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Kivonat

Vilagunkban egyre novekszik a technologia szerepe, manapsag az egyik f6 irdnyvonal a
minél tobbféle tevékenység digitalizalasa, elektronikus tton valo elvégzése, feliigyelete, ira-
nyitasa. Ezzel parhuzamosan torténik a ,dolgok internete” (Internet of Things, IoT) és a
yminden internete” (Internet of Everything, IoE) kialakulasa. Ezért egyre tobbet és tobbet
kommunikalunk, mind mi emberek, mind az eszkézeink.

A kommunikacié sohasem tokéletes, példaul egy radivadast valamilyen elektromégneses in-
terferencia miatt hibdsan vesziink, vagy egy szamitogépes halézati kapcsolat tulterhelédik,
és emiatt csomagok vesznek el. Lehetséges, hogy a hiba nem a kommunikécids csatornabél
adodik, szinkronizaciés probléma miatt az atvitt jelet a két fél mashol mintavételezheti,
kimaradhatnak, megdupldzédhatnak bitek. Elsfordulhat, hogy az alkalmazott algoritmus
dont gy, hogy az adott adatot eldobja, mert nem tudna (idében) kezelni. Lehet az adat-
vesztés oka valamilyen kiilsg koriillmény, példaul egy elektromos halézatra kapcsolt méré-
eszkOz esetén egy hosszabb idejd fesziiltségkimaradas.

A dolgozat tartalmazza az adatvesztés egy lehetséges matematikai leirdsat az indikdtor-
fliggvény segitségével, illetve kiilonféle adatvesztési modellek leirasat. Koziilitk néhényat
(veletlen fiiggetlen, véletlen blokkalaptu, Markov-lanc alapt) a BME Méréstechnika és In-
formacios Rendszerek Tanszékén is vizsgaltak. Ezeken feliil bemutatok és megvizsgilok egy
Osszetettebb modellt, a Gilbert—Elliot-modellt, mely egy rejtett Markov-modell. Bemuta-
tom a Gilbert-Elliot-modell egyszertsitett viltozatait. Ismertetem az emlitett modellek
alapvetd tulajdonsigait, a kozottiik lévé kapcsolatokat.

Egy olyan alkalmazas esetén, ahol a kommunikaciét jeltovabbitasra hasznaljuk, és a hasz-
nos informécié a jel spektruma, mar egy minta elvesztése is jelentGsen rontja a kiszdmitott
spektrum pontossigat, az atvitel min6ségét. Ez esetben a jel spektruma konvolvalédik az
indikatorfiiggvény spektrumaval, tehat az adatvesztés frekvenciatartomanybeli vizsgalata-
hoz sziikséges az indikatorfliggvény spektruma. A dolgozat bemutatja a Gilbert—Elliot-
modell teljesitménystriség-spektrumanak levezetését, tovabbé a tobbi modell spektrumat
is ismerteti. A levezetések helyességét Matlab-szimulaciokkal is alatdmasztom.

Egy adott adatvesztési modellre jellemz§ indikatorfiiggvény szimulélasa trividlis, az inverz
probléma viszont lényegesen bonyolultabb: meghatarozandé, hogy egy adott adatveszté-
si jelenséget milyen modell ir le a legjobban, és annak mik a paraméterei. Ez az inverz
feladat az identifikicio, amely torténhet ids- és/vagy frekvenciatartomanybeli informéciok
felhasznalasaval. A dolgozatban attekintem a vizsgalt modellek identifikicios lehetGségeit.

A levezetéseket, szimulacidokat mérések egészitik ki. Kiilénboz6 kommunikacios lehetdsé-
gek esetén végeztem méréseket, a dolgozatban ezzel szemléltetem, hogy az adatvesztési
modellek hogyan érvényesiilnek a gyakorlatban.






Abstract

Technology plays an increasing role in our world. Nowadays one of the most significant
trends is the digitalization and electronic perfection, supervision and control of various
tasks. In parallel with this process grows the Internet of Things (IoT) and the Internet of
Everything (IoE). Thus communication is becoming more intense, either between people
or between devices.

Communication is never perfect, for example, a radio signal may be received incorrectly
due to electromagnetic interference. A connection in a computer network can be overloaded
and cause packets to be lost. Some errors are not caused by the communication channel,
sampling issues because of synchronization problems, duplicated or left out bits belong to
this type. It is possible that the algorithm of the application discards some data because
they cannot be handled (in time). Data loss can be caused by external circumstances, e.g.,
in case of power outage in a measurement device connected to the electrical network.

The paper contains a possible mathematical description of the data loss via the indicator
function. Moreover, different data loss models are described, some of which (random in-
dependent, random block based, Markov chain based) were already investigated at BME
MIT. Furthermore, a more complex model, the Gilbert-Elliot model is presented. Its simp-
lified versions are also introduced. The paper describes the basic properties of and the
connections between these models.

If an application transmits data via a communication channel, and the useful information
is the spectrum of the signal, even one lost sample is crucial. It corrupts the accuracy of
the spectrum, and the quality of the transmission. Here the spectra of the signal and the
indicator function are convolved. In order to analyse the data loss in the frequency domain,
the spectrum of the indicator function is required. This paper presents the derivation of
the power spectral density of the Gilbert-Elliot model. The spectra of the other analysed
models are also shown. The correctness of the derivation is confirmed by simulations in
Matlab.

It is obvious to generate an indicator function for a given data loss model. However, the
inverse problem is much more complicated. The best fit data loss model and its parameters
needs to be specified for a given data loss phenomenon. This inverse problem is called
identification. It can be done using time and/or frequency domain information. The paper
reviews the possible identification methods for the analysed models.

Theoretical analysis and simulations are supported by measurements. Different communi-
cation methods were measured. The measurement results are used to show how the data
loss models function in practice.






1. Bevezeto

A technoldgia egyre jobban atszovi az életiinket. Természetesnek vessziik, hogy folyamato-
san b&viil az elektronikusan intézhets ligyek kore. Rengeteg tevékenységet szamitogéppel
végziink, irdnyitunk, feliigyeliink. Kezdenek elterjedni az 6nvezets autdk. Lehet okostelefo-
nunk, -tévénk, -6rank, -otthonunk és -htitdszekrényiink. Tébb és tobb eszkozt kapcsolunk
ossze, kialakitva ezzel a ,dolgok internetét” (Internet of Things, IoT). Ezt nevezhetjiik a
yminden internetének” (Internet of Everything, IoE) is, mivel az egyik cél az, hogy gyakor-
latilag barmit tudjunk csatlakoztatni hozza. Egyre tobbet és tébbet kommunikalunk, mind
mi emberek, mind az eszkézeink, de ennek jelentds részével nem vagyunk tisztaban. Az at-
lagember észre sem veszi, hogy az életében mennyire jelen vannak a kiilénféle beagyazott,
valés ideji rendszerek.

Tudjuk, hogy tokéletes nem létezik, igy van ez a kommunikacioval is. Példaul egy radio-
adasban interferencia léphet fel, egy szamitégépes halozati kapcsolat tulterhel§dhet, vagy
akar a két fél kozotti szinkronizacio is felborulhat. Ezeket a jelenségeket Osszefoglaléan
adatvesztésnek nevezziik. Az adatvesztés nem feltétleniil kommunikécios eredeti. El6for-
dulhat, hogy az alkalmazott algoritmus dént tgy, hogy az adott adatot eldobja, vagy lehet
az adatvesztés oka valamilyen kiilsé koriilmény.

Amennyiben nem késziiliink fel arra, hogy a rendszereinkben ilyen hibak eléfordulhatnak,
akkor azok a rendszerek miikddését dsszezavarhatjak, a mérési adatokat, anyagi értékeket,
adott esetben emberi életeket veszélyeztethetnek. Az atlagember nem veszi észre, hogy az
életében mennyire jelen vannak a kiilonféle bedgyazott, valds idejii rendszerek, kivéve, ha
azok nem mikddnek.

Ahhoz, hogy az adatvesztést kezelni tudjuk, azt modellezniink kell. A dolgozat megadja
az adatvesztés egy lehetséges matematikai lefrasat, majd ismertet kiilonféle adatvesztési
modelleket, jellemz§ tulajdonsagaikat, a kozottiik 1évs kapcsolatokat.

A villamosmérndki gyakorlat egyik alapvetd eszkize a frekvenciatartomanybeli vizsgalat.
A kilonféle jelek spektrumébol bizonyos tulajdonsagok ranézésre megallapithatok, melyek
az id6tartomanybeli jelalakbol nehezen kiévetkeztetheték ki. Amennyiben a kommunika-
ciot jeltovabbitasra hasznéljuk, és a hasznos informéciét a jel spektruma hordozza, méar
egy minta elvesztése is jelentsen torzitja a kiszamitott spektrumot, vagyis az atvitelt. A
dolgozat ismerteti a Gilbert—Elliot-modell spektrumanak levezetését és kozli az egyszertibb
modellek spektrumat.

Egy adott adatvesztési modellhez kénnyen generdlhaté egy hozzé tartozé idétartoméanybeli
adatsor. Kis munkaval ebbdl szimulalni lehet a modellre jellemz6 spektrumot is. Az inverz
probléma viszont lényegesen bonyolultabb: adott egy adatsor idé- és/vagy frekvenciatar-
tomanyban, és meghatarozando, hogy melyik adatvesztési modell irja le ezt a legjobban és
annak melyek a paraméterei. Ez az inverz feladat az identifikacié, melyrél a spektrumok
targyaldsa utan lesz sz6.

A levezetéseket, szimulacidkat mérések egészitik ki. Kiilonb6z§ kommunikacios lehetéségek



esetén végeztem méréseket, a dolgozat végén szemléltetem, hogy az adatvesztési modellek
hogyan érvényesiilnek a gyakorlatban.

A dolgozat felépitése

Az adatvesztés matematikai leirasa a 2. fejezetben talalhato. Kicsit részletesebben koriil-
jarjuk az adatvesztési problémét, majd definidljuk az indikatorfliggvényt. Ennek felhasz-
nélasaval bevezetiink az adatvesztésre néhany alapvet6 mennyiséget, fiiggvényt.

A 3. fejezet attekinti az adatvesztési modelleket, megadja a vizsgalt modellek részletes le-
irdsat. Ez kiegésziil a bevezetett mennyiségek, fiiggvények megadasaval mindegyik vizsgalt
modell esetén. Latni fogjuk, hogy a vizsgalt modellek hogyan szarmaztathatok egymashol,
és altalanosan milyen esetekben alkalmazhatok.

A frekvenciatartoménybeli analizist a 4. fejezet ismerteti. A dolgozatban levezetem a
Gilbert—FElliot-modell spektrumét, és kdvetkezményként megadom a beléle szarmaztathatd
modellek spektrumait is.

Az 5. fejezet az identifikacids problémat targyalja. Ismerteti az identifikiciét mint inverz
feladatot, a Gilbert-Elliot-modell egyértelmtiségét, illetve a vizsgalt modellek identifikacios
lehet&ségeit.

A dolgozatot a mérések leirdsa zarja, a 6. fejezettel. Bemutatom az UDP-s kapcsolat adat-
vesztésére vonatkoz6, valamint a Skype-on keresztiili jelatviteles méréseimet. Tovabba a
BME MIT-ré6l szerzett kordbbi mérési adatokra is megprébalok adatvesztési modellt illesz-
teni.



2. Az adatvesztés matematikai leirasa

A fejezet elsG része attekinti az adatvesztési problémat, tipikus példakat ad adatvesztést
okozo rendszerekre. A masodik rész bemutatja az indikatorfiiggvényt mint az adatvesztés
egy lehetséges matematikai lefrasat, ismerteti az indikatorfiiggvény felhasznalasat, illetve
definial néhany alapvet6 mennyiséget. A fejezethez felhasznaltam az [1] irodalmat.

2.1. Az adatvesztési probléma

Az adatvesztés tekintheté mérési, kommunikicios hibdnak, mely abbdl adodik, hogy a
mérs- és kommunikacids eszkozeink, eljarasaink nem tokéletesen megbizhatoak. Az adat-
vesztés vizsgalhatd folytonos és diszkrét idében is, mivel azonban a feldolgozo eljarasainkat
szinte kizarolagosan digitalis eszkozokkel valositjuk meg, ezért a dolgozat az adatvesztést
csupan diszkrét id6ben vizsgalja.

Az adatvesztésnek alapvetGen haromféle modja lehet. Az egyik az érvénytelen adatok esete:
a mintavételkor jon adat, tudjuk azonban, hogy az hibas. Tipikus példija egy talvezérelt
AD-atalakité. Az érvénytelen adatokra masik gyakori eset lehet a vezeték nélkiili kommu-
nikacié, amikor a fellépd interferencia miatt egy adéast hibasan vesziink, és ezt észrevessziik
példaul egy hibas ellen6rz6 6sszegbdl.

Az adatvesztés masodik modja a hianyzo adatok esete: a mintavételkor nem jon adat. Itt
nem kell szigorian a mintavételnél egy AD-atalakitora gondolni, példaul ide tartozhat egy
foldrsl, naponta adott id6pontban elvégzett csillagdszati mérés, amit egyes napokon az
id6jaras akadalyoz. Jellemz&bb helyzet lehet egy elveszett csomag az interneten. Sokkal
egyszeribb eset egy akkumulatoros mérGeszkoz, ami lemeriil (vagy egy halozatra kotott
mérGeszkoz fesziiltségkimaradas kozben). Eléfordulhat, hogy az alkalmazott algoritmus
dont gy, hogy az adott adatot eldobja, mert nem tudné (vagy nem tudna idében) kezel-
ni. Akér elrugaszkodott példakat is ki tudunk talalni: tegyiik fel, hogy valaki statisztikat
szeretne késziteni, hogy egy kozosségi oldalon az ismerdsei mikor elérhetéek. Feltehetjiik,
hogy nem szeretne folyamatosan bejelentkezve lenni, igy viszont lesznek idészakok, amikor
nincs mérés, ami pedig felfoghato adatvesztésként.

Az adatvesztés harmadik modja a szinkronizacios hiba: a két kommunikalé fél pontatlan
oraszinkronizicioja miatt az atvitt jelet a két fél mashol mintavételezheti. Frekvenciahiba
okozhatja mintak kiesését vagy megduplazodasat.

Az adatvesztés kezelésére természetes megoldas az ujrakiildés, njramérés sth., erre azonban
nincs mindig lehet6ség. Ha egy adott mennyiség pillanatértékét mérjiik, akkor egy sikerte-
len mérés esetén az adott idépontra vonatkozd adatot késébb mér nem fogjuk megtudni. Az
iizenetek meghizhato atviteléhez bonyolult allapotgépet kell implementalni (példaul TCP
protokoll allapotgépe), ami extra eréforrasokat, energiafelhasznélést, sdvszélességigényt és
koltséget jelent. Rdadasul, mivel véges idén beliil nem biztosithatd, hogy az elkiildott {ize-
netet a cimzett megkapja, ezért valos idejd rendszerekben mindenképpen fel kell késziilni



arra, hogy nem érkezik adat.

Vannak olyan eljardsok, melyekhez sziikséges egy blokkbdl az 6sszes minta ismerete, ilyen
példaul a spektrumszamitas. Ekkor mar egy elveszett minta is kritikus, hiszen a teljes
spektrumot torzitja. Blokkos adatfeldolgozas esetén az egy lehetSség, hogy csupan azokat
a blokkokat vegyiik figyelembe, amelyek teljesek, azaz nem tartalmaznak elveszett mintat.
Még gyenge adatvesztés esetén is lehetséges, hogy elfogadhatatlanul sokat kellene varni
arra, hogy egy teljes blokk kialakuljon. Amennyiben az ilyen blokkokbol szamitott ered-
ményeket atlagolni szeretnénk, konnyen kiadédhat olyan mérési id6, amely Osszemérhetd
a vizsgalt jelenség idgallandéjaval.

2.2. Alapfogalmak

A hibag, illetve a hidnyzo adatok modellezhetSk a K, dgynevezett indikatorfliggvény se-
gitségével. Ez minden id6pontban megadja, hogy az adott pontbeli minta érvényes-e vagy
sem:

(2.1)

1 ha az adat elérheté az n. itemben
0 ha az adat elveszett az n. litemben

Teh4t egy minta adatvesztés szempontjabol lehet elveszett vagy elérhets. Egymés uténi
mintékat sorozatnak, adott szamt mintabol all6 sorozatot blokknak neveziink. Egy sorozat,
illetve blokk teljes, amennyiben minden mintéja elérhetd, valamint {ires, ha minden mintaja
elveszett.

