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Zusammenfassung. In diesem Beitrag stellen wir unsere in [3] verof-
fentlichten Arbeiten zur Untersuchung der Doméanenabhéingigkeit von
tiefen Lernverfahren fiir die Typinferenz vor. Wir zeigen am Beispiel
Typed4Py und Python, dass ein Wechsel zwischen den Anwendungsdo-
méanen Webprogrammierung und wissenschaftliches Rechnen zu einer
Verschlechterung in der Vorhersagequalitdt der Typvorhersage fithrt und
diskutieren verschiedene Ursachen fir die Verschlechterung.

1 Einfiihrung

Moderne dynamisch typisierte Programmiersprachen erlauben durch Spracher-
weiterungen wie PEP-484 fir Python und TypeScript fir JavaScript optionale
Typannotationen zu nutzen und damit auf die Vorteile der statischen Typisierung
zuriickzugreifen. In Verbindung mit einer Typinferenz zur automatisierten Ablei-
tung von Typannotationen, ergibt sich ein hilfreiches Werkzeug um Schnittstellen
zu dokumentieren, Programmanalysen zu unterstiitzen und nicht zuletzt typbezo-
genen Laufzeitfehlern vorzubeugen. Klassische Verfahren der Typinferenz basieren
auf statischen oder dynamischen Programmanalysen, jeweils einhergehend mit
Problemen: mangelnde Prézision aufgrund der fehlenden Typeinschriankungen
in dynamischen Sprachen und der in statischen Analysen angewandten Abstrak-
tionen oder der unvollstandigen Abdeckung des Programmverhaltens im Fall
dynamischer Analysen. Die Typinferenz auf Grundlage tiefer Lernverfahren bietet
einen aktuellen, alternativen Ansatz der vielversprechende Ergebnisse liefert.
Der grofie Teil der zur Typinferenz mittels tiefer Lernverfahren veréffent-
lichten Forschungsarbeiten betrachtet dynamische Programmiersprachen. Fir
die Sprache Python, die auch im Zentrum unseres Beitrags steht, wurden eine
Reihe von Verfahren vorgeschlagen, so auch Type4Py [5]. In Typed4Py wird ein
hierarchisches rekurrentes neuronales Netz mit {iber 600.000 Typannotationen aus
ca. 200.000 Python-Dateien 6ffentlicher Repositorien trainiert, um die charakteris-
tischen Muster von Typannotationen anhand von auftretenden Bezeichnern und
Programmstrukturen zu lernen. Das Netz lernt dazu einen Vektorraum, in dem
dhnliche Typen zusammengehorige Gruppen bilden und sich die Typannotationen
ungesehener Programmbeispiele mittels Ahnlichkeitssuche vorhersagen lassen.
Die Autoren von Type4Py konnten zeigen, dass ihr Verfahren im Vergleich mit
verwandten Ansétzen bessere Ergebnisse bei der Typvorhersage liefert [5].
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Tabelle 1. Datensatz CrossDomainTypes{Py (Aufteilung in 70%, 10% und 20%
Trainings-, Validierungs- und Evaluationsdaten; seltene Typen mit <100 Vorkommen)

Webprogrammierung Wissenschaftliches Rechnen
Repositorien 3.129 4.783
Python-Dateien 166.505 470.011
Train. | Valid. Eval. Train. | Valid. Eval.

Typannotationen | 251.064 | 27.987 | 61.978 | 476.768 | 56.854 | 148.732
Typen, darunter 7.588 1.195 8.475 14.973 2.218 14.960
... hdufige Typen 232 158 192 363 252 332
.. seltene Typen 7.356 1.037 8.283 14.610 1.966 14.628

