tipusat kiilonboztettiik
meg.

Az elsd tipust optimalizaci6 az utasitdsokon van végrehajtva, ahol a tisztdn konstan-
sokkal végzett miiveletek kiértékelddnek, illetve olyan alakra transzforméljuk az utasitd-
sokat, hogy azok késdbbi optimalizaciokat lehetdvé tegyenek, vagy csokkentsék a futdsi
1d6t. Ezen optimalizdcidkra talalhat6 egy példa a 3.2. dbran: a zdrdjelek atrendezddnek, a
kommutativ operatorok kiértékelésének sorrendje megvaltozik, majd a csak konstansokat

tartalmazo rész kiértékelodik.

'https://www.cs.mtsu.edu/ untch/karel/ 2022
Zhttp://codeforces.com/ 2022
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A masodik tipusa az optimalizacidknak a valtozok olyan szorzaséara, osztasira, mara-
dékszamitasara vonatkozik, melyeknek egyik operandusa konstans érték. Ezek egy jelen-
tOs része biteltolasokka alakul at, ezzel novelve a szamitasok numerikus stabilitasat, és a
kiértékelés sebességét.

A harmadik optimalizaciétipus egyes logikai kifejezések negéldsa. Specidlis esetek-
ben a GCC a logikai kifejezések operatoranak az ellentétét hasznélja. A késdbbiekben
kifejtjiikk az emlitett transzformaciok sziikségességét.

Az elbfeldolgozds elso 1épéseként a kezdeti C kddot (Cypigings) dtalakitjuk egy abszt-
rakt szintaxisfava (AST) egy parser [17] segitségével (Cgenast)-

Garantalnunk kellett, hogy ugyanazok a literalok és valtozok jelennek meg az assemb-
ly kédban és a C kddban. Ennek érdekében a GCC forditds sordn hasznélt optimalizéacids
szabdlyainak jelentSs részét implementdlnunk kellett. A valtozok esetében kihasznaltuk,
hogy a memoridban sorfolytonosan helyezkednek el és mindegyikhez tartozik egy regisz-
ter offset, mely a valtozo elsé bajtjat indexeli. Tehat minden lokélis valtoz6 a C kédban
megfeleltethetd egy regiszter offsetnek az assemblyben, mellyel az elvart kimenetben a

véltozokat azonositjuk.

3.2.1. Elso tipusu optimalizaciok

Az elsé tipusu optimalizdcidk szabdlyai aritmetikai optimalizdcidkat hajtanak végre
az AST struktirdjan és tartalman. AST alakban ezek a moédositdsok sokkal egyszer(ib-
ben végrehajthatéak a példdkon, mivel a fa alakja jelzi a kapcsolatot az egyes csticsok
kozott, szemben a C nyelvli kéddal, ahol a linedris alakban ezek az informécidk csak
nehezen elérhetdek, habar a szabdlyok esetében kulcsfontossdgtinak bizonyulnak. Fontos
megemliteni, hogy habar ezek az atalakitdsok mind ekvivalensek, mégsem lehet ket egy-
értelmtien visszaalakitani az eredeti formdjukra. Példdnak okaért a kifejezés (9) lehet egy
optimaliz4ci6 utdni alakja az (5 + 4)-nek, a (3 * 3)-nak, stb.

A szerkezeti optimalizacids algoritmus (elsd tipusd optimalizacidk) akkor ér véget, ha
mar nem tud tobb optimalizaciot végrehajtani egyetlen részfan se. Miutan az AST elérte
végleges alakjét (C,prasT), Visszaalakitjuk C programozasi nyelven irt kodda (Cy ).

Copi-ot ezt kdvetSen leforditjuk assembly kodra (A, ), melyet ezutdn kanonikaliz4-
lunk. Kanonikalizéci6 alatt azt értjiik, hogy az A, ,-ot tokenizaljuk €s eltdvolitjuk belSle a

vesszoket. A kanonikalizdcié végén a kddvisszafejtés szempontjabdl sziikségtelen részeit
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((x1 +3) + (x4 + 10))

N

(((x1 + 3) + x4) + 10)

¥

(((x1 + x4) + 3) + 10)

I

((x1 + x4) +13)

3.2. dbra. Egy példa, amin lathaté par GCC 4ltal hasznalt optimalizicid, melyeket mi is
alkalmazunk.

az assemblynek (példaul a program fejlécet illetve a labfejet) eltavolitjuk. Az igy kapott

kanonikalizalt assembly kod lesz a végss formdja a modelliink bemenetének (A f;y,).

3.2.2. Masodik tipusi optimalizaciok

Az elbfeldolgozas célja, hogy olyan adatokat hozzunk létre, amelyekben az A g, €s
az elvart C kéd megegyezik az utasitdsok jellegében és tartalmaban (literalok és vélto-
z0k) amennyire csak lehetséges. Ennek é€rdekében a C,pas7 €gy posztorder bejarassal
lesz atalakitva, igy elérve a modositott lengyel jelolés format (Crpy), ahogy a TraFix [7]
is csindlta. Ez a mddositott RPN megkonnyiti a modell szaméra, hogy Osszefiiggéseket
talaljon az assembly és C nyelvl utasitdsok kozott, mivel az assembly szerkezete nagy
mértékben hasonlit az RPN-re. Egy ilyen RPN-re torténd atalakitds lathaté a 3.3. dbrdn.
A modositott RPN ekvivalens médon visszaalakithat6 a kezdeti C alakra (Cppras7, majd
Copt), 1gy nem veszitiink informéaciot a transzformacioval.