Az indikatorfiiggvényt egyetlen, szinkronban jaré rendszer adatvesztéseinek leirasara cél-
szer(i hasznalni, segitségével az érvénytelen és a hidnyzé mintdk jelenségét tudjuk mo-
dellezni. A szinkronizéacios hibakboél eredd kimarado, megduplézodd mintak kezelésére az
indikatorfiiggvény nem ad kézenfekvd lehetséget.

Az indikatorfiiggvénybdl kiindulva definidlhatjuk a v adatvesztési aranyt:
v=Pr(K,=0). (2.2)

Itt Pr(A) a valoszintiségi operator: megadja az A esemény valoszintiségét. A p adatelérhe-
t6ségi ardny az adatvesztési ardny komplementere:

u=Pr(K,=1)=1-1~. (2.3)

Az adatvesztési ardny az egyik leginkabb magétol értet6d6 mennyiség az adatvesztés téma-
korében. Kevésbé nyilvanvalé az R (L) megbizhatosagi fliggvény, mely megmutatja, hogy
egy L minta hossza sorozat milyen valészintiséggel teljes.

R(L)=Pr(Vie{l,....L}: K; = 1). (2.4)

A megbizhatosagi fliggvény informaciot szolgaltat az adatvesztés idbeli eloszlasarol. En-
nek jelent&ségét jol szemlélteti a kivetkezd példa: tegyiik fel, hogy egy szerver egy évben
Osszesen hat percig nem kap tapellatast. A szerver djrainditasa vegyen igénybe 4 orat.
Amennyiben hat percnyi id6 egy blokkba témoriil, akkor évente 4 6ra miikddési id§ esik
ki, ez elviselhetd. Azonban ha a hat perc mondjuk 360 kiilonall6 méasodpercre oszlik szét,
amelyek nagyjabdl egyenletesen oszlanak el az évben, akkor koriilbeliil napi 4 6ran at lesz
elérhetetlen a szerver, ami lényegesen rosszabb, noha 6sszesen ugyanannyi ideig nem kapott
tapellatast.

Az R’ (L) komplementer megbizhatosagi fiiggvény annak a valosziniiségét adja meg, hogy
egy L minta hosszt sorozat milyen val6szintiséggel tres:

R(L)=Pr(Vie{l,...,L}: K;=0). (2.5)



Ha azt feltételezziik, hogy ritkdn torténik adatvesztés, a rendszeriink jellemz&en j6l miiko-
dik, akkor az iires sorozatok hossza kénnyen mérhets. A varhaté hosszukat a dolgozatban
FEno-lal, a teljes sorozatokét pedig Eni-gyel fogom jeldlni.

Az indikatorfiiggvény segitségével kénnyen tudunk modellezni egy adatvesztési folyamatot.
Amennyiben ismert egy xo, diszkrét ideji jel, és egy adatvesztési folyamatot leird K, indi-
katorfliggvény, akkor az adatvesztett jel az eredeti jel és az indikatorfliiggvény mintankénti
szorzata:

Ty = TonKn. (2.6)

Amennyiben egy diszkrét idejd jel spektrumét szeretnénk megbecsiilni, jellemzGen a jel
egy regisztratumanak DFT-jét (diszkrét Fourier-transzformécio) szamitjuk ki. Az elbb
lattuk, hogy az adatvesztés felfoghaté az indikatorfiiggvénnyel vald szorzasnak, ezért az
adatvesztett jel spektruma az eredeti jel és az indikatorfiiggvény spektruménak konvola-
ciojabol adodik. Szemléletesen az indikatorfiiggvény spektruma megjelenik az eredeti jel
minden komponensének frekvenciajan, ezzel a cstcsokat ,szétkeni”, egymasra lapolja, igy
a becslés pontossiaga jelentGsen romlik.
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3. Adatvesztési modellek

Lattuk, hogy tébbféle helyzetben fordulhat el adatvesztés. Természetesen azon beliil, hogy
egyes mintdk hidnyoznak vagy érvénytelenek, sokféle adatvesztés képzelhetd el. Ezeket
irjak le az adatvesztési modellek, melyek gyakorlatilag az indikatorfiiggvényt definialjak.
A fejezet bemutat tobbféle adatvesztési modellt, az alapvetd tulajdonsagaikat, a kozottiik
lévs kapcesolatokat. A fejezethez felhasznaltam az [1] és 2] forrasokat. ElGszor attekintiink
kiillénb6zé adatvesztési modelleket, majd ezek koziil néhanyat részletesen megvizsgalunk.

3.1. Attekintés

Ebben a részben a teljesség igénye nélkiil bemutatunk tobbféle adatvesztési modellt, a rész
elsédleges célja, hogy szemléltesse a modellek sokféleségét. Ezek sokszor transzformalhatok
egymasba, illetve a késébb részletesebben ismertetett modellekbe, viszont a kiilonbh6z6
megjelenési formaikban mas viselkedések, tulajdonsagok vizsgalhatok egyszertibben.

A kiilénféle adatvesztési modellek definidlasanak az egyik oka az, hogy tgy gondoljuk, az
adott modell j6l ir le egy folyamatot, illeszkedik a fizikai képhez, a rendszer miikddésérsl
szerzett ismereteinkhez. Ehhez sziikségesek az a priori ismeretek, vagyis példaul, hogy
hogyvan viselkedik egy adott atviteli csatorna, vagy hogyan zajlik egy mérési folyamat.
A modellek felépitésénél be kell tartanunk azt az altaldnos modellezési elvet, hogy csak
addig noveljitk a modelliink komplexitasat, amig azzal a modellt (lényegesen) pontositani
tudjuk. Mivel a modell alapjan szeretnénk a rendszer viselkedését vizsgélni, ezért nem
célszert feleslegesen bonyolult modelleket hasznalni.

Véletlen fiiggetlen modell
A véletlen, fiiggetlen adatvesztés a legegyszeriibb modell. Minden minta a tébbitdl fiigget-
leniil, azonos valdszintséggel veszik el. Részletesen a 3.2. fejezet foglalkozik vele.

Blokkos, fiiggetlen modell

Blokkos adatvesztés esetén a mintédk fix méretd blokkokban elérheték vagy vesznek el.
Blokkos, fiiggetlen adatvesztés esetén az egyes blokkok egymastol fiiggetlentiil, azonos va-
loszintiséggel vesznek el, bévebben lasd a 3.3. fejezetben.

Kétallapotti Markov-modell

A kétallapotia Markov-lanc alapi adatvesztés a legegyszertibb a memoéridaval rendelkezd
adatvesztések koziil. Adott egy kétallapotin Markov-lanc, az egyik allapotban a minta elér-
hetd, a masikban elveszett. Vagyis a kévetkezd minta elérhetségének a valdszintisége attol
fiigg, hogy az aktualis minta elérhet6-e vagy sem. A részletekrdl lasd a 3.4. fejezetet.
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Gilbert-modell

A Gilbert-modell [3] a kétallapotu Markov-modell egy dltalanositasa. A Markov-lanc egyik
allapotaban a minta determinisztikusan elérhetd, mig a masikban véletlen fiiggetlen adat-
vesztés torténik. A Gilbert-modellel foglalkozik a 3.5. fejezet.

Komplementer Gilbert-modell

A komplementer Gilbert-modell nagyon hasonl6 a Gilbert-modellhez, a {6 kiilénbség az,
hogy itt az egyik allapotban a minta nem determinisztikusan elérhets, hanem determinisz-
tikusan elveszett. A részletekért lasd a 3.5.1. fejezetet.

Gilbert—Elliot-modell

A Gilbert-Elliot-modell [4] a Gilbert-modell tovabbi altalanositésa, itt mindkét allapotban
véletlen fiiggetlen adatvesztés 1ép fel, csak mas adatvesztési arannyal. A Gilbert—Elliot-
modell vizsgélata a dolgozat egyik hangsiilyos pontja, a modell részletes ismertetését a 3.6.
fejezet tartalmazza.

Altalanos blokkalapt modell

Ha az adatok blokkokban vesznek el, az nemcsak tgy képzelhets el, hogy a blokkok a
tobbitsl fiiggetleniil, azonos valdszintséggel elérheték. Valojaban a blokkokra tetszéleges
adatvesztési modellt alkalmazhatunk, errél b6vebben értekezik a 3.7. fejezet.

Altalanos kétallapotit Markov-modell

[5] ismertet egy altalanos kétallapottt Markov-modellt. Ez a modell annyiban t6bb, mint a
Gilbert-Elliot, hogy bevezet két 11j valoszintiséget. A kimenet nemcsak az aktualis allapot
fliggvénye, hanem a kovetkezgé is. Tehat el§szor meghatarozza, hogy mi lesz a kovetkezd
allapot, de még nem valt allapotot, hanem az aktudlis és a kovetkez§ allapot alapjan vala-
milyen valészintiséggel lesz elérhetd a minta. Csak a kimenet meghatarozisa utan torténik
meg az allapot atvaltsa az el§szor meghatarozott kovetkezd allapotra.

Toébballapotii Markov-modell

A kétallapoti Markov-modell egy mésik lehetséges altalanositasi lehetdsége, hogy beve-
zetiink tovabbi allapotokat. Ez esetben tdbb &allapotban lesznek a mintak elérhetsk vagy
elveszettek, ez azonban meég mindig az allapot determinisztikus fiiggvénye. [2] mutat egy
példat négyallapoti Markov-modellre.

Toébballapoti rejtett Markov-modell

A Gilbert-Elliot modell masik lehetséges altalanositasa a tobb allapot bevezetése. Igy
egy tobballapott rejtett Markov-modellhez jutunk, a hattérben egy tobballapotd Markov-
modellel, minden allapotban az allapottol fliggd adatvesztési ardnya véletlen, fliggetlen
adatvesztéssel.

Hierarchikus rejtett Markov-modell

[6] ismerteti a hierarchikus rejtett Markov-modellt. Ez egy rekurziv modell, az alapja a
rejtett Markov-modell. Ebbé] tigy kapunk hierarchikus modellt, hogy egyes allapotokhoz
hozzarendeliink egy 1j rejtett Markov-modellt, és ebben az allapotban a kimenetet ennek
a modellnek a kimeneti sorozata hatarozza meg.
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Természetesen az allapotokba helyettesitett rejtett Markov-modellek allapotait is ugyantugy
tovabb lehet osztani. Minden ilyen helyettesitésnél az 1j rejtett Markov-modell kiegésziil
egy visszatérési allapottal, amely zérja a modell kimeneti sorozatat. Igy gyakorlatilag egy
allapotfan ugrél a rendszer allapota, a fa leveleiben képz&dnek a kimenetek, és egy allapot-
valtas vagy egy adott allapot kozvetlen leszarmazottai kodzott, vagy egy adott allapotbél
egy szinttel felfelé torténik.

o 40

Hosszabb memoriaja (magasabbrendid Markov-) modellek
[7] bemutatja, hogy hogyan lehet binaris sztochasztikus folyamatokat generalni, tigy, hogy
a spektrumuk csak polusokat tartalmazzon. Ehhez felhasznal egy olyan Markov-lancot,
amely allapota az utolsé néhany minta. Azt, hogy az aktudlis allapot az utols6 néhany
minta, magasabbrendd Markov-modellnek nevezziik, példaul, ha az utols6 két allapottél
flige a kovetkezs allapot, akkor ez egy méasodrendd Markov-modell.

A magasabbrendd Markov-modell valdjdban a tébbéllapoti Markov-modell specidlis esete.
A tébballapoti Markov-modell allapotai a magasabbrendt modell memoériajanak lehetsé-
ges tartalmai, a magasabbrendd modell &tmeneti valészintiségeit kdlcsondsen egyértelmiien
meg tudjuk feleltetni a tobballapott modell Atmeneti valdszintiségei egy részhalmazéanak. A
tobballapot modell tobbi 4tmeneti valészintisége 0, hiszen példaul 11 memériatartalomboél
egy minta alatt nem lehet 00 memoériatartalom.

Az 6tlet, hogy a kovetkez§ allapotot nemcsak az aktudlis, hanem még néhany korabbi
allapot hatarozza meg, alkalmazhaté a tobbi adatvesztési modellre is.

A modellezett rendszerhez illesztett modellek

Amennyiben elég ismerettel rendelkeziink az adatvesztési folyamatrol, készithetiink egy
olyan modellt, amely a folyamat fizikai mikddéséhez illeszkedik. Elképzelhets, hogy tobb-
féle modellbdl tudjuk 6sszerakni ezt a rendszerhez illesztett modellt, példaul az egyik mi-
kddeési allapotaban nincs adatvesztés, egy méasikban véletlen fiiggetlen, egy harmadikban
mésodrendii Markov-modell stb. a megfelel6 modell. Ezeket a miikddési allapotokat és
dtmeneteiket modellezhetjiik egy Markov-lanccal, és igy kialakul egy hierarchikus modell.

Varhatéan a rendszerhez illesztett modellek irjak le a legjobban az adott adatvesztést, de
elgallitasuk sok a priori ismeretet igényel. Példaul UDP-s kapcsolatok egy ilyen modelljét
adja meg [8].

Idofiiggd (paraméterti) modellek

Amennyiben tudjuk, hogy az adatvesztés idében valtozik, és ennek mikéntjérsl van el-
képzelésiink, akkor azt figyelembe vehetjiik tgy, hogy ezt a valtozast az eddig megismert
modellekbe, az eddig megismert technikakkal beépitjliik. A valtozasok kezelésének masik
modja, hogy vilasztunk egy modellt, ami mindvégig j6l {rja le az adatvesztést, csupan
més és mas paraméterekkel, és a paramétereket nem konstansokként, hanem id6t6l fiiggd
valtozokként kezeljiik.

Az is elképzelhetd, hogy nemcsak a modell paraméterei, hanem a strukttraja is valtozik az
idovel. [9] kozlekedesi témaban mutat egy példat az id6fiiggs modellek alkalmazésara.

Soros, parhuzamos modellek

A soros (parhuzamos) modellek nem masok, mint adatvesztési modellek (komponensek)
soros (parhuzamos) kapcsoldsai. Soros modell esetén a minta pontosan akkor elérhetd,
amennyiben a modellt alkoto Gsszes komponens indikatorfiiggvénye 1. Vagyis példaul egy-
mas utén t6bb kommunikiciés csatornan kell dtvinniink az adatot, és barmelyikben tor-
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ténhet adatvesztés. Az adatatvitel pontosan akkor sikeres, amennyiben az 6sszes csatornan
sikeres az atvitel. Soros modelleket vizsgél [2].

Parhuzamos modell esetén a minta pontosan akkor elérhets, ha legaldbb az egyik kom-
ponens indikatorfliggvénye 1. Fgy lehetséges példa: van tobb, egyenként rossz minGségi
atviteli lehet@ségiink, és ezért az Osszesen elkiildjiik az adatot. Vagy, t6bb, egymastol fiig-
getlen eseménynek kell bekévetkeznie ahhoz, hogy adatvesztés 1épjen fel.

3.2. Véletlen fiiggetlen adatvesztés

A legegyszeriibb adatvesztési modell a véletlen, fliggetlen adatvesztés. A modell egyetlen
paramétere a 3.1. tabldzatban lathaté.

Paraméter | Ertékkészlet | Jelentés

a [0;1] érvényes minta valoszintsége

3.1. tablazat. A véletlen fiiggetlen adatvesztés paraméterei

Véletlen fiiggetlen adatvesztést célszerd hasznalni, amennyiben vagy a fizikai képbdl ado-
dbéan ténylegesen ilyen az adatvesztési folyamat, vagy nem tudunk semmilyen plusz infor-
maciot, csak azt, hogy idénként adatvesztés van.

A modell indikatorfiiggvénye:

(3.1)

1 a valészintiséggel
Kvrn = P
0 1 — a valészintséggel

Az indikatorfiiggvényre grafikus példat ad a 3.1. dbra. Az abrén az indikatorfliggvény 2500
mintajat lathatjuk, balrol jobbra, majd fentrél lefelé. Az abran kis négyzet jelzi azokat a
mintékat, ahol az indikatorfiiggvény 0 értékd, vagyis az adott minta elveszett.
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3.1. abra. Véletlen fliggetlen adatvesztés indikatorfiiggvénye, a = 0.9

A modell paramétere kdzvetleniil az adatelérhetségi aranyt adja meg, ennek komplemen-
tere az adatvesztési arany:

puyrp =a, yyrp=1-—a. (3.2)
Mivel minden minta, elérhetsége a tobbitdl fiiggetlen, a megbizhatosagi fliggvények:

Ryp (L) =d", Ryp(L)=(1-a)". (3.3)

Az {ires sorozat varhaté hosszanak meghatarozdsahoz annak az eloszlasa kell, hogy hany
minta veszett el két érvényes kozott, ha legalabb egy elveszett. Ez mashogy megfogalmazva
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annak a szama, ahdnyadikra lesz egy érvényes minta az els§ elveszett utan. Mivel az indiké-
torfiiggvény egyes pontbeli értékei fiiggetlenek, ezért ez megegyezik annak a szdmaval, hogy
hényadik lesz az els6 érvényes minta, ami pedig geometriai eloszlast kovet, a paraméterrel.
Ennek varhato értéke adja meg az iires sorozat varhaté hosszat. Hasonlé gondolatmenettel
vezethets le a teljes sorozatok varhaté hossza.

