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1 Contexte scientifique et motivation.

Converser avec un machine est l’un des fantasmes de l’humanité depuis la création
de l’ordinateur. Dès 1950, Turing publiait son célèbre article [1] testant la faculté d’une
machine à imiter une conversation humaine. Le développement récent du traitement
automatique du langage naturel offre des perspectives prometteuses dans ce domaine.

La génération de code par une machine à partir d’une description textuelle consti-
tue un pas dans cette direction. Par ailleurs, dans un contexte d’aide à la formalisa-
tion, la réalisation d’un algorithme permettant de générer du code aurait une utilité
directe :
— pour des personnes non expertes, dans la réalisation complète de programmes

(pour des langages ou des demandes simples dans un langage de requête comme
SQL [2]))

— pour des programmeurs, comme un créateur de patron approximatif à enrichir
(pour des langages généralistes comme Python)

L’hypothèse générale que l’on souhaite étudier est de déterminer dans quelle mesure
il est possible pour une machine de créer un programme conforme à une
requête exprimée en langage naturel.

On peut considérer ce problème comme un travail de traduction classique (d’un
langage humain vers un langage formel) en notant qu’un programme informatique
comporte des contraintes syntaxiques fortes.

L’état de l’art en traitement automatique des langues repose considérablement sur
les méthodes d’apprentissage profond. Toutefois celles-ci comportent des limites pour
le sujet envisagé. La première est l’absence de garantie sur la correction du code qui
serait engendré. La seconde est l’absence de données d’entraînement, alignant langue
naturelle et langage formel, en quantité pour permettre d’entraîner un tel système.

Nous présenterons tout d’abord les objectifs visés par la thèse, ensuite nous dé-
crirons l’état de l’art et les limites rencontrées par la communauté, enfin nous expli-
citerons les approches envisagées pour la thèse.

2 Contribution souhaitée de la thèse.

Python est aujourd’hui le second langage informatique le plus utilisé au monde.
Ce langage complexe et généraliste permet d’aborder une multitude de domaines
d’applications (datascience, web, jeux vidéos. . . ). Dans le cadre de ce doctorat, le but
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serait de générer des fragments de code du langage Python dans un contexte
métier précis à partir d’une courte description en langage naturel. On cible
plusieurs objectifs principaux :
1. trouver un moyen d’engendrer un programme

(a) syntaxiquement correct compte tenu du langage Python
(b) conforme par rapport à la description en langage naturel
(c) d’une longueur et d’une complexité maîtrisée
(d) intelligible par l’utilisateur pour qu’il puisse le modifier

2. créer un mécanisme d’amélioration incrémental des solutions. L’algorithme pour-
rait par exemple proposer plusieurs "snippets" de code et l’utilisateur sélection-
nerait une des solutions

3. Résoudre le problème des jeux d’entraînements disponibles
(a) en créant des données labélisées
(b) en limitant la taille des jeux de données à utiliser

3 Etat de l’art.

Les récents progrès en traitement automatique du langage présentent de nouvelles
possibilités pour répondre à ces objectifs.

Pour minimiser le besoin de grandes quantités de données en lien avec une tâche
applicative, citons par exemple l’invention de BERT [3] qui s’appuie sur des méthodes
d’apprentissage profond avec attention [4] pour réaliser un préentraînement qui per-
met d’obtenir une représentation vectorielle des mots. L’architecture, du Transformer,
sur laquelle il est basé, est largement utilisée pour traiter des problèmes de traduction
aujourd’hui et le préentraînement permet d’obtenir de meilleurs résultats avec moins
de données. Par exemple, les chercheurs de [5] utilisent cette architecture pour géné-
rer un arbre de syntaxe abstraite, structure intermédiaire entre le langage naturel et
le code, facilement transformable en code Python. De tels arbres sont engendrés par
une grammaire formelle, ce qui permet de controler l’espace des possibilités de géné-
ration de code en spécifiant explicitement la grammaire du langage formel ainsi visé
[6]. Ces approches atteignent pourtant des limites lorsque la structure des données
engendrées se complexifie ou encore pour sélectionner des noms de variables (qu’il est
difficile d’identifier dans la description en langage naturel). A l’heure actuelle, l’éva-
luation des performances de génération de code Python à partir de langue naturelle
est possible grâce à deux jeux de données : le CoNaLa dataset [7] (récupération de
questions de programmation informatique exprimées en langage naturel associées à
leurs réponses en Python provenant du célèbre site Stack Overflow) et le plus récent
CodeSearchNet dataset [8], prometteur par la quantité d’exemples d’entraînement
qu’il propose (utilisation de docstrings issus de Github associés à leurs fonctions Py-
thon). On note la possible utilisation d’un autoencodeur variationnel [9] pour obtenir
plus de données grâce à l’apprentissage semi-supervisé.