A posztorder bejards kozben végrehajtjuk a mdsodik tipusu optimalizaciokat.
Ekvivalens transzformdacidkkal a specidlis konstansokkal val6 szorzdst, osztdst és ma-
radékszamitast atalakitjuk, hogy az assemblyvel megegyez6 formét vegyen fel a C kod.
Ez azt jelenti, hogy biteltoldsok és tilcsorduldsok jelennek meg a kdédban, hasonldan az

sz

assemblyben torténd szdmitdsokhoz.

3.2.3. Harmadik tipusi optimalizaciok

Nem csak aritmetikailag ekvivalens transzformdcidkat hajtunk végre a posztorder be-

jéaras soran. Bizonyos logikai kifejezések operatorat negaljuk annak érdekében, hogy az
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sz

assemblyben 1évo feltételes ugrasok tipusdval megegyezzenek. Példdul egy (<) relacio
atalakulhat (>=)-re, ha az assemblyben is jge (jump if greater than or equal, azaz ugris,
ha nagyobb vagy egyenld) utasitds jelenik meg a j1 (jump if less than, azaz ugrds, ha
kisebb) helyett az optimalizacié kovetkeztében.

Az assemblyben megjelend ugrasok jelentése nem mindig konzisztens. Ennek oka,
hogy kiilonb6z6 moédokon kell kezelni a feltételeit egy eldgazdsnak és egy ciklusnak.
Eldgazas esetén az assemblyben csak akkor kovetkezik be a feltételes ugras, ha a felté-
tel hamis, kiilonben a kéd a kovetkez6 sorral folytatédik. Ezzel szemben a ciklusokndl
a feltételes ugrés pont forditva miikodik, és csak akkor kovetkezik be, ha a feltétel igaz-
nak bizonyult. Igy a modell tanitdsa érdekében a ciklusok feltételeiben 1év6 operatorokat
negéltuk az elvért kimenetben.

Ez a transzformacio6 egyszeriien visszaalakithat6 az eredeti alakra, miutdn a modell
végzett a kimenetének prediktalasaval. Az atalakitas lehet6vé teszi, hogy ezekben az ese-
tekben is kimdsolhassuk az operatort a masolé mechanizmus segitségével a bemenetbdl.

Bar a harmadik tipusu optimalizacidk egyidejtileg torténnek a masodik tipusd optima-
lizacidkkal, mégis megkiilonboztetjiik Sket, mivel a kédon végzett modositasok jellege

kilonbozik benniik.

Inorder alak: x14 * 73
¥
Ekvivalens alak 1: (x14 *9) * 8 + x14
¥
Ekvivalens alak 2: (x14 << 3 +x14) << 3 +x14
'
RPN alak: X143 <<x14 +3 <<x14 +

s 2 2z

3.3. dbra. Egy példa a literdllal val6 szorzds ekvivalens médon torténd atalakitdsara bitel-
toldsok altal.

3.2.4. A generalt példak sziirése

Az adathalmazba tevés el6tt minden generélt példanak at kell mennie egy szlir6rend-
szeren. Amennyiben egy generalt adat fennakad a sz{irdn, ugy el lesz vetve és nem hasz-

z 2

naljuk fel a késébbiekben. Az aldbbi szabdlyoknak kell megfelelnie a generdlt adatoknak:
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3. Modszerek

* A literaloknak €s darabszdamuknak meg kell egyeznie Crpy-ben €s A y;,-ben. Csak
minimadlis eltérést engediink meg, ellenkezd esetben a példat elvetjiik: ha egy adott
literdl n-szer szerepel az optimalizélt C kédban, akkor legalabb n-szer kell szere-
pelnie a végsd assembly kddban (A 7;,) is. Ez a sziirés elengedhetetlen a copy mi-
kodése szempontjdbol, ugyanis ha egy literdl nem jelenik meg az assembly kédban,
viszont az elvart C kédban megtaldlhatd, igy az nem tud mit lemdsolni, és a modell

képtelen a literalt prediktalni.

* A logikai kifejezéseket is teszteljiik. Ha C,,s-ban a kiilonb6z6 reldciok (>=, >,
stb.) és az assemblyben nekik megfeleltethetd feltételes ugrdsok darabszama eltér,

akkor a példa fennakad a sz(ir6n és elvetjiik.

¢ Korlatoztuk A f;, maximdlis hosszdt 750 tokenre. Ez az érték szignifikinsan ma-
gasabb, mint amivel a kordbbi munkék dolgoztak, és véleményiink szerint kell6en
magas, hogy valds programok is beleférjenek. Fontosnak tartjuk megemliteni, hogy
az eldfeldolgozds sordn toroltiik a vesszdket és a a visszaalakitdshoz sziikségtelen
részeket az assembly kodbol, igy az eredeti bemeneti alacsony absztrakcids szintl
kod sokkal hosszabb volt. A leghosszabb sikeresen visszaforditott assembly allo-
many (el6feldolgozasi atalakitasok nélkiil) 808 token hosszi volt. Ez dsszevetve a
TraFix [7] eredményével, ahol 668 token volt a leghosszabb sikeresen visszaalaki-

tott kod tokenszdma, 20%-os javulast jelent.