2 Doméinen und Datensatz CrossDomainTypes4 Py

Die Anwendung und Entwicklung von Lernverfahren, so auch fiir die Typin-
ferenz, erfolgt im Allgemeinen unter der Annahme, dass sich die statistischen
Verteilungen in den Merkmalen der fiir das Training genutzten Daten und der
vorherzusagenden Daten nicht unterscheiden. In der Praxis kénnen aber Probleme
bei Verletzung dieser unter dem Begriff independent and identically distributed
(iid) bekannten Annahme auftreten. In dem vorliegenden Beitrag untersuchen
wir die Verteilungen der fiir die Typinferenz mit Type4Py relevanten Programm-
muster unter Beriicksichtigung unterschiedlicher Anwendungsdoménen. Im Fokus
steht die Frage, inwiefern sich das auf einem Datensatz erlernte Modell auch fiir
Vorhersagen zu Programmen anderer Doméne nutzen lisst. TypedPy wurde als
ein aktueller Repréasentant tiefer Lernverfahren fiir die Typinferenz ausgewéhlt.

Um diese Frage zu beantworten, wird zunédchst ein Datensatz bendtigt, der
neben einer groffen Zahl an Typannotationen auch Informationen zu den zugeho-
rigen Doménen bereitstellt. Vergleichbare Datensétze, wie der urspriinglich zum
Training von TypedPy genutzte Many Types4 Py-Datensatz [4], enthalten keine
Informationen zu Anwendungsdoménen. Mittels Repository Mining durchsuchen
wir zu diesem Zweck systematisch 6ffentliche Repositorien nach Python-Dateien,
die einerseits eine Abhéngigkeit zur Programmbibliothek mypy aufweisen, da wir
in diesem Fall von vorhandenen Typannotationen ausgehen konnen. Andererseits
filtern wir zusétzlich nach Abhéngigkeiten zu den Bibliotheken Flask und NumPy.
Diese zwei Bibliotheken sehen wir jeweils fiir die Domé&nen Webprogrammierung
und wissenschaftliches Rechnen als kennzeichnend. Anschliefend werden Dupli-
kate entfernt, dies betrifft zum einen Doppelungen aufgrund von gleichzeitigen
Abhéngigkeiten zu den oben genannten zwei Bibliotheken und zum anderen auch
direkte Dateiduplikate. Weitere Schritte zur Vorverarbeitung, analog [4], dienen
der Extraktion relevanter Programmmerkmale (Bezeichner, Symbolsequenzen,
usw.) und der Normalisierung von Typannotationen: Entfernen von Any und
None, Auflésen von Typaliasen, Qualifizierung von Typen und Beschrankung der
Verschachtelungstiefe generischer Typen. Kennzahlen fiir den sich ergebenden
und offentlich verfiigharen Datensatz CrossDomainTypes4 Py [2] mit tiber einer
Million Typannotationen sind in Tabelle 1 angegeben.



Untersuchung der Doménenabhéngigkeit tiefer Lernverfahren 3

Tabelle 2. Experimente zu Type4 Py mit nach Doménen getrennten Trainings- und
Evaluationsdaten (Top-1-Vorhersagegenauigkeit, seltene Typen mit <100 Vorkommen)

Evaluation Wissenschaftliches Rechnen (alle Typen)
Training alle Typen bekannte Typen
Wissenschaftliches Rechnen 62,7 76,9
Webprogrammierung 51,6 69,5
ManyTypesdPy 48,1 66,4
Evaluation Wissenschaftliches Rechnen (haufige Typen)
Training alle Typen bekannte Typen
Wissenschaftliches Rechnen 81,1 81,1
Webprogrammierung 74,0 74,0
ManyTypes4Py 72,1 72,1
Evaluation Wissenschaftliches Rechnen (seltene Typen)
Training alle Typen bekannte Typen
Wissenschaftliches Rechnen 32,0 50,0
Webprogrammierung 13,0 42,8
ManyTypesdPy 8,2 30,6

