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Введение
В современном мире с ростом актуальности автоматизации различ-

ных процессов обработки данных и вычислений растет и необходимость
в тестировании таких систем с целью обнаружить ситуации с нежела-
тельным, непредсказуемым или даже опасным исходом в зависимости
от входных данных. Для решения этой задачи применяются разные под-
ходы. Например, можно тестировать программу на случайных входных
данных, используя фаззинг или ручное тестирование, но у таких под-
ходов есть недостаток в том, что вариантов входных данных зачастую
очень много и перебрать все невозможно. Из-за этого можно упустить
входы, на которых программа ведет себя не так, как ожидалось.
Эту проблему решает символьное исполнение, в котором рассмат-

риваются не конкретные значения параметров, а состояния, которые
могут порождаться входным значением в зависимости от некоторых
условий в коде. С его применением, обойдя все возможные пути гра-
фа потока управления, можно учесть все состояния, в которых может
оказаться программа.
Из-за того, что состояний может быть очень много, а путей достиже-

ния максимального тестового покрытия может быть несколько, подбор
оптимальной последовательности шагов — нетривиальная задача. Так
же в процессе такого анализа кода может возникнуть проблема хра-
нения всех возможных состояний различных переменных. Существует
множество подходов, оптимизирующих выбор очередного шага при сим-
вольном исполнении [7]. Среди них использование различных алгорит-
мов на графах, например, DFS, который позволяет хранить в памяти
немного информации, но на больших графах может работать медлен-
но, BFS, позволяющий исследовать пути параллельно, но требующий
больших затрат по памяти. Также в некоторых работах [2, 3, 5, 1] были
использованы эвристики для максимизации тестового покрытия. В [3]
используется информация о расстоянии до ближайшей неисследован-
ной вершины в вычислении вероятности, с которой шаг будет выбран.
Кроме того, для оптимизации символьного исполнения применяют-

3 Дата сборки: 7 января 2024 г.



ся методы машинного обучения [4, 6]. В них для предсказания исполь-
зуются различные свойства состояния, но не учитывается структура их
связей между собой.
Графовые нейронные сети позволяют учитывать не только свойства

состояний и вершин графа потока управления, но и связи между ними.
Исследованию их применимости в этой области и посвящена данная
работа.
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Листинг 1: Пример кода для символьного исполнения
1 def function(x: int):
2 if x > 0:
3 y = x + 1
4 return y
5 else:
6 s = other_function(x)
7 s += 1
8 return s
9

10 def other_function(x: int):
11 if x == 5:
12 return 0
13 else:
14 return x

1. Символьное исполнение
В этом разделе символьное исполнение будет описано исходя из его

реализации в VSHARP1, на основе которого выполнена эта работа. Для
лучшего понимания рассмотрим простой пример кода (листинг 1).
Весь код, который нужно протестировать, разбивается на базовые

блоки, и по ним строится граф потока управления. Так же к графу до-
бавляются вершины, описывающие возможные состояния. Формально
полученный граф можно описать так:

G = (V,E), V = V1∪V2, E = EV1
∪Ein∪Eparent_of∪Ehistory∪Ecall∪Ereturn,

где

• V1, EV1
— множества вершин и ребер графа потока управления;

• V2 — вершины, описывающие состояния;

• Ein = {(u, v) | (u ∈ V2, v ∈ V1), состояние u находится в базовом
блоке v};

• Eparent_of = {(u, v) | (u ∈ V2, v ∈ V2), состояние u породило состоя-
ние v};

1https://github.com/VSharp-team/VSharp (дата доступа: 7 января 2024 г.).
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• Ehistory = {(u, v, w) | (u ∈ V2, v ∈ V1), состояние u находилось в
вершине v, w — количество посещений вершины v состоянием u};

• Ecall = {(u, v) | (u, v ∈ V1), блок u закончился инструкцией вызова
метода, точкой входа которого является блок v};

• Ereturn = {(u, v) | (u, v ∈ V1), блок u закончился инструкцией
возврата, и управление должно передаться в блок v}.
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Рис. 1: Пример символьного исполнения кода в листинге 1