Minden adathalmazunk (Cyyiginar» CrPN, Afin) hdrmasokbol €piil fel (beleértve a va-
16di kodokat tartalmazo6 adathalmazunkat is). A kezdeti kodot, Cyiginai, €ltaroltuk, mivel
Crpn- t csak C,p; alakra lehet ekvivalens médon egyértelmiien visszaalakitani a korabban
targyalt okok miatt.

A példakat addig generaltuk, amig a sikeresen generdlt példdk szdma el nem érte a
kezdetben kijelolt értéket. Amikor ezt a darabszamot elértiik, az adathalmazt késznek
nyilvanitottuk.

Fontos megemliteni, hogy a main fiiggvény a példdinkban az 6sszes lehetséges valto-
z6 definicidjaval kezdddik (egész szdmok (int) XO0-t6l X19-ig, feltételezésiink szerint az
altalanos kédok nem hasznalnak 20-nal tobb lokalis véltozot egyetlen fiiggvényben). A
véaltozdkat mind a volatile kulcssz6 segitségével definidltuk, mely garantalta, hogy az els6
valtozé (X0) kapja meg a -4-es regiszter offsetet az assembly kédban, mig a mdsodik val-
tozo (X1) kapja meg a -8-as regiszter offsetet, stb. Ez biztositotta a kapcsolatot a valtozok

nevei €s a regiszterek offsetei kozott, ezéltal lehetévé téve a masolast.
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3. Modszerek

Az egész folyamat a 3.1. dbran lathato.

3.3. A hasznalt modell

| Prob("4")
Attentive read

A softmax

Decoder ] Copying mechanism |

Copy module (token from source code) Generate module (token from vocabulary) | |

OR0O00ORO00 mEO00EOECO.
h1 (| h2(—( h3|—p{hd ns}—» :

START PARAM 3 X 4

T T TEnmd{r T »Ag'*DDDDD """""

main movl 3 -4 rbp
Canonicalized assembly (input) <SOS> START PARAM 3 X

r From attentive read

Attentive decoder

muttiply (X)

3.4. dbra. A modell, ahogy egy kanonikalizalt assembly kédot (bemeneti kdédot) dolgoz
fel. A bemenetben szerepld tokeneket egyesével dolgozza fel az encoder, mely tartalmaz
egy bedgyazasi réteget és egy rekurrens réteget (GRU). Az attentive decoder tartalmaz
selective readet, melynek kimenetét Osszeflizziik az bedgyazdsi réteg kimenetével. Az
Osszefiizést kovetden az érték sirti rétegeknek lesznek atadva. Az attentive decoder GRU
rétege kiszamitja az Uj rejtett reprezentdaciot a kordbbi szamitott értékek alapjan: az atten-
tive read eredményét Osszefiizziik a siirl rétegek eredményével, ez alkotja a GRU beme-
netét. A GRU altal adott 1j rejtett reprezentacio €s az encoder eredményéiil kapott rejtett
reprezentdciok felhaszndldsaval megkapjuk a logitokat mind a copy modulbdl, mind a
generate modulbdl. A két logit vektort Osszeflizziik és softmax fliggvényt alkalmazunk
rajta, igy megkapva a kovetkezd token valdsziniiségi eloszldsat, melybdl a legnagyobb
valdszintiségli token lesz a kovetkezd kimeneti token.

A modelliink (3.4. dbra) egy seq2seq hdlé Bahdanau attentionnel [10] és masol6 me-
chanizmussal [9] kiegészitve. A decoder a modell teljesitményének novelése céljabol tar-
talmaz két kiilonboz6 attentiont: Bahdanau attention [10] és a masolé mechanizmus [9]
sajat attentionjét. A decoder egy 1épésében a decoder 4tadja az aktudlis rejtett dllapotot
(hidden) a masol6 mechanizmus [9] két moduljdnak. Ezek a modulok a logitokat pre-
diktdljak a masolhat6 és a nem mdsolhat6 rész€bdl a szokészletnek. Softmax nemlinedris
fliggvényt alkalmazva a két logit vektor 6sszeftizésén, megkapjuk a valdszintiségeit a ko-

vetkez6 generalt tokennek.
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3. Modszerek

3.3.1. Encoder

Az encoder 9sszetomoriti a bemeneti sorozatban (X = [xy,...,xz]) 1év6 informéciot
egy bedgyazasi (embedding) réteg és egy rekurrens réteg (GRU [3])) felhasznédldsaval egy
rejtett vektor reprezentacioba (H).

A beagyazasi réteg minden bemenethez egy adott méretli vektort rendel hozza, a

vektorban 1év6 értékeket a modell tanulja.

h¢,e; = GRU(Emb(x;),h¢_q) (3.1)
H=[h;...hy] (3.2)
E= [el...eL] (33)

ahol hy a rejtett dllapot, e; pedig az encoder GRU-jdnak a kimenete a ¢ idGpillanatban

(3.1 egyenlet).