3 Experimente zur Domanenabhiangigkeit

In unseren Experimenten zur Doménenabhéngigkeit von tiefen Lernverfahren
fiir die Typinferenz untersuchen wir verschiedene Fragestellungen (vergleiche
auch [3]). Zunéchst interessiert uns, ob Unterschiede in den statistischen Verteilun-
gen der zur Typinferenz mit Type4Py genutzten Programmmuster zwischen den
zwel Anwendungsdoménen Webprogrammierung und wissenschaftliches Rechnen
existieren. Tatsdchlich féllt bei Betrachtung der zehn haufigsten Typen unse-
res Datensatzes CrossDomainTypesd4Py auf, dass beispielsweise die Typen str,
Optional[str] und dict vermehrt in Programmen der Anwendungsdoméne
Webprogrammierung vorkommen, wohingegen int, float und numpy.ndarray
haufiger in Programmen fiir das wissenschaftliche Rechnens auftreten. Gleichzeitig
kann beobachtet werden, dass beide Domanen lediglich 3.755 Typen gemeinsam
haben, bei insgesamt 15.177 beziehungsweise 27.611 vorkommenden Typen. Der
Grund hierfiir ist in der schiefen Verteilung der Typen zu suchen, mit vielen
weniger haufig auftretenden Typen, die oft projekt- oder doménenspezifisch sind.

Um die Auswirkung dieser Verteilungsunterschiede auf die Typinferenz mit
Typed4Py zu beurteilen, werden unterschiedliche Modelle trainiert und evalu-
iert, wobei sich die fiir Training und Evaluation der Modelle jeweils genutzten
Programmbeispiele hinsichtlich der Anwendungsdoménen aus denen die Beispie-
le stammen unterscheiden. In Tabelle 2 ist die Top-1-Vorhersagegenauigkeit,
das heifit das Verhéltnis von Typannotationen fiir die eine iibereinstimmende
Typvorhersage erzielt werden konnte beziiglich aller zur Evaluation genutzten
Typannotationen, fiir drei verschiedene Modelle angegeben. Fiir das Anlernen
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des ersten Modells werden Programmbeispiele aus der Anwendungsdoméne wis-
senschaftliches Rechnen verwendet, das zweite Modell nutzt dafiir Programm-
beispiele der Webprogrammierung und das dritte Modell beruht schliellich auf
dem urspriinglich zum Training von Type4Py verwendeten ManyTypes4Py-
Datensatz. All drei Modelle nutzen als Evaluationsdaten Programmbeispiele
aus der Doméne wissenschaftliches Rechnen. Beim Vergleich der angegebenen
Top-1-Vorhersagegenauigkeiten {iber alle Typen hinweg fillt auf, dass sich die
Genauigkeit bei einem Wechsel der Doméne zwischen Training und Evaluation
um bis zu 14% verringert. Bemerkenswerterweise trifft dies auch fiir das mit dem
ManyTypesdPy-Datensatz angelernte Modell zu. Auch wenn nur die Typannota-
tionen héufiger Typen betrachtet werden, also von Typen die mindestens 100 Mal
vorkommen, verbessert sich zwar die Vorhersagegenauigkeit spiirbar, eine Verrin-
gerung der Genauigkeit beim Wechsel der Doméne fiir Training und Evaluation
kann aber weiterhin beobachtet werden. Tiefe Lernverfahren haben im Allgemei-
nen Probleme bei der Vorhersage unbekannter Typen, das heifit von Typen die
nicht in den Trainingsdaten vorkommen [5]. Werden unbekannte Typen bei der
Evaluation vernachléssigt, ergibt sich zwar wieder eine erhebliche Verbesserung
der Vorhersagegenauigkeit. Der Unterschied hinsichtlich der unterschiedlichen
Doménen lasst sich aber dadurch wieder nicht vollstdndig erklaren.

Um die beobachtete Verringerung der Vorhersagegenauigkeit aufgrund eines
Wechsels der Anwendungsdoméne fiir tiefe Lernverfahren wie Typed4Py einzu-
schranken, kann auf eine nachtrigliche Feinabstimmung der Modelle oder auf eine
Erweiterung der TypedPy zugrundeliegenden Ahnlichkeitssuche (TIPICAL [1])
zuriickgegriffen werden, wie wir in weiteren Experimenten zeigen konnten [3].
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