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동기: 오토마타는왜필요한가

• 오토마타: 시스템의복잡한행동을상태와전이로요약한행동모델

• 오토마타의활용:
1. 프로그램스펙생성 [FSE’18]

2. 모델링및검증 [PLDI’25]

3. 모델기반테스트생성 [ICSE’22]

• 목표: 오토마타를자동으로, 

               효율적으로학습
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[3] MOREST: Model-based RESTful API Testing with Execution Feedback, ICSE 2022

[2] Active Learning of Symbolic NetKAT Automata, PLDI 2025

[1] Deep Specification Mining, FSE 2018



배경: 심볼릭오토마타학습

• 심볼릭오토마타: 변수들의값을관계식(predicate)으로일반화하여학습
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[5] Learning Concise Models from Long Execution Traces, DAC 2020 

심볼릭 오토마톤

실행트레이스  (𝑠𝑡: 이전상태, 𝑠𝑡’: 다음상태) 트레이스그룹 (𝑠𝑡 = 𝑜𝑛)

일반화된트레이스

트레이스그룹 (𝑠𝑡 = 𝑜𝑓𝑓)

합성 결과: 𝑥1 = 𝑥2

합성 결과: 𝑥2 − 𝑥1 ≠ 1



SOTA: 심볼릭오토마타능동학습

• Teaching 알고리즘:
1. 반례후보선택: 코드에는존재하나, 현재모델 𝑀에서는누락된행동을반례후보로선택

2. 도달가능성검사: 코드검증기로그후보가시스템에서실제로가능한실행인지확인
• 가짜반례의경우: 해당후보를배제하고다른 후보를탐색

• 진짜반례의경우: Learner에게전달

3. 모든전이에대해, 진짜반례를찾을때까지반복
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[6] Active Learning of Abstract System Models from Traces using Model Checking, DATE 2022 

(CBMC)



SOTA의한계: 두가지병목

• Learner의병목:
• 매 teaching 이후, 관계식합성을반복 (기존관계식을버리고완전히처음부터재합성)

• 변수수/ 값도메인및수집된트레이스수가커질수록합성탐색공간이급증

• Teacher의병목: 
• 반례후보들에대해도달가능성검사를반복수행해야함

• 변수수 / 값도메인이커질수록가능한반례후보조합이폭발
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Learner의병목예시 (Mine Pump 예제)
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• 𝒘 (water)와 𝒎 (methane)의넓은값도메인때문에, Predicate 합성난이도상승

• Teacher에의해반례트레이스가쌓일수록 Predicate 합성난이도상승

Learner

초기실행트레이스 학습된 심볼릭 오토마톤



Teacher의병목예시
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전이 𝑠0 → 𝑠1을 teaching (𝑠𝑡 = 𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 에서 𝑤 ≥ 50이면, 다음상태는 항상 𝑃𝑢𝑚𝑝 인가?)

• 반례후보 𝑠𝑡 = 𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 ∧ 𝑤 = 51 ∧ 𝑚 = 500 ∧ 𝒂 = 𝒕𝒓𝒖𝒆 ∧ ℎ′ = 0 ∧ 𝑠𝑡′ = 𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 는
위코드에서도달불가능

• 원인: 𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 상태에서는 𝑎 값이항상 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒이나, 반례후보에서는 𝑡𝑟𝑢𝑒로가정

• 𝒘와 𝒎의넓은값도메인때문에, 위와같은원인으로도달불가능한반례후보들이많음



(정적) 심볼릭매퍼
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• 핵심: (넓은값도메인을가진) 변수들을 Boolean Variable (BV)들로맵핑
• BV 예: 𝑏1 ⟺ (𝑚 < 600), 𝑏2 ⟺ (𝑤 ≥ 70)

• 트레이스추상화: 원본트레이스를 BV 벡터값으로이루어진추상트레이스로맵핑

• 모델추상화: 원본오토마톤의 Predicate을 BV들의논리연산식으로맵핑



트레이스추상화

• 심볼릭매퍼가다음과같은 8개의 BV들을분기조건식에서추출했다고가정
𝑏1: (𝑤 ≤ 30), 𝑏2: (𝑤 ≤ 50), 𝑏3: (𝑤 ≥ 70), 𝑏4: 𝑚 ≤ 550 , 

𝑏5: 𝑚 < 600 , 𝑏6: 𝑎 = 𝑡𝑟𝑢𝑒 , 𝑏7: ℎ′ > 0 , 𝑏8: ℎ′ ≥ 3
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Symbolic 
Mapper

추상트레이스

Learner 입장: BV들 간의 논리 연산 (예: and, or, not)만으로도 관계식 합성 가능

실행트레이스



모델추상화
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추상심볼릭 오토마톤

Teacher 입장: BV 벡터 조합만 탐색하면 됨 
(예: BV가 n개면 최대 2n개의 추상 반례 후보)

추상반례후보예시 (전이 𝑠0 → 𝑠1을 teaching 한다고가정):