1
1—a

1
Enovr = = Eniyvr = (3.4)

3.3. Blokkos, fiiggetlen adatvesztés

A blokkos, fiiggetlen adatvesztés a legegyszertibb a blokkos adatvesztések koziil. Blokkos
adatvesztés esetén a mintikat fix méret blokkokba rendezziik, és minden blokk vagy tres,
vagy teljes. A véletlen fiiggetlen modell Ky, indikitorfiiggvénye mondja meg, hogy az
egyes blokkok elérheték-e. A blokkos, fiiggetlen modell paramétereit a 3.2. tablazat tartal-
mazza.

Paraméter | Ertékkészlet | Jelentés

a [0; 1] érvényes minta valoszintsége
M 1,2,3,... blokkméret

3.2. tablazat. A blokkos, fiiggetlen adatvesztés paraméterei

Blokkos, fiiggetlen modellt érdemes hasznélni olyan esetekben, amikor a mintikat fix mé-
retd blokkokban ,szerezziik be”, ezen feliil vagy a fizikai képbdl adodik, hogy a blokkok
ilyen médon vesznek el, vagy nem tudnunk semmi mést, mint hogy idénként elvesznek a
blokkok.

A blokkos, fiiggetlen modell indikatorfiiggvénye:
KBF,nM+k:KVF,n (nEZ,k‘E {O,l,...,M—l}), (35)
ahol Ky g, a véletlen, fiiggetlen modell indikatorfiiggvénye. Az indikétorfiiggvény grafikus

példaja a 3.2. abran lathato. Megfigyelhetd, hogy szabalyosan, tizesével vesznek el (vagy
nem) a mintak.
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3.2. dbra. Blokkos fiiggetlen adatvesztés indikatorfiiggvénye, a = 0.9, M = 10

Az adatelérhetségi és adatvesztési arany nem valtozik a véletlen fiiggetlen modellhez ké-
pest:

UBr =a, ~ypr=1-—a. (3.6)
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A megbizhatosagi fiiggvényeknél arra kell figyelniink, hogy az egész blokk vagy érvényes,
vagy elveszett, ezért (feltételezve, hogy blokkhataron kezdjiik el a vizsgalt sorozatot):

L
N

Rer (L) =alwl, Ryp (D)= -aolul, (3.7)

ahol [z] a felsGegészrész-képzést jelenti.

Mivel itt a véletlen fliggetlen esethez képest M-szer annyi, egymas melletti minta veszik el
(vagy nem), az iires és teljes sorozatok varhato hossza a veéletlen fiiggetlen esetéhez képest
M-szeresére nd:

M M
EnoBr = e Eni1,BF =

= (3.8)

3.4. Kétallapotii Markov-lanc alapu adatvesztés

A keétallapoti Markov-lanc alapu adatvesztés az els6 olyan adatvesztési modell, amely vi-
tathatatlanul rendelkezik memoériaval. A blokkos, fiiggetlen adatvesztésnél igaz, hogy az
egyes mintak nem fiiggetlenek egyméstol, csak ha kiilon blokkokban vannak, de a minta
elérhetségét a blokk elérhet&sége egyértelmiien meghatarozza, és a blokkok fiiggetlenek
egymastol. Ezért bizonyos szempontbdl a blokkos, fliggetlen adatvesztési modell is memo-
riamentes, mivel egy memoériamentes adatvesztési modell blokkositott viltozata.

A (diszkrét idejii) Markov-lanc felfoghato egy olyan allapotgépnek, amelynél a kivetkezd
allapot meghatarozasa minden {itemben véletlenszerd, az aktudlis allapottol fiiggsd valoszi-
niiségekkel. Egy kétallapott Markov-lancot mutat be a 3.3. abra.

1-p p

SENON

q

3.3. abra. Kétallapotu Markov-lanc

A modell paraméterei a 3.3. tablazatban lathatok.

Parameéter | Ertékkészlet | Jelentés
D (0;1) A’ allapotbol B’ allapotba valtas valdszintisége
q (0;1) "B’ allapotbol "A’ allapotba valtas valdszintisége

3.3. tablazat. A kétallapoti Markov-lanc alapi adatvesztés paraméterei

Kétallapota Markov-lanc alapt adatvesztéssel célszert jellemezni az olyan eseteket, amikor
azt szeretnénk modellezni, hogy egy rendszer miikodik-e vagy nem. Olyan helyzetek leira-
sara alkalmas, ahol egymas utdn vesznek el mintik, de az iires sorozatok hossza valtozo6.

A Markov-lancok egyik fontos jellemzdje az A allapotadtmeneti matrix, melynek a;; eleme
megmutatja annak a val6szintiségét, hogy a kiovetkezs allapot az 4., ha az aktuélis allapot
a j. sorszamu. A 3.3. abran bemutatott Markov-lanc allapotatmeneti métrixa:

Agg = [1;1? 13(1] (3.9)

A tovabbiakban az 1. allapotot A’-val, a 2. allapotot 'B’-vel fogom jel6lni. A modell in-
dikatorfiiggvényét a kétallapottn Markov-lanc aktuélis dllapota hatarozza meg. Legyen X,
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az allapot az n. litemben, ezzel:

o 1 max, = 5.10)
52700 ha X, =B '

A kétallapota Markov-lanc alapi adatvesztést illusztralja a 3.4. dbra. A fels6 részén a
kétallapotta Markov-lancot 1atjuk, és szaggatott nyfl mutatja az egyes allapotokhoz tartozé
kimeneteket.

1-p p 1q
A> <B
i a :
v v
1 0

3.4. dbra. Kétallapotu Markov-lanc alapt adatvesztés

Az indikatorfiiggvényt szemlélteti a 3.5. abra. Lathatoan Osszefiiggden vesznek el adatok,
és e sorozatok hossza valtozo.

3.5. 4bra. Kétallapota Markov-lanc alapd adatvesztés indikatorfiiggvénye, p = 0,05,
q=20,2

Egy Markov-lanc allapoteloszldsa megadja, hogy a rendszer milyen valészintiségekkel tar-
tézkodik az egyes allapotokban. Ezt w-vel jeloljiik, és a m = Aw egyenletbél hatarozhaté
meg, felhasznalva, hogy az allapoteloszlas valoszintiségeinek Gsszege 1. Az allapoteloszlas:

_4q
= {”] = [p;QI . (3.11)
B pta
Az allapoteloszlashol rogton leolvashatd az adatelérhetéségi és az adatvesztési arany:

p
/’L2S:7T7A7:77 ’)/251:7'(7137:

- (3.12)
pP+q pP+q

A megbizhatosagi fliggvény levezetése: ahhoz, hogy L minta elérhetd legyen, sziikséges,
hogy az els6 elérhetd legyen (ugg), majd a kivetkezé L — 1 is elérhetd legyen ((1 — p)=™1).
Hasonléan a komplementer megbizhatésagi fiiggvényre.

Rog (L) = pas(1 —p)* ™", Rhs (L) = vas(l— )" . (3.13)
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Ahhoz, hogy egy iires sorozatunk legyen, a 'B’ allapotbdl kell indulnunk, tovabba minden
iitemben q valészintiséggel 1épilink ki belGle és 1 — ¢ valoszintiséggel maradunk bent. Az tires
sorozat hosszat az adja meg, hogy hanyadik iitemben léptiink ki. Tehat az iires sorozatok
hossza geometriai eloszlast kovet, ¢ paraméterrel. Hasonldéan vezethetd le az iires sorozatok

varhaté hossza. ) )
Enoes =—, Eni2s=—. (3.14)
q p

Erdemes megfigyelni, hogy p + ¢ = 1 esetén az egyes allapotokba valo érkezési valoszini-
ségek fliggetlenek az aktualis allapottol, vagyis a kovetkezd allapot nem fiigg az aktudlis
allapottol. Ez azt jelenti, hogy ebben az esetben a kétillapoti Markov-lanc véletlen, fiig-
getlen adatvesztéssé fajul el, ¢ adatelérhetségi arannyal.

3.5. Gilbert-modell

A Gilbert-modell [3] a kétallapottt Markov-lanc alapi modell egy lehetséges kiterjesztése.
Az egyik dllapotban a minta elérhetd, a masik allapotban véletlen fiiggetlen adatvesztés
szerint vesznek el a mintédk. A modellt a 3.6. abra szemlélteti.

1'p P 1_q
A ) q < B
i T
v v
L
1 P 0

3.6. dbra. Gilbert-modell

Az abran észrevehetjiik a kétallapotu Markov-lancot. Az *A’ 4llapotbdl egyetlen szaggatott
nyil indul ki, az '1” kimenet felé, vagyis "A’ allapotban mindig van adat. A B’ allapothdl
indul szaggatott nyil mindkét kimenet felé, a nyilak melletti értékek az adott kimenet
valoszintiségét jelentik. A modell paramétereit a 3.4. tablazat mutatja.

Paraméter | Ertékkészlet | Jelentés

D (0;1) A’ allapotbol B’ allapotba valtas valdszintisége
q (0;1) "B’ allapotbol "A’ allapotba valtas valdszintisége
b [0; 1] ‘B’ allapotban az elérheté minta valosziniisége

3.4. tablazat. A Gilbert-modell paraméterei

A Gilbert-modell olyan rendszerek leirdsira lehet alkalmas, amelyek vagy hibatlanul md-
kédnek, és ekkor mindig szerziink adatot, vagy hibasan, de idénként ekkor is szerziink
adatot.

A Gilbert-modell indikatorfiiggvénye (a Markov-lanc allapotat tovabbra is X,,-nel jelolve):

1 ha X, ="A’
Kgn =141 b valoszintséggel, ha X,, ='B’ . (3.15)

0 1— b valészintiséggel, ha X,, =B’

Grafikusan szemlélteti az indikatorfiiggvényt a 3.7. dbra. Nagyjabol elkiilénithetd csopor-
tokban vesznek el mintak.
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3.7. abra. Gilbert-modell indikdtorfiiggvénye, p = 0,05, ¢ = 0,2, b= 0,1

A Gilbert-modell dllapoteloszlasa megegyezik a kétallapoti Markov-modellével, az egyik
allapotban biztosan elérhetd az adat, a masikban véletlen, fliggetlen adatvesztés van, ezért
az adatelérhetéségi és az adatvesztési aranyok:

q+bp (1—-b)p

pGa = mpa + bop = , o=(1-b)mrp =—"—. 3.16
s (1-10) e (3.16)

A megbizhatosagi fliggvény (levezetéséhez lasd az A.1.1. fiiggeléket):

Y DX = E T (AT = A (L= p )|
= +
o h) 0+ 02— )

(3.17)
bp {/\2/\%_1 AN </\§‘1 _ )\f_1> (1—q+ bq)]
+ )
(p+aq) (M2 — A1)
(L—p) +(1—q)bt/[(1—p) + (1 q) b — by
A2 = 5 : (3.18)
y=1-p—gq, (3.19)
ahol A1 a kovetkezd métrix két sajatértéke:
(1-p) q }
P . 3.20
I’G[ pb - (1-q) (320

Ez a P g métrix egy moédositott allapotatmeneti matrix, ahol az atmeneti valészintségeket
megszoroztuk az elérhetd minta valdszintségével az 1j allapotban. Ezzel azt irjuk le, hogy
az adott allapotbdl tgy 1ép at a kovetkezébe, hogy mellette a kimenet egyes.

A Gilbert-modellre a komplementer megbizhatoségi fiiggvény a kivetkez6 meggondolasok-
kal vezethet§ le: a "B’ allapotbél kell indulni, hogy az adatvesztés lehetGsége meglegyen
(), és L — 1-szer a B allapotban kell maradni ((1 — ¢)*™!). Tovabb4 minden iitemben

el kell, hogy vesszen a minta ((1 — b)%), tehat a komplementer meghizhatosagi fiiggvény:
RG (L) =mp (1-q)" " (1-b)" =16 [(1—q) (1 -b)]"". (3.21)

A teljes sorozatok varhato hossza (lasd A.2.1. fiiggelék):

q+bp—b(p+qy
g+bp)(1—1—p+b(l—q)+by)

Az iires sorozatok varhaté hossza kénnyen meghatarozhato, figyelembe véve, hogy csak a B
allapotban vannak iires sorozatok. Igy egy ‘B’ allapotbeli, elveszett minta utan ahhoz, hogy

Enic = ( (3.22)
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a kovetkezd is elvesszen, maradni kell a ’B’ 4llapotban és a véletlen fiiggetlen adatvesztésnek
elveszett mintat kell adnia. E két esemeény egyiittes valoszintisége (1 — ¢) (1 — b). Mivel
ez minden {itemre igaz, ezért ugyanolyan megfontolasokkal, mint a kétéllapotit Markov-

modellnél:
1

1-(1-¢)(1-b)

Enoc = (3.23)

A kétallapottt Markov-lanc alapa adatvesztés a Gilbert-modell specialis esete b = 0 mellett.
A kétallapotu Markov-modellnél 1attuk, hogy a Markov-lanc p 4 q = 1 esetén a két allapot
véletlen, fiiggetlen kivilasztasat eredményezi. llyenkor a Gilbert-modell is véletlen fiiggetlen
adatvesztést eredményez, g + bp adatelérhetGségi arannyal.

3.5.1. Komplementer Gilbert-modell

A komplementer Gilbert-modell a Gilbert-modell parja: az egyik allapotban a minta elve-
szett, a masikban véletlen fiiggetlen adatvesztés szerint elérhets. A modell szemléltetése
a 3.8. dbran lathato.

1-p p 1-q
A ) q ( B
ai\ i
v v
)|
1 a7 o

3.8. dbra. Komplementer Gilbert-modell

A komplementer Gilbert-modell olyan esetek leirasara hasznalhatd, amikor egy rendszer
vagy nagyjabol mikodik, és ekkor véletlen fiiggetlen adatvesztés van, vagy egyaltalan nem
miikddik. A modell paraméterei a 3.5. tablazatban lathatok.

Paraméter | Ertékkészlet | Jelentés

D (0;1) A’ allapotbol B’ dllapotba valtas valdszintisége
q (0;1) "B’ allapotbol "A’ allapotba valtas valoszintisége
a [0; 1] 'A’ allapotban az elérhet6 minta valdszintisége

3.5. tablazat. A komplementer Gilbert-modell paraméterei

A jellemz6 mennyiségek, fiiggvények hasonlé gondolatmenettel vezethetdk le, mint a Gilbert-
modellnél. Az indikatorfiiggvény (grafikusan szemléltetve a 3.9. dbran):

1 a valészintiséggel, ha X,, = A’
Krkan =140 1— a valosziniiséggel, ha X,, = A’ . (3.24)
0 ha X, ="B’

Az adatelérhetGségi és adatvesztési ardnyok:

aq (I-a)g+p
, YKG = 1—a A —|—7‘(’7B7 = - 3.25
p+q ( ) P+q (3:25)

PKG = ampr =
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3.9. dbra. Komplementer Gilbert-modell indikitorfiiggvénye, p = 0,05, ¢ = 0,2, a = 0,9

Itt a megbizhatésagi fiiggvény fejezhetd ki egyszertien:
Ry (L) =ma (1=p)" " a" = pe [(1 - p)a]" . (3.26)

A komplementer megbizhatésagi fiiggvény (levezetéséhez szintén ldsd az A.1.1. fliggeléket):

oy @ X X (X () (- @)+ )
wolh)= (b +a) (% = A) *

p PONET = A (M W) (1= ) (1 - a) + g)]

+ ;
(P +q) (X — X))

(3.27)

, (1—p)(1—a)+(1—Q)i\/[(1—P)(l—a)+(1—Q)]2—4(1—a)y
1,2 = 9 J (3.28)
y=1-p—gq, (3.29)

ahol A} 5 a kovetkezs matrix két sajatértéke:
(1-p)(1—-0a) ¢(1-a)

P . 3.30
oRe [ p (1-q) (330

Ez a Py k¢ métrix szintén egy modositott allapotatmeneti matrix, ahol az 4tmeneti valo-
szintiségeket megszoroztuk az elveszett minta valoszintségével az 1 allapotban. Ezzel azt
irjuk le, hogy az adott allapotbdl tgy 1ép 4t a kovetkez6be, hogy mellette a kimenet nulla.