На рис. 1 представлен процесс символьного исполнения рассматри-
ваемого кода. Обе функции были разделены на базовые блоки. Так как
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из функции function происходит вызов метода other_function, между
блоками этих функций есть ребра call и return.
Весь процесс символьного исполнения можно представить в виде иг-

ры, где граф потока управления — игровое поле или карта, а состояние
— фишки, которыми можно ходить. Цель игры — сгенерировать тесты
с максимальным процентом покрытия за минимальное число шагов.
На изображении 1 видно, что сначала существует только одно со-

стояние. Им мы и делаем первый шаг, который порождает еще одно
состояние, так как было пройдено условие на переменную x. В этой
ситуации выгодно сделать шаг первым состоянием, так как оно нахо-
дится в блоке, где программа завершается, а значит, после такого шага
будет сгенерирован тест и получен некоторый процент покрытия. И так
далее, пока не будут рассмотрены все возможные состояния.
При дальнейшем описании проделанной работы будет использовать-

ся приведенная игровая аналогия и граф потока управления в представ-
ленном выше виде.
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2. Существующие решения
Так как задача выбора путей в символьном исполнении является

актуальной уже длительное время, существует множество решений, оп-
тимизирующих полный перебор возможных путей и максимизирующих
при этом тестовое покрытие.
К оптимизации символьного исполнения были применены разные

подходы. Среди них есть несколько основанных на машинном обучении.
В Learch [4] для определения наиболее удачного состояния на очеред-
ном шаге используется линейная регрессия. В [6] применяется техника
обучения с подкреплением.
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3. Используемые технологии
Существует множество библиотек для работы с нейронными сетями.

Так как в задаче подразумевается использование графовых моделей,
было принято решение использовать фреймворк PYTORCH2 совместно
с библиотекой PYG3, содержащей в себе большое количество реализа-
ций различных обучаемых операторов. Так же при выборе инструмента
учитывалась подробность документации.
В обучении нейронных сетей большую роль играет подбор гиперпа-

раметров. Для их подбора есть различные алгоритмы, а так же библио-
теки с их реализациями. В ходе выбора основное внимание уделялось
совместимости с доступным для обучения оборудованием и разнооб-
разию реализованных алгоритмов. Этим требованиям удовлетворяла
библиотека OPTUNA4.

2https://pytorch.org/ (дата доступа: 7 января 2024 г.).
3https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/index.html (дата доступа: 7 января

2024 г.).
4https://optuna.readthedocs.io/en/stable/index.html (дата доступа: 7 января 2024 г.).
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4. Описание проекта
Проект, на основе которого реализовывалось описываемое решение,

состоит из двух частей: сервер, который непосредственно производит
шаги символьного исполнения кода, и клиент, который по ситуации,
полученной от сервера, вычисляет следующий шаг и передает эту ин-
формацию обратно (рис. 2).

Сервер Клиент

Граф текущей ситуации

Состояние, по которому 
нужно перейти

Рис. 2: Схема взаимодействия клиента с сервером

Клиентская часть состоит из трех частей, которые представляют со-
бой три разных этапа обучения нейронной сети (рис. 3). Первый этап
представляет собой предобучение нейронной сети предсказанию некото-
рых свойств состояния, которые полезны для определения следующего
шага. Второй этап — обучение с помощью генетических алгоритмов,
используя несколько предобученных моделей в начальном поколении.
Третий этап можно назвать постобучением модели, полученной на пер-
вом этапе с помощью результатов, полученных на втором.
Последняя стадия обучения состоит из трех частей: генерация дата-

сета, обучение на полученных данных с помощью градиентного спуска
и валидация. Этому этапу посвящена данная работа, поэтому он будет
рассмотрен более подробно.
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Рис. 3: Схема этапов обучения

5. Постановка задачи
Целью данной работы является исследование применимости графо-

вых нейронных сетей к нахождению путей при символьном исполнении.
Для её достижения были поставлены следующие задачи:

1. Разработка инфраструктуры для обучения с учителем графовой
нейронной сети, включающую в себя подготовку датасета, процесс
обучения и валидации. Обеспечение ее взаимодействия с другими
компонентами проекта.

2. Проведение экспериментов с различными гиперпараметрами с це-
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лью достижения максимально возможного процента тестового по-
крытия, оценка результатов и их сравнение с аналогами.
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6. Реализация
Этот раздел посвящен подробному описанию всех частей третьего

этапа обучения модели.