3.3.2. Decoder

A decoder felhasznélja az encoder éltal 6sszetomoritett informdcidt és ez alapjan pre-
diktdlja a modell kimenetét. A decoderiink tartalmaz egy bedgyazasi réteget, egy dropout
réteget (csak tanitdskor haszndlt) és egy rekurrens réteget (GRU [3]), melyeken feliil még
ki van egészitve Bahdanau attentionnel [10] és mdsolé mechanizmussal [9] (generate mo-
dul és copy modul) €s az ahhoz tartoz¢ kiilon attentionnel. Az emlitett mechanizmusoknak
a lényege, hogy lehetdvé teszik a modell szdmdra, hogy a megfeleld tokeneket prediktalja
elsdre, ezzel mindenféle utdlagos hibajavitdsi technikat sziikségtelenné téve.

A dropout réteg egy elére meghatarozott p valészintiséggel nulldzzuk ki a paraméter-
ként kapott tomb (vektor, tenzor, matrix) elemeit, a valtozatlanokat pedig megszorozzuk
ﬁ—vel, ezzel az atlagos 0sszérték egy soron/oszlopon beliil nem valtozik.

A Bahdanau attention és a selective read (copy mechanizmushoz kiilon kifejlesztett

attention) az alabbi modon mikodik:

C = SCI(Yt_l,X,lt_l,E) (34)
r = Attn(s¢_1, E) (3.5)

ahol { a selective read (a copy cikkjében olvashaté médon [9]) eredménye, r az atten-
tive read eredménye (Bahdanau attention [10]), y¢ a prediktalt token ¢ id6pillanatban (3.9
egyenlet), s¢ a GRU (3.6 egyenlet) rejtett dllapota ¢ id6pillanatban, I; tartalmazza a méa-
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3. Modszerek

solasi logitokat a bemenetre vonatkoztatva (ly(;) reprezentalja a logitjat az i, tokennek a

bemenetbdl, 3.8 egyenlet). A decoder tobbi része az aldbbiak szerint miikodik:

st = GRU (Emb(y¢_1),¢,r) (3.6)
g =G(st) (3.7)

¢, i =C(X,s,H) (3.8)

yt = Softmax(g @ c¢) (3.9)

ahol § a selective read (3.4 egyenlet), r az attentive read (3.5 egyenlet), G és C a generate
modul és a copy modul és & jelenti az Osszeftizését a két eredménynek, melyekbdl a

softmax fiiggvény haszndlataval kapjuk meg az eloszlasat a kovetkez6 tokennek.

Generate modul A generate modul (G) felelGs a szokészlet nem mésolhaté szavainak

sz 22

prediktdldsaért. Egyetlen DNN-t tartalmaz, igy a miikodése az aldbbiak szerint irhat le:

g = DNN(s;) (3.10)

ahol s¢ a decoder hidden éllapota, mely megegyezik a 3.6 egyenletben 1évovel és a 3.7.

egyenletben paraméterként van dtadva.

Copy modul A copy modul (C) felel6s a sz6készlet masolhat6 tokenjeinek prediktala-

séért. Egyetlen DNN-t tartalmaz, a miikodése pedig a kovetkezdk szerint zajlik:

D = DNN(H) (3.11)

lg=D-s¢ (3.12)

cp= Y lg o (Vie[l..V]]) (3.13)
I X7 =V

ahol H az encoder hidden kimeneteit jeloli a 3.2 egyenletbdl, s¢ a decoder rejtett dllapota
a 3.6 egyenletbdl mely a 3.8 egyenletben lett paraméterként dtadva, valamint V az X

szOkészlet azon részhalmaza, mely tartalmazza a masolhat6 tokeneket.

3.3.3. A hibafiiggvény és a hiperparaméterek

Hibaftiggvényként a cross-entropy losst hasznéltuk, ennek eredményén futtattuk a
backpropagationt is.
A tanitas kozben az ADAM [18] adaptiv optimalizdcids algoritmust haszndltuk, mely-

nek segitségével a tanuldsi rata paraméterenként kiilon-kiilon szabalyozhatd, ezzel még
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3. Modszerek

hatékonyabba téve a tanulds folyamatat. A hasznalt hiperparaméterek a 3.1. tdblazatban

talalhatoak.

3.1. tablazat. A modell hiperparaméterei

Név | Erték |
Batch méret 32
Hidden méret 512
Begyazasi 128
méret

Tanulasi rata 0.0001
Dropout réta 0.4

3.4. C kod eloallitasa

Miutén a modell feldolgozta a bemenetet €s befejezte a kimenet generéldsat, a kapott
RPN formét még vissza kell alakitani C programozasi nyelven irt kédra. Ennek érdeké-
ben az eldfeldolgozési 1épéseket forditott sorrendben kellett leimplementélni ellentétes
miikodéssel.