A teljes sorozatok varhat6é hossza

1
E = 3.31
N1,KG 1—(1—]))&’ ( )
az tires sorozatoké pedig (lasd A.2.1. fiiggelék):
1— —(1-
(1-a)g+p—(1-a)(p+q9y (3.32)

ENORG = (0 a g+ p) -1 —a) (1 —p) + (- + (- )’

A keétallapota Markov-lanc alapi adatvesztés a komplementer Gilbert-modell speciélis ese-
te a = 1 mellett. A Gilbert-modellel megegyez6 médon p + g = 1 a két dllapot véletlen,
fiiggetlen kivalasztasat eredményezi, ez véletlen fliggetlen adatvesztést jelent, aq adatelér-
hetdségi arannyal. A komplementer Gilbert-modell a Gilbert-modell komplementere abban
az értelemben, hogy egy (p,q,b) paraméterd Gilbert-modell ekvivalens egy (g,p,1 — b) pa-
ramétertd komplementer Gilbert-modellel, amennyiben az egyik modell két dllapotat és a
két kimenetét felcseréljiik (dtnevezziik).
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3.6. Gilbert—Elliot-modell

A Gilbert—Elliot-modell [4] tekinthets a Gilbert-modell kiterjesztésének, valamint a Gilbert-
és komplementer Gilbert-modellek egyesitésének is. Tovabbra is egy kétallapota Markov-
lanc a modell alapja, viszont itt mar mindkét allapotban véletlen, fiiggetlen adatvesztés
torténik. A 3.10. abra illusztralja a modellt.

1'p P 1_q
A > q < B
ai ' 1-b
Vi - Vi
Paga PRt
1 b 1-a 0

3.10. abra. Gilbert-Elliot-modell

A Gilbert-Elliot-modell olyan rendszerek leiraséra alkalmas, amelyeknél mind a j6l miiko-
d6, mind a hibas allapotban el6fordul adatvesztés, de ennek mértéke kiilonb6z6. Az dbran
is jol lathato, hogy mindkét allapotban eléfordulhatnak elérhetd és elveszett mintak is. A
modell paramétereit a 3.6. tablazat tartalmazza.

Paraméter | Ertékkészlet | Jelentés

D (0;1) A’ allapotbol B’ allapotba valtas valdszintisége
q (0;1) "B’ allapotbol "A’ allapotba valtas valdszintisége
a [0; 1] 'A’ allapotban az elérhet6 minta valdszintisége
b [0; 1] ‘B’ allapotban az elérhetd minta valoszintisége

3.6. tablazat. A Gilbert—Elliot-modell paraméterei

A Gilbert—Elliot modell egy rejtett Markov-modell [10] (val6jaban a Gilbert-, és a komple-
menter Gilbert-modellek is azok, a kétallapotit Markov-modell pedig egy elfajult eset). A
rejtett Markov-modell tartalmaz egy Markov-lancot, melynek allapotai a modell &llapotai.
Tovabba, a modellnek vannak lehetséges kimenetei. Minden {itemben, miutdn megtoértént
az allapotvaltas, az aktualis dllapotnak megfelels valosziniiségekkel véletlenszertien kialakul
egy kimenet.

A rejtett Markov-modellek fontos jellemzéje a mogottes Markov-lanc allapotatmeneti mat-
rixa, valamint a modell megfigyelési matrixa (B), melynek b;; eleme megmutatja, hogy
mennyi a valoszintisége a j. kimenetnek az i. dllapotban. A Gilbert—Elliot-modell megfi-
gyelési matrixa:
a 1l—a
Bgre = [b 1 b] . (3.33)
Az eddigieknek megfelelGen az 1. kimenet az 1, a 2. kimenet a 0. Az indikatorfiiggvényt a
rejtett Markov-modell aktudlis kimenete adja:

a valoszintiséggel, ha X, = A’

1 — a valoszintiséggel, ha X, =’A’
Kapn = 88 7 (3.34)

b valoszintiséggel, ha X,, ='B

O = O =

1 — b valoészintséggel, ha X,, =B’
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3.11. abra. Gilbert—FElliot-modell indikatorfiiggvénye, p = 0,05, ¢ = 0,2, a = 0,9, b=10,1

A Gilbert-Elliot modell indikatorfiiggvényét szemlélteti a 3.11. abra.

Mivel mindkeét allapotban lehetséges az elérhet§ és az elveszett adat is, az adatelérhetéségi
illetve adatvesztési ardnyok az eddigiekkel megegyez§ meggondolasok alapjan:

b
UGE = aTop> —+ b7T7B7 = QZ i qp7 (335)
(1-a)g+(1-b)p
= 1— 75+ 1—b R — . 336
Yo =(1—a)ma + (1 —b)mp o (3.36)

A megbizhatosagi fiiggvények kifejezését elGszor az irodalomban kerestem. [3| a Gilbert-
modellre megad egy (3.17) egyenlethez hasonlo kifejezést (,recurrence times for ones”),
a levezetési modszer azonban a Gilbert—Elliot-modellre nem alkalmazhato trivialisan. [5]
az altalanositott kétallapotit Markov-modellre vezetett le egy megbizhatésdghoz hasonld
Osszefliggést, azonban a megbizhatosagi fliggvényre vonatkozé szimulacios eredmények nem
egyeztek meg a képlet altal adottal.

Igy vegiil sajat magam vezettem le az sszefiiggéseket, melyek specialis esetei a Gilbert- és a
komplementer Gilbert-modellek sszefiiggései. A megbizhatosagi fiiggvények (levezetéstiket
lasd az A.1. fiiggelékben):

aq {/\2/\%_1 — M4 (A§‘1 — A%*) (1 —p)a+ bp)}

Rop (L) = v+ ) 02— ) '

b oAt = AT (AT XET) (1= @) at b (337)
i (p+q) (A2 — A1) ;
Mo = (1-pa+(1—q)b+ \/[(;—p)a+ (1—q)b)? —4aby’ 539
y=1-r-q (3.39)
G X (X (- p) (- )+ (- )
ae (L) = N

(b +a) % — )
(L =0)p X =X+ (T =) (L= ) (L= a) + (1= b) )]

" (p+q) (N — X)) ’
(3.40)
S 0-p) -0+ (19 -0 /[1-p) (1-0)+ (1-9) -D)P ~4(1-a) (1-b)y
1,2 = .
2 (3.41)
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Az egyenletekben szerepls \j o és )\’1’2 rendre az aldbbi moédositott allapotatmeneti matri-
xok sajatértékei:

(1-pla a (I1-p)(1—a) (1—a)
] R B ] L e | B R

melyek azt fejezik ki, hogy mi a valdszintdsége, hogy a kovetkezd &llapotba lépéskor a
kimenet ugyanaz marad, mint ami az aktudalisban volt.

Az irodalomban az iires sorozatok varhaté hosszarol egyetlen Gsszefiiggést talaltam, [2]-ben,
az ott leirt Osszefiiggés azonban helytelen. Ott egy teljes varhaté érték tételt hasznalnak,
azzal a feltételezéssel, hogy az {ires sorozatok alatt nincs éallapotvaltas. Ez a feltételezés
azonban nem jogos, eléfordulhat, hogy amig a kimenet 0, a Markov-lanc az 'A’ és a 'B’
allapotai kozott akir tobbszor is atvalt, ezért a teljes és az {ires sorozatok varhaté hosszat
is le kellett vezetnem (a levezetés megtalalhato az A.2. fiiggelékben):

aq+bp—ab(p+q)y
ag+bp)(1—[a(l—p)+b(1—q)]+aby)

EnigE = ( (3.43)
Enoce =
(I1-a)g+(1-bp-—(1-a)A-0)P+qy

(I=a)g+(1A=0)p)1—-[1-a)(I-p)+(1-=0)(1—q)]+(1—a)(l—-b)y)
(3.44)

A Gilbert-Elliot-modell a blokkos, fiiggetlen adatvesztés kivételével az 6sszes eddig ismerte-
tett adatvesztési modell altalanositasa. Ha a = 1, a Gilbert-, b = 0 esetén a komplementer
Gilbert-modellt kapjuk. Amennyiben mindketts teljesiil, a modell dtmegy a kétallapota
Markov-modellbe. Amikor p + ¢ = 1, a kovetkezs allapot fiiggetlen az aktualistol, igy ve-
letlen fliggetlen adatvesztés 1ép fel, ag+ bp adatelérhetGségi arannyal. a = b esetén mindkét
allapotban megegyezik az elérhet§ minta valdsziniisége, ezért kiviilrsl a két allapot nem
megkiilonboztethets, tehat ekkor is véletlen fiiggetlen adatvesztést kapunk, ezzel a kozos
adatelérhetdségi arannyal.

3.7. Altalanos blokkalapt adatvesztés

Barmelyik adatvesztési modell blokkosithatd, ugyanolyan megfontolasok szerint, mint a
fiiggetlen, blokkalapi adatvesztés. A mintakat fix M méretd blokkokba rendezve, majd
a blokkokra egy adott adatvesztési modell (a tovabbiakban: alapmodell) indikatorfiiggveé-
nyét alkalmazva, megkaphatjuk annak az alapmodellnek a blokkositott valtozatat. Akkor
érdemes blokkalapu adatvesztési modellt hasznélni, ha az adatokat ténylegesen fix méretid
blokkokban ,szerezziik be”. Azt, hogy milyen alapmodellt célszerd valasztani, az a blokk-
vesztési folyamattol fiigg.

A blokkos adatvesztéseknek az alapmodelljiiknél eggyel tébb paraméteriik van, ez a blokk-
meéret. Blokkos adatvesztési modellt is lehet tovabb blokkositani, ez azonban ekvivalens a
blokkméret novelésével. Ha a blokkméret egy minta, akkor visszakapjuk az alapmodellt.

Az alapmodellre jellemz6 mennyiségeket, fiiggvényeket A-s, a blokkositott modellre jellem-
z6ket B-s indexszel fogom ellatni. Igy a blokkositott modell indikatorfiiggvénye

KB,n]Ll+k:KA,n (TLEZ,I{IE {0,,M*1}) (345)

Mivel a blokkok hossza alland6, ezért az adatelérhetségi és az adatvesztési ardny nem
valtozik:

KB = HA, VB = YA (3.46)

24



A meghizhatosagi fiiggvények kénnyen kifejezhetSk, ha a vizsgilt mintasorozat blokkhata-
ron kezdddik. Annyit kell meghataroznunk, hogy a sorozat hany blokkba esik bele, és ezt
helyettesithetjiik az alapmodell megbizhatdésagi fiiggvényeibe.

Ry (L) = Ra GJ\LA) R, (D)= R, q]\ﬂ) . (3.47)

Amennyiben a sorozatot nem a blokk elején, hanem attél 0 < k < M mintaval késébb
kezdjiik, akkor a megbizhatosagi fiiggvények:

R (L) = Ra GLJ\TD Ry (L) =R, ([LJ\Z’“D | (3.48)

A blokkos esetben az alapmodellhez képest M-szer annyi, egymas melletti minta veszik
el vagy lesz érvényes, ezért az iires és teljes sorozatok varhaté hosszai az alapmodelléhez
képest M-szer hosszabbak lesznek:

Eno,p = MEnoa, Eni,B= MENa. (3.49)

3.8. A modellek 6sszehasonlitasa

A 3.7. tablazat mutatja az eddig targyalt modellek 6sszehasonlitdsiat néhdny alapvetd tulaj-
donsig mentén. A modellek komplexitasat jol jellemzi a paraméterszamuk. A kétallapotia
Markov-modell, illetve az annal bonyolultabb modellek mind valamilyen memériaszerd tu-
lajdonsaggal rendelkeznek, hiszen ezeknek a modelleknek &llapotaik vannak.

Modell Paraméterszam | Blokkos | Memériamentes
Véletlen fiiggetlen 1 | nem igen

Blokkos, fiiggetlen 2 | igen blokkszinten igen
Keétallapota Markov 2 | nem nem

Gilbert 3 | nem nem
Komplementer Gilbert 3 | nem nem
Gilbert-Elliot 4 | nem nem

3.7. tablazat. Adatvesztési modellek Osszehasonlitasa

A vizsgalt nem blokkos modellek kozotti Osszefiiggéseket szemlélteti a 3.12. abra. Elfajult
esetként lathatok a determinisztikusan elérhetd, illetve a determinisztikusan elveszett mo-
dellek is, melyeknél az indikatorfiiggvény rendre konstans 1, illetve 0. Az abran a kiilonb6zé
modellek azonos paraméterei szamértékileg is azonosak. A nyilak értelmezése: amennyiben
a hozza tartozo feltétel teljesiil, akkor az a modell, amelybdl kiindul, ekvivalens azzal,
amelyikbe érkezik. Masképp: a nyil altal mutatott modell a nyil kiindulé6pontjanak speci-
alis esete, amennyiben a nyil feltétele teljesil.

A vizsgalt nem blokkos modelleket helyezi kontextusba a 3.13. abra. Itt pirossal jeldltiik
a részletesen nem vizsgilt modelleket, a nyilak a kozvetlen specidlis eseteket mutatjak.
Példaul lattuk, hogy a Gilbert—Elliot-modellbél megkaphaté a kétallapoti Markov-modell,
amennyiben a = 1 és b = 0. Viszont az egyik elég ahhoz, hogy a Gilbert- vagy a komplemen-
ter Gilbert-modellt kapjuk, és ezeknek is specialis esete a kétallapoti Markov-modell. Ma-
sik példa, hogy tobballapoti rejtett Markov-modellbél elgszor készithetiink tobballapotd
Markov-modellt, és abbdl kétallapotit, vagy elérhetjiik ezt gy, hogy elszor Gilbert-Elliot,
majd (komplementer) Gilbert-modellt alkalmazunk.
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Gilbert-Elliot
p.qg,a,b

b=0

Y

Komplementer Gilbert
p! q‘ a

a=1

Determinisztikusan
elérhetd

Determinisztikusan
elveszett

> Gilbert
o

b=0
Y
[ Kétallapott Markov
S| p.q

3.12. 4bra. A vizsgalt nem blokkos adatvesztési modellek kozotti kapcsolatok

Az &bran nincsenek feltiintetve az Onspecializaciok, holott példaul egy haromallapota
Markov-modell specialis esete a négyallapotd Markov-modellnek, és mindkettd tobballa-
pota Markov-modell. Ezzel kicsit ellentmondéan kiilon feltiintetésre keriiltek a masod-,
harmad- és magasabbrendd modellek, vagyis, ahol az aktualis mintadhoz tartozé valdszi-
niiségek az utolsd két, harom vagy tébb mintétol fiiggnek. Utébbinak az a célja, hogy
szemléltesse, hogy az altalanos, tébballapotii megfogalmazasok val6jaban modellek soro-

zatat takarjak.

Lattuk, hogy a véletlen fiiggetlen adatvesztés speciilis esete az Gsszes vizsgalt adatvesztési
modellnek. Ez igy van a nem vizsgilt modellek esetén is: megfelel6 paraméterek hatasara
véletlen fiiggetlen adatvesztés alakul ki. Ezért a memériat tartalmazé modelleket 6sszefog-
tuk egy sziirke keretbe, és ennek specialis esete a véletlen fiiggetlen adatvesztés, amikor

nincs memoria.
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Determinisztikusan .( Véletlen » Determinisztikusan
elérhetd ; fuggetlen : elveszett :
N o e e e e e e e e e m e — ’ 4 T J N e e e e e e e e e e e m ’
e ™
Toébballapotu Kétallapotu Masodrendi
Markov Markov Markov
A b g A

|

Gilbert

J {

Komplementer

Gilbert

|

~_

—=

Y 4
Tobballapotu rejtett N Gilbert-Elliot (kétallapotu Harmadrendi
Markov rejtett Markov) Markov
Y N x /- A
N\ 'd , N\ 4
Hierarchikus rejtett Altalanos kétallapotu Magasabbrendi
Markov Markov Markov
J A J A

J

3.13. abra. A vizsgalt nem blokkos adatvesztési modellek kontextusa
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4. Vizsgalat a frekvenciatartomanyban

A kommunikéci6 egyik lehetséges célja a jeltovabbités, ekkor a hasznos informaciot gyakran
a jel spektruma hordozza. Ha ilyen esetben adatvesztés 1ép fel, a spektrum torzul, ugyanis
az indikatorfiiggvény spektruma konvolvalodik a jelével. A fejezet bemutatja a Gilbert—
Elliot-modell teljesitménystirtiség-spektrumanak levezetését, és ennek kdvetkezményeként
az egyszeriibb modellek spektrumait.