• 𝑠𝑡 = 𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 ∧ 𝑏1 ∧ ¬𝑏2 ∧ ⋯ ∧ 𝑏8 ∧ 𝑠𝑡′ = 𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦

Symbolic 
Mapper

심볼릭 오토마톤



정적심볼릭매퍼의문제점

• (언젠가필요하지만) 현재모델/트레이스에서필요없는 BV들이존재함

• 이렇게사용되지않는 BV로인해, 학습성능이감소함

• Teaching worst-case 복잡도 = (iteration 횟수) × (모델의전이수) × 2(BV 개수) 

• Mine pump 예제:
• Iteration 1: 𝐵 = {𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, 𝑏4, 𝑏5, 𝑏6, 𝑏7, 𝑏8}; 전이수 = 7; ∴ 7 × 28 = 1792번의검사

• Iteration 2: 𝐵 = {𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, 𝑏4, 𝑏5, 𝑏6, 𝑏7, 𝑏8}; 전이수 = 7; ∴ 7 × 28 = 1792번의검사

• Iteration 3: 𝐵 = {𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, 𝑏4, 𝑏5, 𝑏6, 𝑏7, 𝑏8}; 전이수 = 7; ∴ 7 × 28 = 1792번의검사

• 최악 5376번의도달가능성검사
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핵심아이디어 1: 동적심볼릭매퍼

• Why 동적? 현재모델/트레이스에알맞게 BV들을동적으로정제
• 모델기반 BV 정제: 현재학습된오토마타에서사용된 BV들로만 BV 집합을구성

• 반례기반 BV 정제: 현재수집된반례를구분할수있는최소한의 BV만추가
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핵심아이디어 1: 동적심볼릭매퍼

• Why 동적? 현재모델/트레이스에알맞게 BV들을동적으로정제
• 모델기반 BV 정제: 현재학습된오토마타에서사용된 BV들로만 BV 집합을구성

• 반례기반 BV 정제: 현재수집된반례를구분할수있는최소한의 BV만추가

• Iteration 1: 

• 모델기반 BV 정제: 𝐵𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 = 𝑏2 , 𝐵𝑃𝑢𝑚𝑝 = 𝑏1, 𝑏4 , 𝐵𝐿𝑜𝑐𝑘𝑒𝑑 = 𝑏3

• Teaching 복잡도: 2 × 21 + 3 × 22 + 2 × 21 = 20
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• Teaching 복잡도: 2 × 21 + 3 × 22 + 2 × 21 = 20

• Iteration 2:

• 반례기반 BV 정제: 𝐵𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 = 𝑏2, 𝑏5 , 𝐵𝑃𝑢𝑚𝑝 = 𝑏1, 𝑏4, 𝑏5, 𝑏8 , 𝐵𝐿𝑜𝑐𝑘𝑒𝑑 = 𝑏3, 𝑏7

• 모델기반 BV 정제: 𝐵𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 = 𝑏2, 𝑏5 , 𝐵𝑃𝑢𝑚𝑝 = 𝑏1, 𝑏5, 𝑏8 , 𝐵𝐿𝑜𝑐𝑘𝑒𝑑 = 𝑏7

• Teaching 복잡도: 2 × 22 + 3 × 23 + 2 × 21 = 36
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• Iteration 2:

• 반례기반 BV 정제: 𝐵𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 = 𝑏2, 𝑏5 , 𝐵𝑃𝑢𝑚𝑝 = 𝑏1, 𝑏4, 𝑏5, 𝑏8 , 𝐵𝐿𝑜𝑐𝑘𝑒𝑑 = 𝑏3, 𝑏7

• 모델기반 BV 정제: 𝐵𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 = 𝑏2, 𝑏5 , 𝐵𝑃𝑢𝑚𝑝 = 𝑏1, 𝑏5, 𝑏8 , 𝐵𝐿𝑜𝑐𝑘𝑒𝑑 = 𝑏7

• Teaching 복잡도: 2 × 22 + 3 × 23 + 2 × 21 = 36

• Iteration 3: 𝐵𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 = 𝑏3, 𝑏5 , 𝐵𝑃𝑢𝑚𝑝 = 𝑏1, 𝑏2, 𝑏5, 𝑏8 , 𝐵𝐿𝑜𝑐𝑘𝑒𝑑 = 𝑏7

• 최악 20 + 36 + 60 = 116번의도달가능성검사만진행하면됨

12



모델기반 BV 정제

• 추상모델에서 𝑠𝑡 값종류별로, 실제로사용된 BV들로만 집합을구성

• 예: 𝐵𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 = 𝑏2 , 𝐵𝑃𝑢𝑚𝑝 = 𝑏1, 𝑏4 , 𝐵𝐿𝑜𝑐𝑘𝑒𝑑 = 𝑏3

• 추상반례후보예시: (𝑠𝑡 = 𝑃𝑢𝑚𝑝 ∧ ¬𝑏1∧ ¬𝑏4 ∧ 𝑠𝑡′ = 𝑃𝑢𝑚𝑝)
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추상 모델