Els6 1épésként a biteltoldsokat szlrjiik ki, és alakitjuk vissza, melyek eredetileg szdm-
literdlokkal val6 szorzasok, osztdsok, maradékszdmitdsok lehettek. Ez az atalakités egyér-
telmten végezhet6 el, hiszen az RPN-ben a megfeleld literdlok taldlhatéak meg, melyek
az assembly kodbdl lettek kimdsolva. Egy mintaillesztd algoritmust haszndlunk a meg-
felel6 biteltolasi kifejezések felismerésére. Az osztdsok forditdsa sordn az assemblyben
utasitdsok hosszabb sorozata jelenik meg, melyek nagy, latszélag véletlenszerti szamok-
kal dolgoznak. Ezen jellegli osztdsokat visszaalakitjuk eredeti alakra az eltoldsok vissza-
alakitdsa el6tt.

Miutédn a konvertdlhaté bitmiiveleteket visszaalakitottuk, a keletkezett RPN-t egy
AST-vé konvertaljuk. Ezalatt a konverzi6 alatt a mddositott logikai kifejezéseket (ismétel-
ten negdlva a jelentésiiket) visszatranszformaljuk eredeti jelentésiikre egyértelm moédon.

Az RPN tokenjeit egyesével dolgozzuk fel az AST-vé alakitds sordn, mindegyik egy
Uj csucsot eredményez. Ezen csticsok belekeriilnek egy verem adatszerkezetbe. Egyes
specidlis tokenek (mint példdul IF vagy WHILE), esetén a kordbbi csucsokat ki kell venni
a verembdl és 6sszefogni egy Uj részfavd, melyet ezutdn a verem tetejére tesziink. Miutdn
minden tokent feldolgoztunk, a verem egyetlen tokent tartalmaz: az AST reprezentécigjat

az egész programnak.
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A pycparsert [17] haszndlva a keletkezett AST-t visszaalakitjuk C programozasi nyel-

ven irt k6dd4, melyet ezutdn meg lehet mutatni a felhasznalénak.
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4. fejezet
Kiértékelés

A kovetkezd szakaszban bemutatjuk a kiértékelési mddszereinket és a modelliink
eredményét: a teljesitményét a 10 bonyolultsagi szinten, a kiilonb6z6 nyelvi elemeken,
valamint az egymdsba dgyazott bindris kifejezések nélkiil, amik a legnehezebben vissza-
fejthetd nyelvi elemek. A szakaszt azzal zarjuk, hogy bemutatjuk a modell teljesitményét

a val6s adathalmazon.

4.1. Moédszerek a teljesitmény mérésére

Tobb madd is van arra, hogy a kédvisszafejtés sikerességét mérni tudjuk. Ebben a dol-
gozatban két {6 kiértékelési modszert fogunk alkalmazni annak eldontésére, hogy milyen
jOl teljesit a modelliink.

Az els6 a tokenenkénti pontossdg. Ez a technika azt méri, hogy hdny token egyezik
meg az elvart RPN kimenetben és a modell prediktalt kimenetében, osztva az elvart ki-
menet hosszdval. Egyezésnek csak azt tekintjiik, ha ugyanazon a pozicion szerepel a két
token. Tehat egy megegyezd, de eltolt szakasza a kimeneti tokeneknek nem tekinthetd

egyezésnek. A tokenenkénti pontossag képlete alabb lathato:

o ind(y; = ¥0:))
M

A masodik médszer a tokéletesen visszafejtetéseket méri, ahol az elvart €s a tényleges

kimenet tokenjei megegyeznek minden indexen, és a hosszuk is azonos.
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4. Kiértékelés

4.2. Teljesitmény a bonyolultsagi szinteken

A kodvisszafejtés problémdjat 10 bonyolultsagi szintre osztottuk. Ezek a szintek ha-

sonldéak ahhoz, amiket a TraFix [7] szerzdi bevezettek, de van egy par kisebb eltérés,

valamint mi két 4j célkitlizést is hozzdadtunk (9. és 10. szint).

1.

2.

Szamliteralok értékiil adasa

1. szint + Valtozdk értékiil adasa

2. szint + Undris operatorok (++, ——, ~ ), mint 6ndll6 utasitdsok és értékadasokon
beliil
2. szint + Ertékaddsok, amiknek a jobb oldala tartalmazhat bindris kifejezéseket (+,

- *1,%,|, &,", <<,>>,ahol az elsd 5 operator egymasba dgyazva is szerepelhet)

. A 3.és a4. szint egyiittese

. 5. szint + If és If-else eldgazdsok (egymdsba dgyazhatdsag nélkiil) €s ternaris ope-

ratorok (egymaésba dgyazhatdsag nélkiil).

. 6. szint + While ciklusok (egymasba dgyazhatdsag nélkiil)

. 7. szint + Egymdsba dgyazhatdsag

8. szint + Switch utasitdsok (egymadsba dgyazhatdsag nélkiil, €s més utasitdsoknak

sem lehetnek részei)

2.2 2z

A kiilonbség az els6 8 szint meghatdrozdsa és a TraFix [7] altal definidlt szintek kozott

a kovetkezG: a 6. szinten, valamint afelett lehetnek terndris operatorok is.