Az adatvesztési modellek ismertetésénél lattuk, hogy a sokféle modell bevezetésének célja,
hogy minél jobban tudjunk kiilénféle adatvesztési folyamatokat lefrni. A kiilénbéz6 adat-
vesztési modellek bevezetésének egy méasik fontos motivicidja a jelek és rendszerek frekven-
ciatartomanybeli leirdsa. Amikor egy indikatorfiiggvény spektrumat vizsgéljuk, jellemz&en
valamilyen szines zajt latunk. A kiilonb6z6 adatvesztési modellek esetén ez a spektrum mas
és maés, ezért az adatvesztéssel terhelt jel spektruma az aktuélis modelltsl fiigg modon
fog torzulni. A spektrum birtokdban pedig kovetkeztetni tudunk az adatvesztési modellre.

4.1. A Gilbert—Elliot-modell spektruma

A levezetés sajat munka, alapja a Markov-lanc vezérelte jelek spektruma [11]. Legyen egy
Markov-lancunk, és ez T idénként valtson allapotot (azaz a mintavételi periodusids T').
Ha a Markov-lanc minden allapotahoz hozzarendeliink egy s; (t) impulzust, és minden
allapotvaltaskor az 1j allapotnak megfelel§ impulzust ,elinditjuk” (hozzédadjuk a kimeneti
jelhez), akkor az igy kapott s (t) jel egy Markov-lanc vezérelte jel.

s(t)=> sx, (t—nT). (4.1)
n=0

Markov-lanc vezérelte jelre mutat példat a 4.1. abra. A harom ("A’, 'B’, 'C’) allapothoz
tartozé impulzusok az abra felsd részén taldlhatok. Az alsé rész mutatja a kimeneti jelet,
az adott id@szeletekhez tartozé allapotokkal egyiitt.

sa(t) s'(t) sic(t)

4.1. 4bra. Markov-lanc vezérelte jel
A Gilbert-Elliot-modell indikatorfiiggvénye nem egy Markov-lanc vezérelte jel. Ezért els-
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szor a Gilbert—Elliot-modellt transzformaljuk egy egyszerd Markov-lanccd, majd az im-
pulzusok megfelel§ megvalasztasival elérjiik, hogy a jel az indikatorfiiggvény nulladrendi
tartoval visszaallitott véaltozata legyen. Ekkor [11] szerint meghatarozhatjuk a folytonos
idejti spektrumot, amibél [1] felhasznéalasaval megkapjuk a diszkrét idejd spektrumot.

4.1.1. Az ekvivalens Markov-lanc

Elgszor at kell alakitanunk a Gilbert—Elliot-modellt egy ekvivalens Markov-lancca. Ezt két
lépésben tessziik meg, elszor atalakitjuk egy hierarchikus modellé, majd ezt egy négyal-
lapoti Markov-lancca. Az elgbbi ekvivalens hierarchikus modellt szemlélteti a 4.2. abra.

4.2. Abra. Ekvivalens hierarchikus modell

A sziirke (kiilsg) allapotok felelnek meg a Gilbert—Elliot-modell 4llapotainak. Benniik egy-
egy kétallapott Makrov-lanc alapt adatvesztés talalhatd, olyan paraméterekkel, hogy ép-
pen véletlen fliggetlen adatvesztéssé fajuljanak el. A belsd allapotok megfelelnek annak,
hogy a Gilbert—Elliot-modell adott allapotaban a kimenet egy vagy nulla.

A modell dgy miikodik, hogy minden iitemben elszor eldéntjiik, hogy a kiils§ allapotot
kell-e valtani. Ha nem, akkor az aktudlis bels§ allapot alapjan meghatarozzuk, hogy kell-
e belsg allapotot valtani. A belsd dllapot pedig egyértelmiien meghatarozza a kimenetet.
Ertelemszertien a kimenet az A1’ és a 'B1’ allapotokban 1, az A0’ és a 'B0’ allapotokban
0. Amennyiben a kiils6 allapotot valtani kell, akkor az j kiils§ allapotban megnézziik a
belsg allapotokhoz tartozo belépési valoszintiségeket (olyan nyil mellé irva, amelyik nem
allapotbol, hanem fekete pottybdl indul), és ez alapjan kivalasztjuk az aktudlis belss alla-
potot, ami meghatarozza a kimenetet. A kiils6 allapot valtasakor a régi kiils§ allapothoz
tartozo belss allapotot elfelejtjiik.

A kovetkezd 1épés a hierarchikus modell dtalakitasa egy ekvivalens négyallapotu Markov-
lancca. Az allapotok a hierarchikus modell belsé allapotai lesznek. Azoknal az allapotét-
meneteknél, amelyek a hierarchikus modellben azonos kiils 4dllapotban voltak, az &tmeneti
valészintiségeket meg kell szorozni az adott kiils§ allapotban valé maradas valoszintiségeé-
vel. Azoknal az atmeneteknél, amelyeknél a hierarchikus modell kiilsé allapota kiilonbozd,
a kiilsg allapotatmeneti valészintséget kell megszorozni az 1j belss allapothoz tartozé be-
lépési valdszintiséggel.

A meghatéarozott ekvivalens négyéllapoti Markov-lanc allapotatmeneti métrixa (az alla-
potok rendre ’A1’, "A(0’, 'B1’, 'B0’) és allapoteloszlasa:

( a(lﬂp) ) ( aﬂ)?p) ) GQ) ( aq)

1—a)(1-— 1—a)(1—0p 1—a 1—a)q

Aas = bp ’ bp b(l—qc)] b(l—q) |’ (4.2)
(I=b)p 1=bp (1-b@A-q) A-0)(1-q)
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(1-a)(1-p) >

a(1-p) A1 S A0 (1-a)(1-p)

(1-a)q

A

A A
(1-a)q
aq| |bp (1-b)p
v bp
1-b)(1-
o0 | B a9 > BO | |a-bxt-a)
< b(1-a)

4.3. abra. Ekvivalens Markov-lanc

ag
T k) p+q

- Al (1—a)q
_ A0 p+q

T = oae| = | 22 | (4.3)

p+q

™B0’ (1-b)p
ptq

Eszrevehetd, hogy a Gilbert-, a komplementer Gilbert- és a Gilbert-Elliet-modellek meg-
bizhatésagi fiiggvényeinek levezetésére hasznalt moédositott allapotatmeneti matrixok az
ekvivalens Markov-lanc atmenetméatrixabdl sorok és oszlopok térlésével megkaphaték. To-
vabba az adatelérhetGségi, illetve az adatvesztési ardnyok kifejezhetSk az allapoteloszlassal:
HGE = T™A1 + TB1 €8 YGE = TAQ + TBo-

A levezetéshez sziikséges az allapotatmeneti matrix [. hatvanya, mely a kiovetkezd:

—

ag +apy' aq+apy' aq—aqy' aq— agqy'

Al — 1 feg+ cz?yi cq + cz?y; cq — cqy; cq — cqy; (4.4)
p+q |bp—bpy" bp—0bpy bp+bqy bp+bgy |’
dp—dpy' dp—dpy' dp+dqy' dp+ dgy’

aholy =1—-p—q c=1—aés d=1—b. Eszrevehets, hogy (Ais)ij =+ 51(»?. A
kovetkezd, e-okbol allo matrixot a levezetésben késébb felhasznéljuk:

ap ap —aq —aq
l pa— pa— — p— p— p—

[El(l)} _ Yy | (=ap (A-agp —(-a)g —(1-a)g (45)
Poptq | —bp bq bq

—(1=b)p —(A=b)p (A-bg (1-b)g

4.1.2. Képlet a spektrumra - folytonos idében

Az ekvivalens Markov-lanc meghatarozasa uténi feladat az egyes allapotokhoz tartozo im-
pulzusok megvélasztasa. Amennyiben az A1’ és a 'B1’ allapothoz 0 és T kozotti négy-
szogimpulzust, az A0’ és a 'B0’ allapotokhoz konstans nullat rendeliink, az igy elGallo
Markov-lanc vezérelte jel megegyezik az indikatorfiiggvény nulladrendd tartoval valé vissza-
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allitasaval. Egy Markov-lanc vezérelte jel ¢ (f) teljesitménystiriiség-spektruma [11]:

K K 2
> el Sk ()7 - +
k=1 k=1
> (4.6)
+2R Z ZW hel?m TS, ( Zwksk > s(fT-n)|,
u,v=1 [=1 n=—oo

ahol K a Markov-lanc allapotainak szama, Sk (f) a k. allapothoz rendelt impulzus Fourier-
transzformaltja, R a valosrész-képzés, j a képzetes egység, * a komplex konjugalas, J (z)
pedig a Dirac-delta.

Az impulzusok Fourier-transzformaltjai:

Sar (1) = Spy (T) = Tsine (fT) e ImT  Siag (T) =SBy (T) =0, (4.7)

sin(x)

ahol sinc (z) = =

A behelyettesitéseket, Gsszevonasokat elvégezve a kovetkezd spektrum adodik:

dce (f) =

—b)? — s
= Tsine? (/7) <MGE (1 o) + 2P TN il S 6T - n>> ,

(4.8)
ahol x = 27w fT.

4.1.3. Visszatérés a diszkrét idébe

[1] szerint egy adatvesztési modell teljesitménystirtiség-spektruma az aldbbi formaban
adhat6 meg:

S (fx) = GH (f) + 118 (f1) (4.9)
ahol f = % a relativ frekvencia, k =0... N—1, N a DFT pontszama, G egy skilatényezd,
H (fx) szabja meg a spektrum alakjat, és u a kérdéses adatvesztési modell adatelérhetdségi
aranya.

A (4.8) egyenlet megadja a Gilbert—Elliot-modell indikatorfiiggvényének nulladrendii tar-
toval visszaallitott spektrumat. A nulladrendd tarto felel a Tsinc? (f7') tényez6ért, a nagy
zérojelben pedig megtaléljuk a diszkrét idejd spektrum alakjat:

pg(a—b)*y(cosa —y)

H = 1- + 2 —. 4.10
(fx) = nee (1 — peE) ot a? [ goiep (4.10)
A G skalatényez szamitasa [1]:
p(l—p)
= N1 (4.11)
k=0 H (fx)
A Gilbert—Elliot-modellre:
G pce (1 — pGe) (412)
_ pala=b)® yN 1\’ '
Visszahelyettesitve a (4.9) egyenletbe, a Gilbert-Elliot-modell spektruma:
1— 2]?‘1( ) (Cosa:fy)
e () = Hop o) MO IO Y 2 I 725y
GE Jk N 1 n o pala— b) N HGEO \Jk) - :

32



4.1.4. Szimulacios ellendrzés

A levezetett Osszefiiggést Matlab-alapu szimulaciokkal ellendriztem. Egy szimulacié adott
(p, q, a,b) modellparaméterekkel zajlott, ezekkel generaltam egy N x M mintabol allé in-
dikatorfiiggvényt, ahol N a DFT-blokk hossza és M a blokkok szdma. Majd ennek az M
blokknak kiszamitottam a teljesitménystriség-spektrumat a generélt indikatorfiiggvény-
bdl, tovabba a levezetésbdl kapott Osszefiiggést is kiértékeltem. Az eredmények decibeles
értékeinek kiilonbségét abrazoltam.

A szimulaciok a teljes (p, q, a,b) paraméterteret lefedték, 0,1-es felbontassal. N értéke 256,
1024 és 4096 volt, és egy szimulacioban 1000, 10000 vagy 100000 blokkot atlagoltam.

Az elméleti és a szimulalt spektrumok eltérésének jellemz§ alakjat mutatja be a 4.4. abra.
Az eltérés jo kozelitéssel fehér zaj, 0 varhato értékkel. A hiba szimmetrikus, mivel a nulla
frekvenciatol a mintavételi frekvencidig tarté intervallumot latjuk. Az eltérés nagysiga
v/ M-mel csokken, N-t6l pedig fiiggetlen.

0.4 T T T T T T T T T

Wl

W 1|r'|| il '\

| J

Eltérés (dB)

—
_—
—

i
——
—
—_—
-

-0.1 1

I
mh l‘w'flw ”

-O.S 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

relativ frekvencia

H '
'\(}\ |

-0.2 1

4.4. dbra. A szimulalt és az elméleti spektrumok kiilonbsége, N = 256, M = 10000

4.1.5. Diszkusszio

A Gilbert—Elliot-modell spektrumanak alakjat az y mennyiség hatarozza meg. 1-hez kozeli
y esetén a spektrum aluldteresztd jellegid, 0-hoz kozeli értéknél kozelitSleg fehér, —1-hez ko-
zeli értéknél pedig feliilateresztd jellegii, ezt szemlélteti a 4.5. dbra. Az egyenkomponenshez
mindig hozzdadodik az adatelérhetdségi arany négyzete.

Az a paraméter hatasat szemlélteti a tobbi paraméter rogzitése mellett a 4.6. dbra. A b
paraméterre ugyanilyen dbrat kapnank, ha a t6bbi paraméter rogzitett.

Egyrészt észrevehetd, hogy a = b esetén a spektrum fehér, ez a véletlen fiiggetlen adat-
vesztés jellemzGje [1]. Tovabbé, minél kozelebb van egymashoz a és b, annal laposabb a
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4.5. abra. A Gilbert—Elliot-modell spektrumanak lehetséges alakjai, a gérbék szine y fligg-
vénye

10 + 0.1
0.3
0.5
20 - 0.7
0.9
-30
m
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-50
-60 |
70k . .-...:;._.__"_ . — _______‘.:-.---'
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relativ frekvencia

4.6. d4bra. Az a paraméter hatésa, a gérbék szine a fliggvénye, p =0,2,¢=0,1,6=0,7

spektrum. Az a és b paraméterek nem befolydsoljak a spektrum alul- vagy feliilateresztd
jellegét, csupéan ezt tompitjak, szélsGséges esetben teljesen kifehéritik.
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4.2. Az egyszertibb modellek spektruma

Az egyszeriibb modellek spektruma a (4.13) osszefiiggésbdl hatéarozhatd meg, a szarmaz-
tatasi feltételek behelyettesitésével. A Gilbert-modellre a = 1, igy

1-b)? y(cosz—y)

(
1 — o) e (1= pg) + 28— BTty
pa ( 1G) (p+q)” [1—ye=J7| +M2G5 (fu) -

Sa (fx) = Sae (fr) la=1 =

N _ pa(1-b)* yN
MG (1 NG) + 2 (p+q)2 1_yN
(4.14)
A komplementer Gilber-modell esetén b = 0, tehéat a spektrum:
Ska (fr) = Sar (fi) lb=0 =
_ _pga® _y(cosz—y)
pice (1= pcg) K6 1~ 16 ¥ 20 e (4.15)
= N 1 9 pga? gl + 1iad (fr) -
HKG ( - ,U’KG) + (p+q)2 lny
Kétallapotd Markov-lancnal a = 1, b = 0, ekkor a spektrum tovabb egyszertsithets:
1— 1—yN  1—92
Sas (o) = Scis (i) oo = 22UV LV L2055 (a16)

N Ly e

Az 6sszefiiggés a konstans szorzoban eltér [1]-ben adottél, azonban az eltérés meértéke a pa-
raméterek gyakorlati tartomanyaban olyan kicsi, hogy numerikus szimulaciokkal egyértel-
mien nem mutathat6 ki. A cikkbeli levezetés egy Parseval-tételt hasznal z-transzformaltakra,
ez a lépeés akkor jogos, ha N (a DFT pontszédma) minta alatt a hozza tartoz6 impulzusvélasz
lecsillapodik. Ez a feltételezés az értékek gyakorlati tartomanyaban elfogadhaté kozelités.

Ha a = b, akkor véletlen fliggetlen adatvesztést kapunk, ilyenkor a spektrum fehér:

Svr (fx) = Sar (fi) la=b = MVF(lN_MVF) + 13 26 (fr) - (4.17)

p—+q =1, vagyis y = 0 esetén is ugyanezt a fehér spektrumot kapjuk a behelyettesitéssel,
csupan arra kell figyelni, hogy ekkor puyr = aq + bp.

A blokkos, fiiggetlen modell spektruma [1] alapjan:

2

sin(fim M)\ |2 5 (). (4.18)

sin (fx)

pBr (1 — pBr)
NM

Spr (fk) =

ahol M a blokkméret.
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5. Adatvesztési modellek identifikaci6ja

Ismert adatvesztési modellhez tartozé indikatorfiiggvényt szimulalni egyszerd feladat, még
akkor is, ha &llapotgépet kell implementalni. Egy ilyen szimulalt indikitorfiiggvénybgl
kénnyen tudunk becsléseket adni a modell spektruméra is. Az inverz probléma viszont,
amikor van egy adatvesztési folyamatunk, és ennek a modelljét kell meghataroznunk, 1é-
nyegesen bonyolultabb. Ez az inverz feladat egy identifikiciés probléma, amely a modell-
és paraméterillesztési problémék altaldnos megnevezése.