Pour des langages moins généralistes, les résultats de génération de requêtes SQL
sont très bons [10] grâce à des jeux de données plus conséquents comme WikiSQL
[11].
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On peut relever d’autres techniques novatrices pour la génération de code d’un
langage dédié, plus simple que Python ou SQL. Par exemple, l’architecture de réseau
de neurones RobustFill [12] qui crée un programme généralisant une série d’exemples
donnés en input. Dans ce cas, il s’agit d’effectuer des transformations Excel élémen-
taires et il faut un nombre minimum d’exemples pour générer un programme fonc-
tionnel (pour éviter un problème de surapprentissage empêchant la généralisation).
On peut aussi citer l’idée qui consiste à préentraîner un réseau de neurones grâce à
des exemples simples en stockant les fonctions apprises lors de cette étape dans un
cache permettant de les réutiliser [13]. Ces exemples doivent être annotés à la main
et, pour un langage comme Python, leur construction constituerait un problème en
soi qu’on essaie autant que possible d’éviter.

4 Méthodes envisagées

Dans les travaux cités en références on peut identifier deux grandes approches
pour traiter le problème de génération de code.

En premier lieu, le recours à une grammaire formelle explicite apparaît être un
élément méthodologique incontournable. Les règles insérées dans cette structure in-
termédiaire pourraient être améliorées, par exemple, au moyen de règles logiques des-
tinées à structurer le le réseau de neurones [14] La dépendance entre un langage de
programmation et sa grammaire doit être formalisée en amont du problème d’appren-
tissage. Cela permettra d’obtenir un code syntaxiquement correct et de se concentrer
sur sa conformité à la description en langage naturel.

Une approche complémentaire serait l’entraînement d’un réseau de neurones sur
des tâches génériques (comme effectué par BERT avec de la prédiction de la prochaine
phrase ou du prochain mot sur Wikipédia) pour notre tâche de génération de code
[15]. On dispose d’un nombre important de données open-source sur Github pouvant
être utilisées pour préentraîner un réseau de neurones à l’apprentissage de la syntaxe
du code. Il nous faudra étudier à la fois la structure précise (domaine métier, nombre
de données) des données à utiliser pour effectuer ce préentraînement et ce que l’on
souhaite faire prédire à l’algorithme : du code directement ou des arbres.

D’autres techniques, plus pratiques, peuvent améliorer les résultats lorsqu’on les
associe aux approches précédentes. Donner des exemples correspondant au résultat
final produit par l’algorithme pour renforcer les prédictions faites par le langage na-
turel constitue une technique intéressante. Dans un premier temps comme validation
des différents codes générés après la description en langage naturel. Dans un second
temps comme un mécanisme à part entière de génération de fragments de code, com-
biné aux prédictions de code obtenues grâce au langage naturel.

Finalement, on pourra aussi étudier la mise en oeuvre de méthodes de préentraine-
ment d’un réseau de neurones à l’aide d’exemples algorithmiques simplifiés (parcours
d’une liste, suppression ou modification d’un élément. . . ). C’est une technique perfor-
mante et en principe facile à mettre en oeuvre. Elle permettrait de stocker certaines
fonctions de base pour les réutiliser, réduisant le nombre de données nécessaires et
facilitant la construction de programmes plus complexes.
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5 Chronologie des livrables des travaux de thèse

D’après les méthodes envisagées, nous proposons le calendrier prévisionnel sui-
vant :
— Une appropriation des méthodes de l’état de l’art durant la première année :

1. mise en place de l’architecture TranX [16] qui offre les meilleurs résultats sur
le CoNaLa dataset.

2. tentative d’amélioration des résultats à l’aide d’un entraînement semi-supervisé
de l’architecture de TranX

3. synthèse des résultats dans un article
4. veille bibliographique continue

— Mise en place des techniques imaginées en amont de la thèse durant la seconde
année :
1. utilisation de BERT pour obtenir une meilleure représentation du langage

naturel
2. pré-entraînement (comme BERT) sur des tâches spécifiques au code (sur des

arbres par exemple)
3. utilisation de règles à intégrer au réseau de neurones (par exemple pour ob-

tenir du code dit "Pythonic")
4. synthèse des résultats dans un article

— Proposition d’une architecture globale reprenant les résultats obtenus et rédaction
de la thèse durant la troisième année :
1. synthèse des résultats obtenus précédemment
2. réflexion sur la possibilité d’associer les différentes méthodes
3. mise en place de l’architecture finale
4. rédaction de la thèse

Ces points sont illustrés dans le diagramme de Gantt présenté à la page suivante.
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