A generalt adathalmazunk tartalmaz kédokat minden bonyolultsagi szintrdl. A szin-

tenkénti példaszam és az egyes nyelvi elemek szdma a tanitdsi adathalmazunkban a

Fiiggelékben 14thaté (A.1. és A.2. T4bldzat). Osszességében az adathalmazunk 260161

tanitasi példat tartalmaz. Az egyes bonyolultsagi szinteket reprezentdlé példak mellett az

adathalmazban szerepelnek olyan példak is, amik f6ként egy adott nyelvi elemet hasz-

ndlnak, vagy valamilyen specialis kddot tartalmaznak, amit a GCC kiilonleges mddon

optimalizdl. Ez ut6bbibdl 161 darab taldlhat6 az adathalmazban.

A modell éltal elért tokenenkénti pontossdg és a tokéletesen visszafejtett kddok ardnya

a kiilonboz0 szinteken az 4.1. abran lathatok.
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100%

100,0% 95%
99,5% 90%
99,0% 85%
98,5% 80%
98,0% 75%
97,5% 70%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
97,0%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

(b) A tokéletes kodvisszafejtés mértéke a 10

(a) A pontossdg a 10 bonyolultsagi szinten. bonyolultsdgi szinten. Az y tengely nem O-
Az y tengely nem 0-t6] kezdédik. tol kezdddik.

4.1. dbra. A modelliink pontossdga a bonyolultsigi szinteken. A teljesitményt a tokenen-
kénti pontossaggal és a tokéletes kodvisszafejtéssel dbrazoljuk.

4.3. Teljesitmény az egyes nyelvi elemeken

A modelliink pontossdgat megmértiik olyan adathalmazokon is, amik csak egy-egy
nyelvi elemre koncentrdlnak. Ezek az adathalmazok az adott tipusu nyelvi elemen kiviil a
tobbit sokkal kisebb mértékben tartalmazzdk (csak értékadasokat literdlokkal vagy valto-
zokkal).

Ezek az eredmények a 4.1. tabldzatban lathatok: BINARY egymadsba dgyazhat6 két-
operandusu operatorokat, BITWISE értékadasokat bitmiiveletekkel, IF egymasba dgyaz-
hato eldgazasokat, TERNARY értékadasokat ternaris operatorokkal, WHILE egymaésba
agyazhat6 while ciklusokat, SWITCH egymadasba nem 4gyazhaté switch utasitdsokat és

FUNCTION értékadasokat tartalmaz fiiggvényhivasokkal, valamint fiiggvénydefinicio-

s .2 * 2z

4.1. tabldzat. A modelliink teljesitménye olyan adathalmazokon, amik csak egyes nyelvi
elemeket tartalmaznak.

] Szint \ Tokenenkénti pontossdg | Tokéletes kodvisszafejtés
BINARY 97.45% 62%
BITWISE 100.00% 100%
IF 99.08% 90%
TERNARY 99.04% 86%
WHILE 99.70% 97%
SWITCH 96.34% 75%
FUNCTION 99.95% 98%
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4.4. Teljesitmény egymasba agyazott binaris operatorok
nélkiil

A modelliink teljesitményét olyan adatokon is megmértiik, ami nem tartalmaz egy-
madsba dgyazott bindris operatorokat. Ezen adathalmaz elkészitésének oka az, hogy az
eldzetes méréseink alapjan ez a nyelvi elem bizonyult a legnehezebbnek a modell szdma-
ra. Az elért eredmények a 4.2. tdbldzatban olvashatok.

4.2. tdblazat. A modelliink eredménye az egymdsba dgyazott bindris operdtorokat nem
tartalmaz6 adathalmazon.

’ Szint \ Tokenenkénti pontossag \ Tokéletes kodvisszafejtés

4 99.81% 99%
5 99.76% 97%
6 99.82% 98%
7 99.81% 98%
8 99.56% 96%
9 98.82% 91%
10 98.88% 88%

4.5. Eredmények valés adatpéldakon

A kédpélddk a realisztikus adathalmazunkban Codeforces-rol! lettek osszegyfijtve,
egy weboldalrél, ami online programozdsi versenyeket szervez. 2000 kiilonboz6 feladat-
bol 10582 darab beadott, C-ben irt f4jlt gyljtottiik 6ssze. Minden feladatnal a 10 legrovi-

debb, helyes megoldast toltottiik le (amennyiben nem volt 10 ilyen, akkor annyit, amennyi

volt).

Miel6tt még hozzaadtuk volna az adathalmazhoz Gket, a beadott fajlokat megszrtiik.

Minden f4jl, ami a kovetkezd szabdlyok barmelyikét teljesitette, elvetettiik:

* tartalmaz olyan operatorokat, amiket nem lattunk tanitds kozben (pl. +=, &&, &=)
* tartalmaz nem tanitott beépitett tipusokat (pl. struct, enum, float, tombok)
* tartalmaz nem tanitott beépitett kulcsszavakat (pl. continue, goto, exit)

* tartalmaz nem tanitott beépitett fiiggvényeket (pl. strcpy, abs)

'http://codeforces.com/ 2022
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* hasznal olyan konyvtarakat, amik nem tanitott beépitett fiiggvényeket tartalmaznak

(pl. math.h, string.h, stdlib.h)
* egy masik beadott megoldas duplikacidja
* iires fajl