Az identifikacios feladatot altalanosan két részre oszthatjuk. Az els6 rész a helyes modell
megvalasztasa, a masodik a modell paramétereinek becslése. Az els§ rész jellemzéen a
priori ismeretek alapjan torténik, ugyanis a jé6 modell jellemzGen tiikrozi a valésagot, a
modellezett rendszer fizikai felépitését.

Amennyiben nincs elképzelésiink, hogy milyen modell irhat le egy adatvesztési folyamatot,
akkor valaszthatunk egy kellen &altaldnos modellt, amely paramétereit identifikaljuk. Ha
az altalanosabb modell paramétereit helyesen becsiiltiik meg, és a vilasztott altalanos mo-
dellnek léteznek specidlis esetei, akkor a paraméterekbdl kideriilhet, hogy esetleg elegendé
valamelyik egyszeriibb modellt hasznalni.

Az el6bb leirt modszernek azonban ara van. Egy bonyolultabb modellt identifikalni jel-
lemz6en sokszor annyi szamitist igényel, mint egy egyszertibbet. Még ha van is ra sza-
mitasi kapacitds, akkor is léphetnek fel problémak abbdl adédéan, hogy tébb paramétert
kell meghatarozni, ehhez pedig to6bb informéciéra van sziikség. Ha az indikatorfiiggvény
véges hosszu szakaszabol kell identifikalnunk (ami gyakran el6fordul), akkor ebbdl egy bo-
nyolultabb modell paraméterei nagyobb bizonytalansiggal hatarozhaték meg, mint egy
egyszertibb modellhez tartozok.

Az identifikaciot végezhetjiik id6- és/vagy frekvenciatartomanybeli adatok felhasznalasaval.
A modszerek egy része tisztdn idétartoméanybeli, mas résziik elsGsorban frekvenciatarto-
méanybeli, de utébbiak is felhasznalnak idétartomanybeli adatokat.

Az id6tartomanybeli modszerek elsGsorban valdsziniiségeket, statisztikai jellemzdket mér-
nek, és ezek alapjan kdvetkeztetnek az adatvesztési modellre. A frekvenciatartoméanybeli
modszerek felhasznaljak a spektrumot, és ebbdl hatarozzak meg a modell paramétereit.

5.1. A Gilbert—Elliot-modell egyértelmiisége

Az identifikicio egyik kulcskérdése a modell egyértelmiisége. A természet leirasara sze-
retiink egyértelmid modelleket hasznalni, mivel ellenkez& esetben a modellben valamilyen
redundancia talalhato, amibdl arra kovetkeztethetiink, hogy a modell feleslegesen bonyo-
lult. A rész koriiljarja [12] alapjan a Gilbert—Elliot-modell (és kovetkezményként a beléle
levezethets modellek) egyértelmiiségi feltételeit.

Egy rejtett Markov-modellt meghataroz a kovetkezd 6t paraméter:
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a kezdeti allapoteloszlas: honnan indul a modell,

az allapotok x szadma,
e a kimenetek y szama,
e az A € R*™* jllapotatmeneti matrix,

e a B € R**Y megfigyelési matrix.

Tegyiik fel tovabbé, hogy minden kimenet egyedi, és a bels¢ Markov-lanc irreducibilis és
aperiodikus (ez a Gilbert—Elliot-modellre teljesiil). Tekintsiink két rejtett Markov-modellt,
jeloljiik sket A-val és B-vel, a kimeneteik a i. {itemben legyen A; és B;.

Legyenek Y(1) = (y1,v2,-..,yr) kimeneti sorozatok, melyek tartalmazhatnak olyan ki-
meneteket is, melyeket nem adhat ki egyik kérdéses rejtett Markov-modell sem. A és B
ekvivalensek, ha barmilyen L € N és Yy esetén

PI"(Al :yl,AQZyQ,...,AL:yL):PT(Bl :yl,BQZyQ,...,BL:yL). (51)

Az, hogy egy rejtett Markov-modell egyértelmii, azt jelenti, hogy az elébb ismertetett
valoszintiségek egyértelmiien azonositjik a modellt, vagyis az indikatorfiiggvény egy elég
hossz(i sorozata alapjan a modell egyértelmien visszadllithato.

Egy kétallapota rejtett Markov-modell egyértelmiiségének a feltétele:

krank (B ®" A) =z, (5.2)
ahol krank (M) az M métrix Kruskal-rangja, B ®" A pedig a megfigyelési és az allapotét-
meneti matrix soronkénti tenzorszorzata.

Egy matrix Kruskal-rangja a legnagyobb K egész szdm, melyre igaz, hogy a métrix K tet-
széleges sorat kivalasztva, azok linedrisan fiiggetlenek. A B ®” A soronkénti tenzorszorzat:

B A=[D;(B)A D;(B)A --- D,(B)A], (5.3)

ahol D; (B) a B matrix i. oszlopabol alkotott diagonalméatrix.

A képletet alkalmazva a Gilbert—Elliot-modellre (4llapotdtmeneti és megfigyelési matrix:
(3.9) és (3.33) egyenlet), a vizsgalandd matrix:

Cmar A |a(l—=p) ap (1-a)(1-p) (1—a)p
W=B&"A=1"y " ba-q (-bg¢ q-bpa-g Y

p+q =1¢é a = b is sziikséges ahhoz, W két sora linearisan Osszefliggd legyen, tehét
elvileg minden més esetben egyértelmden identifikdlhat6 a Gilbert-Elliot-modell. Azon-
ban, amennyiben az egyik feltétel teljesiil, mar akkor is véletlen fiiggetlen adatvesztést
kapunk, amelyre felesleges egy ilyen bonyolult modellt alkalmazni. Altaldnos esetben pedig
belattuk, hogy a Gilbert—Elliot-modell egyértelmi. Ennek kévetkezménye, hogy az identifi-
kacios probléma egyértelmiien megoldhato, tovabbé, hogy az 6sszes specialis eset (Gilbert,
komplementer Gilbert, kétéllapoti Markov, véletlen fiiggetlen modell) is egyértelmd.

5.2. Egyes modellek identifikaciés lehetGségei

Az identifikacios probléma és az egyértelmiiségi feltétel ismertetése utan attekintjiik a vizs-
galt modellek identifikdciés lehetdségeit.
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5.2.1. A blokkos adatvesztés kezelése

A 3.7. fejezetben lattuk, hogy tetszéleges mintankénti adatvesztési folyamat blokkosithato.
A blokkos adatvesztés kezelése az identifikdcié soran is egyszert, a feladat meghatarozni a
blokkokra vonatkoz6 indikatorfiiggvényt.

Az els6 feladat felismerni, hogy blokkos adatvesztésrsl van sz6. Ez gyakran a priori ismeret-
ként adott, példaul tudjuk, hogy hany mintit fogunk éssze egy kommunikiciés csomagba,
vagy ismert, hogy mekkora id@szeletekre bontunk egy jelet, és ebbdl tudjuk visszaszdmolni
a blokkméretet. Amennyiben ez nem &ll rendelkezésre, csupan az indikatorfiiggvény, akkor
csak egy becslést tudunk adni a blokkmeéretre.

JellemzGen feltételezhetjiik, hogy a vizsgalt indikitorfiiggvény-darabunk blokkhataron kez-
dédik és blokkhataron végzédik. Amennyiben ez nem teljesiil, mivel az indikatorfiiggvény
adtmenetei csak blokkhataron lehetnek. ezért az indikatorfiiggvénybdl csak az elsé és utolsod
megfigyelt dtmenet kozotti részbdl becsiiljikk a blokkméretet. A blokkméret a legnagyobb
kozos osztdja az indikatorfiiggvényben megfigyelt teljes, illetve iires sorozatok hosszanak.

Pontosabban, a blokkméret nem feltétlenil hatarozhatdé meg egyértelmtien, a legnagyobb
lehetséges értéke viszont egyértelmid. Ha valamilyen hosszunak mértiik egy adatvesztési
folyamat blokkmeéretét, attol még lehet, hogy az nem is volt blokkos adatvesztés, csupan
nem vartunk eleget, hogy az indikidtorfiiggvényben olyan atmenet keletkezzen, ami ezt
megmutatna.

Amennyiben ismerjiik az M blokkméretet, a felhasznalasaval a mintakra vonatkozo indi-
katorfiiggvénybdél tudunk blokkokra vonatkozo indikatorfiiggvényt képezni, ugy, hogy csak
minden M. értéket vesziink figyelembe:

Kpyn = Ky vn, (5.5)

ahol Kp, a blokkokra, Ky, a mintdkra vonatkoz6 indikatorfiiggvény. A tovabbiakban
ismertetett identifikdcios eljarasokat Kp ,-re kell alkalmazni.

5.2.2. A Gilbert—Elliot-modell identifikaciéja

Mivel a Gilbert—Elliot-modell egy rejtett Markov-modell, az identifikdcidjara alkalmasak
a rejtett Markov-modellek identifikicios eljarasai. Az egyik legismertebb ilyen eljaras a
Baum-Welch algoritmus [13], mely iterativ m6don adja meg a paraméterek legval6szintibb
értékét egy adott megfigyelési sorozatra. A futéasi ideje erdsen fiigg az inicializacios érté-
kektdl, és a paraméterbecslése lehet pontatlan.

kalmas eljarés, példaul a Viterbi-féle utszamlalas [14], vagy egy kétlépéses algoritmus [15],
mely el6szor a rejtett allapotsorozatot prébélja meg visszaéllitani, majd a masodik 1é-
pésben ennek felhasznalasaval becsli a modell paramétereit. Az ilyen altalanos modszerek
jellemz6i a nagy szdmitds- és memoériaigény, amely miatt példéul valés idejl rendszerekben
az implementaciéjuk problémés lehet.

Természetes Stletként meriil fel, hogy amennyiben ismert a spektrum, ebbdl lehetne iden-
tifikdlni a paramétereket. Ez viszont sajnos nem tehet§ meg egyértelmiien. Tekintsiik a
spektrum (4.13) képletét , és végezziik el az p+ q — X, pq(a — b)2 =Y ésaqg+bp— Z
helyettesitéseket. Ekkor a spektrumra a kovetkezd képlet adodik:

1—X)[cos 2m fr,—(1— X
p0-p RO REETTE 2y
Som (i) = X1 — A (%) s00. 6o
X (1 B Y) + 2? 1-(1-x)N
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Lathato, hogy a spektrum paraméterei val6jaban az X, Y és Z valtozok, melyek a mo-
dellparaméterek fliggvényei. Mivel 4 valés szambdl 3 valos szam képzddik, informéciot
vesztiink, ezért a spektrumbdl a paraméterek nem hatarozhatok meg egyértelmiien. Az
nyilvanvald, hogy a modellben informaciot vesztiink, hiszen példaul 4llandéd kimenet ese-
tén is megtorténhet a belsé allapot megvaltozasa, vagy akir oda-vissza valtozasa. A spekt-
rumbdél az X, Y, Z paraméterek meghatarozhaték, az erre vonatkozé levezetést lasd a B.

fiiggelékben: VAT
2 —2VH — 1

T T >0

(S6p () = S6p (5) Z(X = 2) 2= X) X (5.8)

C2(1 - X) [X (S5g (0) = Sip (3) + 2565 (3)]
Z = perX, (5.9)
Gr (0) = S6p (5)

o (1) = Sep (3)
Ser (fv) = Sae (fi) — n&ES (fr), (5.11)

ahol Sgg (fr) a modell (mért) spektruma, pugp az adatelérhetdségi arany (szintén konnyen
meérhetd), és 0 (fx) a (diszkrét) Dirac-delta. Jogos a kérdés, hogy van-e értelme ezeket a
paramétereket kiszamitani annak ellenére, hogy nem hordozzak a modellparaméterek altal
meghatarozott Gsszes informéciot. Viszont, mivel a teljesitménystriiség-spektrum az au-
tokorrelacios fiiggvény Fourier-transzformaltja, ezért az autokorrelacids fliggvényt is ez a
harom paraméter jellemzi, vagyis a statisztikai tulajdonsigok kifejezhet6k ezekkel a pa-
raméterekkel. Tovabb4, latni fogjuk, hogy a Gilbert- és a komplementer Gilbert-modellek
hérom paramétere spektrumparameétereikbél egyértelmien meghatarozhato.

H =

(5.10)

Egy id6tartomanybeli, kozelits identifikdcios modszert lathatunk [2]-ben. Ennek két lépése
van, az els§ 1épésben az allapotokat becsli, majd ez alapjan a mésodik 1épésben kiszamitja
a valoszintiségeket. Az {ires sorozatok virhatd hossza és szordsa ismeretében meghatéaroz
egy C hatart, mely a varhaté hosszndal egy szérdsnyival nagyobb. Amig az iires sorozatok
hossza legfeljebb ez a C' hatér, a rendszer az 'A’ allapotban van. Ha nem, az elsg ,tul
hosszt” {ires sorozat elején atvalt ‘B’ &llapotba, és mindaddig abban marad, amig egy
teljes sorozat hossza at nem lépi C-t. Ekkor ez a teljes sorozat mar 'A’ allapotban van, és
igy tovabb. A modszer nyilvanvaloan kozelités, azonban egyszertd, kis szamitasigény.

5.2.3. A Gilbert- és a komplementer Gilbert-modellek identifikaci6ja

A Gilbert-modell a Gilbert—Elliot-modell speciélis esete, ezért az Osszes, el6bb megismert
modszer alkalmazhaté. Mivel azonban ez egyszeriibb modell, ezért nyilvanvaléan léteznek
egyszeriibb identifikacios modszerek.

Gilbert a modelljének bemutatasa mellett ismertet hozza identifikacios modszert is [3].
Ez az eljaras id6tartomanybeli, és legfeljebb hérom, egymdas melletti mintara vonatkozd
valdszintiségeket hasznél fel. Ezekbdl a paraméterek egyszeri kifejezésekkel adodnak. Mivel
a komplementer Gilbert-modell a Gilbert-modellbél allapotatnevezés, kimenetétnevezés és
kolesonosen egyértelmii paramétertranszformacio utjan megkaphato, ezért ez (és az osszes
tobbi) identifikdcios modszer megfelelen modositva alkalmazhato ra.

A Gilbert-modell identifikilhat6 a spektruma alapjan. Ugyanazt a modszert kévetve, mint
a Gilbert-Elliot-modell esetén, a spektrumbo6l az X, Y és Z értékek meghatérozhatok,
melyek képlete, figyelembe véve, hogy a Gilbert-modellben a = 1:

Xe=p+q, Yo=pg(1-b)?*, Zg=q+bp (5.12)
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Harom egyenletiink van hirom ismeretlenre, ezért az egyenletrendszer egyértelmten meg-
oldhato. A megoldas:

b X¢ (Xg — Zg)? = XaYa e (Xa—Za) - Yo
(Xa — Zg)2 + YG’ (Xg — Zg)2 + ch Xo(Xe — Za)

(5.13)

A komplementer Gilbert-modellre teljesen hasonld gondolatmenet alapjan, figyelembe véve,
hogy most b = 0:

Xkeg=p+q, Yrc=pe®, Zxg=aq, (5.14)
XraY 72 X 72 Y;
p= 2KG KG Cg= QKG KG Ca= kot KG' (5.15)
Ziq +Yka Zie+Yra ZrkaYka

A Gilbert-modellre is hasznalhaté a Gilbert-Elliotra megismert id6tartoménybeli kézelits
identifikdcios modszer. Legyen C' az iires sorozatok hossza varhaté értékének és szordsanak
Osszege. Ha egy teljes sorozat legalabb C hossza, akkor az ’A’ allapotban van a modell, ennél
révidebb teljes sorozatoknal és az Gsszes iires sorozat esetén pedig 'B’-ben. A valdszintiségek
a becsiilt allapotok és az indikatorfiiggvény alapjan meghatarozhatok.

5.2.4. A kétallapotii Markov-modell és a véletlen fiiggetlen adatvesztés
identifikacioja

A kétallapota Markov-modell, illetve a véletlen fliggetlen adatvesztés identifikicidja a leg-
egyszertbb a vizsgalt modellek koziil. Véletlen fiiggetlen modell esetén csupan egy atlago-
lasra van sziiksége, kétallapotda Markov-modell esetén pedig két, kozvetleniil megfigyelhetd
val6szintiség meghatarozdsara. Itt nem az a nehéz, hogy a modell paramétereit meghaté-
rozzuk, hanem hogy felismerjiik, hogy az adott modellrsl van sz6.