최악 4번의 도달 가능성 검사만 필요



반례기반 BV 정제

• 트레이스충돌: 같은 𝑠𝑡 및 BV 벡터값을가지지만, 서로다른 𝑠𝑡′ 값이있는현상

• 충돌된트레이스만을 최소한으로구분할수있는새로운 BV 합성

14

← 새롭게 찾은 추상 반례

합성 결과: 𝑏5 ≔ (𝑚 < 600)

정제된 BV 집합으로 추상화된 트레이스

전체 중 극히 일부의 트레이스만 사용



핵심아이디어 2: 세분도교대전략

• Teaching: BV 개수가적음 → 도달가능성검사횟수감소 → Teaching 시간감소

• Learning: BV 개수가많음 → 반례기반 BV 정제에필요한예제수감소 → Learning 시간감소

• 이를쉽게조절할수있는방법중하나는 BV의세분도(granularity)을조절하는것

15

AutoCL



Coarse-grained Teaching
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• 모델기반 BV 정제시 coarse-grained BV들을생성
• 예: 새로운 BV 𝑏9 ≔ (¬𝑏2 ∧ 𝑏5) 및 𝑏10 ≔ (𝑏1 ∨ 𝑏8)을생성

• 정제된 BV 집합: 𝐵𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 = 𝑏9 , 𝐵𝑃𝑢𝑚𝑝 = 𝑏5, 𝑏10 , 𝐵𝐿𝑜𝑐𝑘𝑒𝑑 = 𝑏7

추상 모델 (Fine-grained BVs) 추상 모델 (Coarse-grained BVs)



Fine-grained Learning

• 반례기반 BV 정제직전, 다시 BV들을 fine-grained하게나눔
• 기존 BV 집합: 𝐵𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 = 𝑏9 , 𝐵𝑃𝑢𝑚𝑝 = 𝑏5, 𝑏10 , 𝐵𝐿𝑜𝑐𝑘𝑒𝑑 = 𝑏7

• Fine-grained BV 집합: 𝐵𝑅𝑒𝑎𝑑𝑦 = 𝑏2, 𝑏5 , 𝐵𝑃𝑢𝑚𝑝 = 𝑏1, 𝑏5, 𝑏8 , 𝐵𝐿𝑜𝑐𝑘𝑒𝑑 = 𝑏7
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추상 트레이스 (Coarse-grained BVs) 추상 트레이스 (Fine-grained BVs)

오직 2개의 반례만 필요BV 합성에 3개의 반례가 필요



실험
• RQ1: AutoCL vs. Baseline

• RQ2: Dynamic vs. Static symbolic mappers

• RQ3: Coarse- vs. Fine-grained AutoCL variants

• 벤치마크: 총 120개 C 프로그램
• Simulink: Baseline 논문에서사용된예제 (총 45개)

• SV-Comp, LeetCode (각각 25개)

• Embedded: 엘리베이터, 차량, 로봇, 인공위성, 드론제어예제 (총 25개)
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RQ1: AutoCL vs. Baseline
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• AutoCL은 총 99개, Baseline은 67개 예제 제한시간 (3시간) 내 학습 성공
• Simulink외 나머지 벤치마크들의 성공률은 73.3% (AutoCL) vs. 32% (Baseline)

• 학습된 오토마타로 프로그램 스펙 (assertion 형태)을 생성하여 검사한 결과,
학습 성공한 99개 예제의 경우 모든 스펙이 각 프로그램에서 통과



RQ2: Dynamic vs. Static Mappers

• 정적매퍼를구현하여실험한결과, 120개예제중 21개에서트레이스충돌로인해실패

• 21개의충돌케이스가모두성공한다고해도, 동적매퍼의 99개에는못미침 (63 + 21 = 84)

• 평균 34.4개의 BV 수로인해, 동적매퍼 (평균 6.5개)에비해 teaching 성능이낮음을확인

• 반면, 동적매퍼의 BV 정제오버헤드는평균 34초정도로낮음을확인

20



RQ3: Coarse- vs. Fine-grained

• AutoCL: Fined-grained learning & Coarse-grained teaching

• AutoCL-Coarse: Coarse-grained learning & teaching

• AutoCL-Fine: Fine-grained learning & teaching

• Obs. usage: 전체트레이스수대비, BV 합성에사용된트레이스수의비율 (평균)

• |𝒯𝑖𝑛𝑓|: 도달불가능한반례후보개수 (평균)
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진행중인작업 (FSE’26 Major Revision)

1. Embedded 벤치마크추가실험
• 완료. 기존 5개예제에서 25개까지확장

2. 정적매퍼 vs. 동적매퍼비교실험
• 완료. Codex을이용하여최대한빠르게정적매퍼구현

3. 처음부터끝까지동작하는 running example 작성

• 완료. Mine Pump 예제를사용

4. 알고리즘 soundness 증명

5. Related work 보강
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