* tartalmaz scanf fliggvényhivast egy ciklus feltételében (ennek az az oka, hogy a

tobbi scanf hivast lecseréljiik értékaddsokra, ahogy azt kés6bb el is magyardzzuk)
* tartalmaz értékaddsokat terndris operatorokon beliil vagy ldncolt értékadasokat
* tartalmaz tobb fliggvénydefinicidt is vagy globdlis valtozot

¢ tartalmaz void kulcsszét

A sziirés utdn megmaradt fajlok még mindig tartalmazhattak olyan ciklusokat, ami-
ket tanitds kozben nem ismert meg a modell (for ciklus, do-while ciklus). A for ciklusok
esetében ekvivalensen at tudjuk Sket alakitani while ciklusokkd, amiket tanult a modell.
Ezzel szemben a do-while ciklusok legaldbb egyszer lefuttatjak a ciklus belsejét. Ez a
probléma ugy lett megoldva, hogy a ciklus belsejének egy mésolatat helyeztiik a ciklus
elé, és a ciklust egy egyszeri while ciklussd alakitottuk. Fontos megjegyezni, hogy ez
nem ugyanazt az assembly kédot generdlja, mintha kozvetleniil egy do-while ciklust for-
ditanank le GCC-vel. Ezek mellett a véltozok és a fliggvények nevét is megvaltoztattuk,

hogy konzisztensek legyenek a tanitopélddkkal.
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Tokenenkénti pontossag (%)

4.2. dbra. Az elért pontossdgok eloszlésa a realisztikus adathalmazon.
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4. Kiértékelés

Végiil az 4talakitott fajlok szintén dtestek azokon a teszteken, mint amiken a tanité-
példak (Id. a Mddszerekben szerepl szirésrdl szol6 szakaszt). A fajlok, amik sikeresen
atmentek ezen a szlirén hozza lettek adva az adathalmazhoz. A végleges adathalmaz 669
darab példat tartalmaz.

Habar a modelliink generdlt adatokon volt tanitva, ami a kiilonbozé nyelvi elemeket
(pl. while ciklusok, terndris operatorok) sokkal nagyobb gyakorisdggal tartalmazta, mint
az emberek 4ltal irt kdd, igy is jol teljesit a realisztikus adathalmazon. 76%-os tokenen-

kénti pontossdgot €s 35%-os tokéletes kodvisszafejtést ért el. A visszafejtés pontossaga-

nak eloszlasa a 4.2. abran lathato.
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5. fejezet

Diszkusszio

A modelliink feliilmulta azokat az eredményeket, amiket az alapoz6 cikk [6], a TraFix
[7], és a Coda [8] elértek (Coda esetében csak az ott mutatott hibajavitd technikdjuk al-
kalmazdsa nélkiil). A tokéletes visszaforditasi ardnyban 8%-ot javitottunk a TraFix-hoz
képest a szamukra legnehezebb 8. komplexitdsi szinten (4.1 Abra), ezzel céfolva a TraFix
szerzdinek kordbbi kijelentését, miszerint a feladat nem megoldhat6 utélagos hibajavi-
tasok nélkiil. Emellett eredményesen noveltiik a sikeresen visszaforditott kéd maximalis
hosszat, mely esetiinkben 808 token hosszu volt az eldfeldolgozdst megel6zden, ez 21%-
os novekedést jelent a TraFix kordbbi eredményével szemben, az alapozé cikkhez ké-
pest pedig 621%-os javulast jelent (az alapoz6 cikk leghosszabb kddja 112 tokenbdl allt).
Habér a Coda tokéletes visszaforditdsi aranyban 90% felett teljesitett, az 6 példaikban a
fliggvényhivasok domindltak, igy a szamliterdlok (és az ezeken érttelmezett operatorok),
valamint a ciklusok elenyész6 mértékben jelentek meg a példdikban. Hasonl6 példdkon
arhitektirank hasonldan jo visszaroditési ardnyt ért el utélagos iterativ hibajavitasok nél-
kiil, ez lathat6 a 4.1 tablazat IF, FUNCTION soraiban.

Az eredményeink azt mutatjdk, hogy a modell szdmadra a visszafejtés sordn a legne-
hezebbek az egymasba dgyazott bindris operdtorok, amik szorzast, osztast vagy maradék-
szamitast irnak le egy szdmliterdllal a jobb oldalukon, valamint a switch utasitdsok (4.1
tdblazat). A bindris kifejezések azért okoznak problémaét, mert gyakran bitenkénti eltola-
sokra konvertdlédnak forditds soran, még a GCC -O0-s bedllitdsdnak hasznélatdval is, és
a keletkez6 hosszu kddban nehéz szdmontartani a szabdlyokat. A switch utasitdsok pedig
azért nehezek, mert viszonylag magas az absztrakcios szintjiik, és a forditaskor keletkezd
koéd hossza nagyobb, mint a tobbi nyelvi elem esetében.