A két modell egyiittes identifikaciojat a frekvenciatartomanyban mutatja be [16]. Az elja-
ras elGszor kiszamitja az adatelérhetségi ardnyt, majd id6tartomanyban levonja a jelbél.
Ezutan kiszamitja a teljesitménystiriség-spektrumat, amelybdl meghatarozza az adatvesz-
tési folyamat autokorrelacios fiiggvényét. Végiil erre egy autoregressziv modellt illeszt. Ez
a modell pélusmentes, ha az adatvesztés véletlen fliggetlen, és egypodlusi, ha kétallapota
Markov-modell irja le. Ekkor a pélus és az adatelérhetdségi arany ismeretében a két pa-
raméter egyértelmien meghatarozhatd. A tovabbi polusok nullatol vald eltérése mutatja,
hogy mennyire irja le jol a kétallapota Markov-modell az adatvesztési folyamatot.

A Gilbert-modellhez hasonldan a spektrumparaméterek alapjan ez a modell is identifikalha-
t6. Habar a (4.16) egyenlet szerint a spektrumban csupéan az X és Z paraméter jelenik meg,
ez egy egyszertsitett képlet, és a B. fliggelékben leirt médon mindharom spektrumparamé-
ter helyesen identifikdlhaté. Természetesen, mivel csak két modellparaméteriink van, ezért
X és Z elegend6k. Ez a két spektrumparaméter jelen esetben, és a bel6liik visszaallitott
modellparaméterek:

Xos=p+q, Zos=4q, (5.16)
q=Zas, p=Zas— Xas. (5.17)

Egy lehetséges kozelité modszer a véletlen fiiggetlen modell identifikdlaséra az idétarto-
manybeli valoszintségek kiszamitasa. Véletlen fiiggetlen modellre Pr(1]/1) = Pr(1|0) és
Pr (0]1) = Pr(0]0), ahol Pr(1]0) annak a valészintisége, hogy 0 utan 1 kovetkezzen az in-
dikatorfiiggvényben. Ha ezek az egyenléségek nem &allnak fenn, akkor a modell nem lehet
véletlen fiiggetlen, viszont lehet példaul kétallapota Markov, amelynek éppen ezek a para-
méterei. A kétallapotu Markov-modell helyessége a két minta hosszusagu sorozatok mint
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feltételek melletti valoszintiségek alapjan ellendrizhets (pontosabban: észrevehetd, ha nem
kétallapottu Markov-modell irja le az adatvesztést).

Annak vizsgalatéra, hogy egy modell mennyire ir le jol egy adatvesztési folyamatot, egy
lehetséges modszer a modell elméleti spektruménak Gsszevetése a ténylegessel. A tényleges
spektrum varhatoan zajos, ezért a hiba nem cs6kkenthetd nullara. A hibara jo becsl6 lehet
az eltérésekbdl készitett hisztogram.

Amennyiben ebben egyetlen csiics van, és az a nulldhoz kozeli, akkor a becslés j6 lehet. Ha
egy cstcs van, de nem a nulldhoz kozel, akkor konstans szorzéban tévedtiink. Ha t&bb csiics
van, az jelentheti azt, hogy kiilonb6z6 frekvenciaintervallumokon kévetkezetesen nagyobb
a becsiilt spektrum, mint a val6di, mig masokon kovetkezetesen kisebb, vagyis a spektrum
alakjat rontottuk el. A konstans szorzébeli tévedés valdszintleg rossz paraméterekre, az
alakbeli tévedés valosziniileg rossz modell valasztasara utal.

Az, hogy a modell spektruma megegyezik a mért spektrummal, nem jelenti azt, hogy jé a
modell. Lattuk, hogy a Gilbert—Elliot-modellnek 4 paramétere van, a spektrumban azon-
ban csak 3 (ezekbdl szarmaztatott) paraméter szerepel. Belathato, hogy ehhez a 3 paramé-
terhez dltaldnos esetben végtelen sok olyan Gilbert—Elliot-modell 1étezik, melynek ezek a
spektrumparaméterei. A spektrumparaméterek alapjan a modellparamétereket egy inter-
vallumon beliili szabad paraméter és hdrom kotott paraméter segitségével tudjuk megadni.
Amennyiben a szabad paramétert az intervallum egyik hataran vélasztjuk meg (barmi-
lyen spektrumparaméterek esetén), akkor egy Gilbert- vagy komplementer Gilbert-modellt
kapunk.

5.2.5. Véletlen fiiggetlen, kétallapota Markov-, Gilbert- és komplementer
Gilbert-modellek identifikacids eljarasa

A véletlen fiiggetlen és a kétallapoti Markov-modell frekvenciatartomanybeli identifika-
cios algoritmusat [16], illetve a (komplementer) Gilbert-modell spektrumparaméter alapt
identifikaciés modszerét felhasznalva a kévetkezs eljaras alkothat6é a négy modell identifi-
kaciojara:

1. blokkméret becslése, blokk-indikatorfiiggvény meghatéarozasa,

N

[16] szerinti identifikacios algoritmus végrehajtasa: spektrum becslése N pontban,
IDFT, (K-ad rendd) autoregressziv modell illesztése,

3. ha az igy kapott egyiitthatok a harmadikkal kezdve kozel 0-k (négyzetosszegiik négy-
zetgyOke legfeljebb §), akkor kétéllapotia Markov-modellrsl vagy véletlen fiiggetlen
adatvesztésrsl van sz6, ezt a masodik egyilitthaté alapjan eldénthetjiik,

4. ellenkezd esetben kisérlet Gilbert-modell identifikdldsara a spektrumparaméterek alap-
jan,

5. ha a Gilbert-modell paraméterbecsléi kiviil esnek a paraméterek értelmezési tartoma-
nyan, akkor az adatvesztési folyamatnak nem jé6 modellje a Gilbert-modell, a spekt-
rumparaméterekbél ekkor megprobalunk komplementer Gilbert-modellt identifikalni,

6. ha a komplementer Gilbert-modell paraméterbecsléi is kiviil esnek a paraméterek
értelmezési tartomanyan, akkor més modell {rja le az adatvesztést.

A DFT N pontszamara az a feltétel, hogy N minta alatt az autokorrelacios fliggvény
mér lecsillapodjon. Jellemz6en a gyakran hasznélt néhany szaz, ezer mintas pontszam
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megfelel§. Az illesztett autoregressziv modell K rendszama Onkényesen megvalaszthato,
[16]-ben K = 10, én K = 20-at hasznéaltam. A ¢ dontési hatar értéke is énkényes valasztés,
a dolgozat szamitasaiban § = 0, 1.

Az eljaras folyamatabraja az 5.1. 4bran lathato.

Blokkméret Blokk-indikatorfliggvény Atlag meghatarozasa

ismert? meghatarozasa és kivonasa
Blokkméret-
becslés
Autoregressziv | IDFT P Spektrum becslése
modell illesztése [ B 256 pontban
Harmadiktol nem I rumparaméterek Gilbert-modell komplementer Gilbert-
azegyutthatok kb. P h pt . > paramétereinek modell
nullak? meghatarozasa meghatarozasa paramétereinek
meghatarozasa

Kétallapotu Markov-

Masodik

egyitthato kb -modell Aparamétere Aparamétere
gyl:]u“a,) ’ paramétereinek értelmesek? értelmesek?
) meghatarozasa

Mas
modell alapu
adatvesztés

Gilbert-
-modell alapu
adatvesztés

Kétallapotu
Markov-lanc alapu
adatvesztés

Komplementer
Gilbert-modell alapu
adatvesztés

Véletlen fuggetlen
adatvesztés

5.1. abra. Véletlen fiiggetlen, kétallapotu Markov-, Gilbert- és komplementer Gilbert-
modellek identifikaciés eljarésa

Elgszor a kétallapotu Markov és a véletlen fiiggetlen modellt probaljuk ki, mert [16] elja-
rasdnak jo kritériuma van ra, hogy mikor nem ezek a modellek irjak le az adatvesztést.
Uténa, feltételezve, hogy a rendszer inkdbb miikédik, mint nem, el6bb Gilbert, majd végiil
a komplementer Gilbert-modellt probaljuk ki. Ha az el6zetes ismeretekbdl az kovetkezne,
akkor e két modell ellenérzési sorrendjét felcserélhetjiik.

Az eljaras hatranya, hogy a (komplementer) Gilbert-modellt csupan a paraméterek értel-
mezési tartoméanya alapjan ellenérzi, ezért varhatéan tobbszor kapjuk eredményiil ezeket
a modelleket, mint amikor tényleg jol irjak le az adatvesztést.

5.2.6. Magasabbrendi Markov-modellek identifikaci6ja

Az 5.2.4. fejezetben a véletlen fliggetlen és kétéllapotit Markov-modell idGtartoménybeli
identifikici6jara megismert valészintségmeérés alapi modszer altaldnosithaté magasabb-
rendd Markov-modellek identifikdlasara.

Meghatarozzuk az egyesek és nullak valoszintiségeit, feltéve, hogy az el6z6 két, harom stb.
mintat ismerjiik. Véletlen fiiggetlen modellnél ezek a valdsziniiségek nem fiiggenek a felté-
teltdl, kétallapotit Markov-modellnél pedig csak a legutolsé mintatoél fliggenek. Amennyiben
ezek az egyenl@ségek nem allnak fent, akkor az adatvesztés nem lehet véletlen fiiggetlen,
illetve kétallapotd Markov-modell, de ilyen médon a modellek helyessége nem bizonyit-
haté. Ha ezekkel a valészintségekkel szeretnénk leirni az adatvesztést ezek utan, akkor
észrevehetjiik, hogy amiket meghataroztunk, azok egy magasabbrendd Markov-modell pa-
raméterei.
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Az el676 gondolat alapjan mondhatjuk, hogy egy k-adrendd modellt elfogadunk, ha még
egy minta bevezetésével a valdszintiségeket meghatarozva, majd ebbdl azokat a parokat te-
kintve, ahol csak az els6 (a legrégebbi) minta kiilonb6z6, a hozzajuk tartozo valoszintiségek
(kozelitGleg) megegyeznek. Ez alapjan az eljaras:

1. blokkméret becslése, blokk-indikatorfiiggvény meghatérozésa,

2. k=1,

3. az adott minta 0 és 1 értékéhez tartozo valoszintiségek meghatarozisa, az el6tte 1évs
k minta ismerete mint feltétel mellett,

4. ellendrzés, hogy sziikség van-e a k-val ezelStti mintara, nem elég-e k — 1: a 0-val és
1-gyel kezddds, de utdana azonosan folytatodd megeléz6 mintasorozatokhoz tartozd
valdszintiségek kozelit6leg megegyeznek-e,

5. ha nem elég k — 1 minta, akkor k = k + 1, és folytatds a 3. ponttdl,

6. ha elég k — 1 minta, akkor ez egy k — 1 minta memériaji modell, a valészintségek
meghatarozasa.

Az eljaras folyamatabrajat az 5.2. dbra szemlélteti.

Blokkméret
ismert?

Blokk-indikatorfuggvény
meghatarozasa

Y

k=1

Blokkméret
becslés

el6z6 k minta ismerete mint
feltétel mellett O és 1

valészinliségeinek <

meghatarozasa

ellenérzés:
szikséges-e a k-val
korabbi minta
ismerete

eléz6 k-1 minta ismerete mint
feltétel mellett 0 és 1
valészinliségeinek
meghatarozasa

k-1-ed rend(
Markov-modell

k=k+1 mas modell

5.2. abra. Magasabbrend Markov-modellek identifikacios eljarasa

Ha a modell memoridja 0 minta, az a véletlen fiiggetlen adatvesztés, ha 1 minta, az a
kétallapotu Markov-lanc, dltalanosan ha k minta, akkor k-adrendd Markov-modell. Ha k tul
nagyra nd, akkor célszert az eljarast leallitani, és azt mondani, hogy nem magasabbrendd
Markov-modell irja le az adatvesztést.
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6. Meérési eredmények

A fejezetben ismertetem az adatvesztés vizsgalatara végzett méréseimet. A méréseket kii-
16nb6z6 kommunikacios lehetGségek esetén végzetem, mivel ezek voltak konnyen hozzafér-
heték. A mérések kozott UDP-s kapcesolaton vald és Skype-os adatatvitel szerepelt. Tovab-
b4, a BME MIT-en korabban elvégzett radidkommunikicioés mérési adatokra is megprobal-
tam adatvesztési modellt illeszteni.

Jovebeli vizsgilatok témajat képezhetik az iparban haszndlt protokollok. Példdul a MOD-
BUS protokollt [17] PLC-k kéz6tti kommunikaciora fejlesztették ki, melyet lehet implemen-
talni Ethernet halozaton. Az EGD (Ethernet Global Data) [18] UDP-s kommunikécioval
tesz lehetévée PLC-k kozotti adatceserét. A Zigbee [19] egy vezeték nélkiili ad-hoc hélozat
specifikicio, amellyel kialakithatok szenzorhélézatok, ipari irdnyitési vagy épiiletautoma-
tizalasi rendszerek. A SENT [20] egy autoiparban hasznalt, mérési adtok begytijtésére
kifejlesztett kommunikaciés protokoll.

6.1. Adatatvitel UDP-s kapcsolaton

Az els6 mérésekkel UDP-s kapcesolat adatvesztését vizsgaltam. Az UDP protokoll, ellenben
a TCP-vel, nem biztositja a csomagok megbizhatd atvitelét, a kiild6 feladja a csomagot,
ami vagy megérkezik, vagy nem. A csomag elveszhet példaul a hélozati elemek tulterhelése
vagy hibas atvitel miatt.

6.1.1. A mérési elrendezés

A mérési elrendezést a 6.1. abra szemlélteti. A mérés két, az interneten keresztiil 6sszekotott
szamitogep kozott zajlik. Az egyik szamitogépet szervernek, a mésikat kliensnek nevezziik.
A mérés soran négy, sajat fejlesztési programra van sziikség, ezek egy-egy vezérld és egy-
egy méréprogram a kliensen és a szerveren. A vezérl6programok a ServerController és a
ClientController, a méréprogramok pedig a ServerSlave és a ClientSlave.

Szamitégép (szerver) Internet Szamitégép (kliens)

—>» ClientController

elinditja i

ClientSlave

—»{ ServerController —
control

ielindl’tja

<«—{ SererSlave  €-{-----

vezérlés, TCP

mérés, UDP

1

output

6.1. abra. UDP-s mérési elrendezés
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A meérés paraméterei, hogy a két szamitogép ,milyen tévol” van egymastol (végpontok),
kozottiik milyen kapcsolat van, és a kliens bonyolit-e kdzben jelentés parhuzamos hélézati
forgalmat.

Egy mérés tobb menethdl all. A menetek paraméterei, hogy milyen id6kézonként, mekkora
és hany darab csomagot kiildiink at. Az azonos mérésbe tartozdé menetek nyilvanvaloan
azonos végpontok kozott, azonos kapcsolattal és parhuzamos terhelés mellett zajlottak.
Egy menet pedig tobb csomag atkiildésébdl all, a csomagparaméterektdl fiiggden.

A mérés paramétereit a mérés el6tt kell beallitani, és ezek egy mérés soran allandok. A
menetek paramétereit is a mérés elétt kell megadni, egy control fajlban. A paraméterek
értékeit a 6.1. tablazat tartalmazza. A menetek paramétereinek meghatarozasakor a ma-
ximalis savszélességigény — az elérhetd savszélességre vald tekintettel — 640 kbps volt. A
megosztott mobilinternetes kapcsolatot csak VPN-nel egyiitt tudtam mérni.

Paraméter Ertékkészlet
végpontok helyi halézat két gépe;

Szentgotthard - Budapest (kb. 250 km légvonalban)
kapcsolat Ethernet;

VPN (Hamachi);
egyik végpont megosztott mobilinterneten keresztiil + VPN (Hamachi)

parhuzamos nincs;
terhelés nagy fajl feltoltése Google Drive-ra

csomagok mérete | 100 bajt; 200 bajt; 500 bajt; 1000 bajt

egyszerre kiildott | 1; 2; 4; 8; 16; 32; 64; 128; 256; 512
csomagok szama

kiildési id6koz 100 ms; 200 ms; 500 ms; 1000 ms

6.1. tablazat. Az UDP-s mérések paramétertere

A tovabbiakban egyes paramétereket, értékeket roviditve is fogok hasznélni, illetve a cso-
magparamétereknek harom kombinéciéjat elneveztem. Ezek feloldasat a 6.2. tablazat tar-
talmazza.