6.1. Подготовка датасета и обучение
Набор данных состоит из 128 реализации алгоритмов и методов раз-

личного рода сложности и размера в плане количества возможных со-
стояний. Среди них есть как простые рекуррентные алгоритмы на гра-
фах, сортировки, так и методы, эмулирующие работу процессоров и
других устройств, с огромным количеством состояний и вершин графа.
Также в выборке содержатся синтетические методы с большой концен-
трацией условий и циклов.
На этих данных учатся модели на втором этапе, и каждую эпоху для

каждой карты и набора обучаемых на ней моделей сохраняется резуль-
тат в виде кортежа из четырех чисел: процент покрытия, полученный
данной моделью, количество сгенерированных тестов, число найденных
ошибок и количество шагов, сделанных в процессе символьного испол-
нения данной карты. Такие метрики были выбраны, исходя из того, что
целью является максимизация процента покрытия и найденных исклю-
чений, с помощью минимального количества шагов и сгенерированных
тестов. По этим данным для каждой карты выбирается модель с луч-
шим результатом, и в датасет в качестве эталона сохраняется получен-
ная ей последовательность шагов.
Затем из набора данных удаляются выбросы, содержащие в эталон-

ном значении NaN, и графы, имеющие одну вершину состояния, и, сле-
довательно, не несущие в себе полезной информации для обучения. Так
же набор данных для каждой карты проверяется на одинаковые шаги
и если таковые нашлись, то они удаляются из тренировочной выборки
с некоторой заранее заданной вероятностью. Шаги считаются одинако-
выми, если в ходе символьного исполнения они были сделаны друг за
другом, при этом у входных графов было одинаковое число вершин и
в результате было выбрано одно и то же состояние.
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После этого все шаги перемешиваются и разделяются на батчи для
обучения модели.

6.2. Валидация
После изменения весов модели оценивается ее качество. Для этого

с ее помощью исполняются все карты датасета, а затем оценивается
результат по среднему проценту покрытия по всему набору данных.
Процесс валидации занимает большую часть времени описываемо-

го этапа обучения, поэтому была добавлена возможность запускать его
параллельно на разных наборах карт (рис. 4). То есть перед запуском
обучения можно задать количество процессов, между которыми делит-
ся весь датасет, и таким образом разные карты исполняются параллель-
но.

N maps

Server 1 Server 2 Server k...

N/k maps N/k maps N/k maps

Dataset Updating + 
Common result

Рис. 4: Параллельность валидации

Так же стоит отметить, что в датасете не хранится оптимальный
набор шагов, так как он просто не известен, и бывают ситуации, ко-
гда обучаемая нейронная сеть показывает лучший результат, чем был
получен с помощью уже сохраненных шагов. Тогда новая последова-
тельность шагов сохраняется вместо старого в наборе данных.
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7. Эксперименты
В ходе работы были проведены эксперименты с различными архи-

тектурами предобученных моделей, с нейронной сетью, инициализиро-
ванной случайными параметрами, а также с отдельным обучением по-
следнего слоя предобученной нейронной сети. Использовался оптимиза-
тор Adam. Разница между полученным и эталонным распределениями
оценивалась расстоянием Кульбака-Лейблера. Размер батча и величина
шага подбиралась автоматически с помощью алгоритма Tree-structured
Parzen Estimator, который работал на основе максимизации среднего
процента покрытия, полученного в результате символьного исполнения.
Полноценный анализ результатов и остаток экспериментов будут

проведены в следующем семестре.
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Заключение
В данной работе было проведено исследование применимости графо-

вых нейронных сетей к нахождению путей при символьном исполнении.
Были получены следующие результаты.

• Разработана инфраструктура для обучения с учителем графовой
нейронной сети.

• Проведены эксперименты с некоторыми архитектурами моделей.

Исходный код доступен по ссылке.

Развитие исследования
Поскольку работа была больше нацелена на достижение стабильно-

сти процесса обучения моделей, не все возможные эксперименты были
поставлены. Таким образом, в дальнейшем планируется запуск серии
экспериментов и сравнение описанного подхода с другими методами
символьного исполнения.
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