A 4.1 abrén l4thatd, hogy a 4. szint nehéz a modell szdmdra, mivel ebben a szintben
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5. Diszkusszio

jelennek meg a bindris operétorok. Ugy gondoljuk, hogy a modell azért teljesit jobban a
késobbi szinteken, mert ott kisebb a gyakorisdga az egymdsba dgyazott bindris operato-

roknak, mivel tobb nyelvi elem tipus van a példakban.
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6. fejezet

Osszefoglalas

Ebben a dolgozatban bemutattuk az end-to-end, single-pass kddvisszafejtd eszkoziin-
ket, amely masol6é mechanizmust alkalmaz. Megmutattuk, hogy egy neurdlis kddvissza-
fejto iterativ hibajavité algoritmusok hasznalata nélkiil is képes megtanulni helyesen pre-
diktalni a literdlokat és a valtozdkat.

A modelliink nagy pontossagot ért el a kiilonbozd koédvisszafejtési feladatokon, mi-
kozben idiomatikus kédot generdlt anélkiil, hogy imitalta volna a regisztereket vagy goto
utasitdsokat haszndlt volna. A bonyolultsdgi szintrendszeriink a TraFix [7] hasonl6 szint-
rendszerén alapult, de kiegészitettiik két 4j szinttel, hogy Gjabb nyelvi elemeket is megta-
nuljon a modell (terndris operatorok, switch utasitasok, fiiggvények), amiket a programo-
z6k nap mint nap hasznélnak.

Azt is megmutattuk, hogy egy end-to-end, single-pass modell képes hatékonyan
visszafejteni alacsony absztrakcids szintli kodot anélkiil, hogy iterativ hibajavitidsi mod-
szereket alkalmazna. A masolé mechanizmus hozzaadasa a modelliinkhoz lehetvé tette,
hogy helyesen prediktalja a literdlokat és a valtozokat, ami nehéz feladat a tudoményte-
riileten.

Kutatdsunk kozben azt tapasztaltuk, hogy az egymdsba dgyazott bindris kifejezések
visszafejtése a legnehezebb feladat. Ezek a kifejezések olyan koztes értékeket hasznalnak
fel az alacsony szintli szadmitasokban, amik lényegesen meghosszabbitjdk a kddot.

Ugy gondoljuk, hogy a jévében érdemes lenne megnézni, hogy egy tree LSTM [19]
copy-val hogyan kezelné a kdédvisszafejtés problémadjat. Ahelyett, hogy linedris szoveg-
ként tarolnd az adatokat, ezek a hidlok egy faszerkezetet alkalmaznak a program leirdsa-
hoz, ami sokkal egyszeriibbé teszi a nyelvi elemek kozti kapcsolatok felismerését.

Jelenleg késziil egy nemzetkozi folydiratba szant cikk a munkankrol.
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Koszonetnyilvanitas

Koszonjiik Csertdn Andrds €s Buzga Levente segitségét a program implementacioja-
ban, valamint témavezet6ink dtmutatasat.

Az Innoviciés és Technolégiai Minisztérium UNKP-21-1 kédszami Uj Nemzeti
Kival6sag Programjanak a Nemzeti Kutatdsi, Fejlesztési és Innovacios Alapbdl finan-

szirozott szakmai tdimogatasaval késziilt.

u ( Uj Nemzeti
Kivalosag Program

NEMZETI KUTATASI, FEJLESZTESI
ES INNOVACIOS HIVATAL

6.1. dbra. UNKP és NKFIH logéja
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A. fiiggelék

Mellékletek

A.1. tablazat. Az egyes C nyelvi elemek szdma a generalt adathalmazban.

’ Tipus \ Darabszam ‘
Ertékadas 2211424
Literal 2149 270
Viltoz6 4 744 408
Unéris operéator 311530
Bindris operdtor 748 692
Bitoperator 247 126
Logikai kifejezés 252116
Ternaris operator 69 442
If elagazds 93 194
While ciklus 89 480
Switch utasités 39510
Case blokkok 117 587
Fiiggvényhivisok 66 203
Fiiggvénydefiniciok 38990
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A. Mellékletek

A.2. tdblazat. Az egyes nyelvi elemek generdldshoz haszndlt eloszlasi sulyai az 1-10.
szinteken.

| Szint [1 ]2 [3 |4 |5 J6 [7 |8 [9 |10 ]
Ertékadds 5 |5 |5 |5 |5
Inkrementalds / 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1
dekrementalas
If elagazas 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1
While ciklus 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1
Switch utasités 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1
Literal 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
Viltozo 0 2 2 2 2 2 2 2 2 2
Unéris operéator 0 0 2 0 2 2 2 2 2 2
Bindris operdtor 0 0 0 8 8 8 8 8 8 8
Bitoperator 0 0 0 2 4 4 4 4 4 4
Terndris operator 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1
Fiiggvényhivas 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Utasitasok szamanak || 4 4 4 3 3 3 3 3 3 3
minimuma
Utasitdsok szdmanak || 9 9 8 7 7 6 6 6 6 6
maximuma
Generalt adatok 5 5 5 50 |15 |5 5 5 5 100
szama (* 1000)

A.3. tablazat. A tokenenkénti pontossag és a tokéletes visszaforditds aranya az egyes szin-
teken.

| Szint | Pontossag | Tokéletes |

1 100% 100%
2 100% 100%
3 100% 100%
4 98.2% 72%
5 98.6% 80%
6 98.7% 81%
7 98.9% 81%
8 98.7% 78%
9 97.9% 74%
10 98.0% 72%
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