Rovidités, kifejezés | Jelentés

VP végpontok

KCS kapcsolat

PT parhuzamos terhelés
HH helyi hélézat

SZTG-BP Szentgotthard-Budapest
ETH Ethernet

MI mobilinternet + VPN

normal csomagok

100, 200, 500 és 1000 bajtos csomagokbdl 1, 2 vagy 4 darab
elkiildése 1000, 500 és 200 ms-enként

gyakori kiildés

100, 200, 500 és 1000 bajtos csomagokbol 1, 2, 4 vagy 8 darab
elkiildése 100 ms-enként

sok csomag

100, 200, 500 és 1000 bajtos csomagokbol 8...512 darab
elkiildése 1000, 500 és 200 ms-enként

6.2. tablazat. Az UDP-s méréseknél hasznélt roviditések és kifejezések jelentése

Az egyes mérések paramétereit a 6.3. tablazatban lathatjuk, a sorszamra az eredményeknél

fogunk hivatkozni.
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Sorszam H VP ‘ KCS ‘ PT ‘ Csomagok

1 HH ETH | nincs | normaél

2 HH ETH | van normal

3 HH ETH | nincs | normél

4 HH ETH | van normal

5) HH VPN | nincs | normal

6 HH VPN | van normal

7 SZTG-BP | ETH | nincs | normal

8 SZTG-BP | ETH | van normal

9 SZTG-BP | VPN | nincs | normal

10 SZTG-BP | VPN | van normal

11 SZTG-BP | MI nincs | normél

12 SZTG-BP | MI van normal

13 SZTG-BP | ETH | nincs | gyakori kiildés
14 SZTG-BP | ETH | van gyakori kiildés
15 SZTG-BP | VPN | nincs | gyakori kiildés
16 SZTG-BP | VPN | van | gyakori kiildés
17 SZTG-BP | MI nincs | gyakori kiildés
18 SZTG-BP | MI van | gyakori kiildés
19 SZTG-BP | ETH | nincs | sok csomag

20 SZTG-BP | ETH | van sok csomag

21 SZTG-BP | VPN | nincs | sok csomag

22 SZTG-BP | VPN | van sok csomag

23 SZTG-BP | MI nincs | sok csomag
24 SZTG-BP | MI van sok csomag

6.3. tablazat. Az UDP-s mérések paraméterei

Egy mérés soran a ServerController-t és a ClientController-t kell elinditani a két szamito-
gépen. A ServerController beolvassa a control fajlt, és ez alapjan vezérli a mérést. Miutan
csatlakozott a ClientController, TCP-s kapcsolaton keresztiil vezérli a menetek végrehaj-
tasat.

A menet elején a ServerController atkiildi a menet paramétereit a ClientControllernek,
majd elinditja a ServerSlave-et. A ServerSlave létrehozza a menethez tartozd kimeneti
alloméanyt, és varja a csomagokat. A ClientController, miutidn megkapta a menet paramé-
tereit, elinditja a ClientSlave programot. A ClientSlave program var fél percet, majd a
menet paramétereinek megfelel§ szamu és méretd csomagot kiild UDP-s kapcsolat segit-
ségével, a megadott gyakorisdggal. Pontosabban azt szimulalja, hogy adott gyakorisaggal

keletkezik adott mennyiségti adat, ezt periodikusan ellenérzi, majd a keletkezett adatokat
elkiildi.

Minden atkiildott csomag tartalmaz egy sorszdmot, ami a meneten beliili pozici6jat azo-
nositja. A csomag tobbi része érdektelen. A ServerSlave a megkapott csomagok sorszamait
kinyeri, majd lementi a kimeneti fajlba. Egy menetben a csomagok kiildése tiz percig tart,
miutan a ClientSlave befejezi a futésat. Ez utan a ServerSlave var még fél percet (ponto-
sabban, a ServerSlave az elinditasatol kezdve 11 percig fut), majd lezarja a kimeneti fajlt
és befejezédik. Tovabbi egy perc varakozas utan a ServerController elinditja a kovetkezd
menetet.

A kimeneti f4jlboél visszaallithatd, hogy egy menetben milyen sorszamu csomagok érkeztek
meg, azaz elGallithato az indikatorfiiggvény.
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6.1.2. Mérési eredmények

Alapvetd vizsgalatok

A mérések elvégzése utdn minden menetre meghataroztam az adatvesztési aranyt. Logi-
kusnak tiinik a gondolat, hogy nagyobb terhelés esetén tobb csomag vész el, nagyobb lesz
az adatvesztési arany, ezért osszehasonlitottam azokat a meneteket, amikor volt parhuza-
mos terhelés azokkal, amikor nem. A helyi halozat esetén nem tapasztaltam szignifikdns
eltérést, mindkét esetben koriilbeliil ugyanolyan volt az elveszett csomagok eloszlésa.

A nagyobb tavolsagt mérések esetén a halozati paraméterek hatasat szemlélteti a 6.2. 4b-
ra. Az azonos x koordinatédhoz tartozo adatok azonos csomagparaméterekhez (méret, da-
rabszam, kiildési id6koz) tartoznak. Lathato, hogy a grafikonok nagyjabol egyiitt futnak,
esetenként egyik-mésik kiemelkedik a t6bbi koziil. Az igen nagy adatvesztési aranyok egy-
részt idgszakos internetkapcesolat-kiesésbol, masrészt sok (legalabb 128) csomag egyszerre
valo elkiildésébdl szarmaznak. Ekkor valnak el egyméstoél valamilyen szinten a parhuzamos
terheléssel és nélkiile tortént mérések, egyébként ekkora mértékd parhuzamos terhelés nem
befolyasolta észrevehetfen a csomagvesztési ardnyt, nem volt jelent&s hatdsa a mogottes
hélézatra.

08 Halozati paraméterek hatasa, SZTG - SCH

normal, parhuzamos terheléssel

07— normal, parhuzamos terhelés nélkl
VPN, parhuzamos terheléssel

— VPN, parhuzamos terhelés nélkul
mobilinternet, parhuzamos terheléssel

06— mobilinternet, parhuzamos terhelés nélkil “C‘ “

o
o
I

Adatvesztési arany
o
>
I

o
w
I

02— I

041 — [ [ i

AL U | I | y
\ AN =X | L AN | [ | | ~ | /2
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6.2. Abra. Halozati paraméterek 6sszehasonlitasa

A csomagparaméterek koziil elsGsorban az egyszerre elkiildétt csomagok szama volt a meg-
hatéaroz6. 64 egyszerre elkiildétt csomagig az adatvesztési arany nagyjabél a 0...0,1-es in-
tervallumban mozgott, tobb csomag esetén drasztikusan megndvekedett, ezek a menetek
okozték az akar 75%-os adatvesztést. Ezzel parhuzamosan, amikor adott mennyiségt ada-
tot szeretnénk tovabbitani, és valaszthatunk, hogy ritkdbban, de akkor nagyobb adagokat,
vagy strtibben, kisebb mennyiségeket tovabbitsunk, ez alapjan érdemes az utébbit valasz-
tani. Hasonléan érdemesebb kevesebb, nagyobb csomagot hasznalni a tobb, kisebb helyett,
amikor az egyszerre kiilldend§ adatokat szétbontjuk.

A méréseknek nem volt célja, hogy veliik a csomagvesztésnek az internet napi forgalomval-
tozasa okozta valtozésat mérjiik, viszont mivel még a ,jelentés parhuzamos terhelés” sem
befolyasolta érdemben a teljes forgalmat, és a mérések hosszabb ideig, szinte folyamatosan
zajlottak, ezért az id6 hatasat is le lehetett mérni. A tapasztalatok azt mutattdk, hogy
nincs lényeges hatésa az id6pontnak az adatvesztésre, bar ez az allitds nem til erds, mivel
behatobb vizsgilatdhoz tovabbi mérésekre lenne sziikség. Ezekben a mérésekben azonos
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csomagparaméterekkel kellene mérni, néhany napon At.

Identifikacié Gilbert-Elliot specialis esetként, blokkméretbecsléssel

Mivel rendelkezésre allt az indikatorfiiggvény, megprébaltam minden menet indikatorfiigg-
vényeét identifikdlni az 5.2.5. fejezetben leirt algoritmus szerint (N = 256 pontban becsiilve
a spektrumot). Eszrevehetjiik, hogy béar tudjuk, hogy az indikitorfiiggvény csomagokra
vonatkozik, és a csomagok egyméstol fliggetleniil veszhetnek el, az identifikaciot mégis az-
zal kezdjiik, hogy blokkméretet becsliink. Itt nem hasznaltuk fel a ,nem blokkos” a priori
ismeretet, ennek a hatédsat is vizsgaljuk. Az egyes menetek identifikdciojanak eredményeit
a 6.4. tablazat tartalmazza. Itt mind a 24 mérés eredményeinek Osszesitését latjuk.

Kimenet Darabszam
Osszesen 852
nincs adatvesztés 499

kétallapotu Markov | 103
blokkos, helyteleniil | 98
véletlen fiiggetlen 86
mas modell o4
Gilbert 12

6.4. tablazat. Az UDP-s menetek elsd identifikdciojanak Gsszesitett eredményei

A menetek t6bb, mint felében minden csomag megérkezett, ekkor nem érdemes identifiké-
cidval probalkozni. Amikor volt adatvesztés, ennek kortlbelil 30%-a kétallapota Markov-
modell szerint, nagyjabol 25%-a véletlen fiiggetlen modell szerint tortént. Azt, hogy ilyen
eredményt kaptunk, magyarazhatja, hogy az egyes menetekben més paraméterekkel tértént
az atvitel, ezért abban a pillanatban méas adatvesztési modell volt jellemzd.

Latjuk, hogy az adatvesztést tartalmazo menetek kozelitSleg 27%-at helyteleniil blokkos-
nak becsiilte az algoritmus. Ez j6l demonstrélja, hogy ha az identifikicids algoritmusbél
kihagyunk a priori informéciokat, akkor azzal a becslésiink pontossagat jelentGsen ront-
hatjuk. Ez a magas hibaarany az oka annak, hogy az eredményeket itt nem adtam meg
mérésekre lebontva.

Az adatvesztést tartalmazé menetek hozzavettleg 14%-4t ugy mindsitette az algoritmus,
hogy mas adatvesztési modell irja le Gket jol. Azok esetén, melyekre a Gilbert-modellt adta,
gyakran csak hasonlésag volt a mért és az illesztett spektrumok ko6zott, hiszen az eljaras,
amire nem tudott kétallapotd Markov-modellt vagy véletlen fiiggetlen adatvesztést illesz-
teni, arra megprobalt rakényszeriteni egy (komplementer) Gilbert-modellt. A mért spekt-
rumokban idénként megjelentek , kozépfrekvencias” kiemelések, illetve periodikus csiicsok
is, és ilyen esetekre is egy Gilbert-modellt illesztett az algoritmus.

Erdekes, hogy egy komplementer Gilbert-modell sem adédott eredményiil. Amikor az adat-
vesztési arany olyan nagy volt, hogy erre esély lett volna, akkor kideriilt, hogy mas modell
irja le jol a folyamatot.

Identifikacié Gilbert-Elliot specialis esetként, blokkméretbecslés nélkiil

Az identifikaciot tjra elvégeztem a blokkméretbecslés kihagyasaval, vagyis annak a tudas-
nak a felhasznélasaval, hogy az adatvesztés nem blokkos. Az eredményeket a 6.5. tablazat
tartalmazza. Itt az alaposabb vizsgalat céljabol az egyes mérések meneteit kiilon-kilon
jelenitettem meg.

Az sszesitésbél lathatod, hogy amit blokkméretbecsléssel egyiitt hibasan blokkos adatvesz-
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Meérés Nincs Véletlen | Kétallapotu | Gilbert | Mas
sorszam | adatvesztés | fiiggetlen | Markov modell
1 29 1 4 0 2

2 35 0 0 0 1

3 35 0 1 0 0

4 36 0 0 0 0

5 32 2 1 0 1

6 30 3 1 0 2

7 32 2 1 0 1

8 24 3 7 0 2

9 30 3 0 0 3
10 31 3 1 0 1
11 26 3 3 1 3
12 15 11 8 0 2
13 6 4 5 0 1
14 6 1 2 2 5
15 4 8 3 0 1
16 5 6 1 0 4
17 0 15 0 0 1
18 4 2 6 1 3
19 35 1 14 1 3
20 18 1 31 0 4
21 25 3 13 2 11
22 16 0 17 1 20
23 15 8 16 3 12
24 10 6 14 1 23
Osszesen || 499 86 149 12 106

6.5. tablazat. Az UDP-s menetek mésodik identifikicidjanak eredményei

tésnek itélt az algoritmus, arrél most kb. fele-fele ardnyban allapitotta meg, hogy kétalla-
potd Markov, vagy hogy mas modell illeszkedik ré.

A helyi hélézatos mérésekben csak normal csomagparamétereket hasznaltam, ezzel jellem-
z6en ,nincs adatvesztés” lett az eredmény. Amikor adatvesztés volt, azt altalaban vagy
véletlen fiiggetlen, vagy kétallapoti Markov-modell irta le.

A Szentgotthard és Budapest kdzotti, normal Ethernetes kapcsolat mérésébdl megallapit-
haté, hogy a parhuzamos terhelés hatasara novekszik azoknak a meneteknek a szdma, ahol
van adatvesztés, és ezt jellemzden kétallapotd Markov-modell irja le. Ez a tendencia, bar
enyhébben, de latszik a VPN-es és a mobilinternetes kapcsolatok esetén is. Tovabbé, a
mobilinternetes kapcsolat mellett tobb adatvesztés fordult el, mint a tobbi esetben.

A normél és a gyakori kiildés csomagparaméterek esetén az adatvesztésre a véletlen fiig-
getlen modell a jellemz§, mig sok csomag kiildése esetén a kétéllapotit Markov-modell a
tobbségi vélasztas.

Az adatvesztést tartalmazo menetek koriilbeliil harmadat nem tudta az eljaras besorolni.
Ezek tobbsége a Szentgotthard — Budapest, sok csomag, VPN vagy mobilinternet + VPN)
kombinéciok esetén tortént. A t6bbi esetben a sikertelen identifikiciot okozhatta az, hogy
nem volt elég minta egy kell§en pontos identifikacidhoz, hiszen voltak menetek, amelyekben
kériilbeliil 600 minta volt.
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Identifikacié magasabbrendii Markov-modellként

Mivel a menetek nem elhanyagolhat6 részét nem tudtam Gilbert-Elliot specialis esetként
hato eljarast (lasd 5.2.6. fejezet) is. Itt sem hasznaltam blokkmeéretbecslést. A 6.6. tablazat
tartalmazza az eredményeket, szintén mérésekre lebontva.

Az els6 oszlopban a mérés sorszamét, az utols6 sorban az Osszesitett eredményeket 1atjuk.
Az NA jelentése nincs adatvesztés, a tablazat cimsoraban lévé szamok a modell memo-
riahosszat (rendszdmat) jelzik. A 0 mintds memoriaju modell a véletlen fiiggetlen, az 1
mintéas a kétallapottit Markov-lanc. Az utolsé oszlop tartalmazza a méas modelleket, amely

c e,

az adatvesztést.

Modell memériahossza
# NA0\1\2\3\4\5\6\7\8\9\10\11\15\16\17M
1 29 [2 |2 [2 [0 Jo [o]o Jo [t][ofo Jo Jo Jo [0 [0
2 [[35 [0 Jo |1 o [o Jo[o Jo [o]Jo[0 [0 [O [0 [0 |O
3 [[35 [o Jo |1 Jo Jo Jo[o Jo [oJo[o [o [o [0 [0 |O
4 /36 [0 Jo [0 [o Jo [o]0o [0 [o]0o]O [0 JOo [0 [O [O
5 [[32 |2 o |1 o o Jo[1 o [oJo|o [o [0 [0 |O |O
6 [[30 [3 [1 1 Jo [t Jo[o Jo [oJoJo [o [o [0 [0 |O
7 [[32 [2 Jo 1 [1 Jo Jof[o Jo [oJofo [o Jo Jo [O [0
8 [[24 |3 [7 |1 |1 ]o JoJo [0 [oJoJo [0 [Oo [0 |O O
9 [[30 [3 [o |3 o [o Jo[o Jo [oJo[Oo [Oo [o [0 [0 |O
1031 |3 |1 [0 |1 0o [o]o [o [of[o][o Jo [0 Jo [0 |O
11026 [3 |2 [1 [1 |1 [o]o Jo [of[ofo Jo Jo [o [0 [O
12 115 [12]3 [5 [1 Jo [o]o Jo [of[ofo Jo Jo o [o [0
136 [4 ]2 o [1 o o]o 2 [of[ofo [o Jo Jo [oOo [1
1406 [1 ]2 [1 [2 |1 [o]o |1 [of[ofo Jo |1 o [1 [O
1504 [8 |1 [2 [0 Jo [o]o |1 [ofof[o [o Jo [o [o [0
16 5 [6 |0 [1 [2 |1 [o]o Jo [of[ofo [o Jo Jo [oOo [1
170 J15]0 [1 Jo [0 [o]o [0 [o[o[o0o Jo [0 o [0 |O
184 [3 |1 [3 [1 ]2 ]o]o |1 [ofofo [o Jo Jo [o [1
193 [1 ]9 [2 [0 |2 [o]1 Jo [t[2][1 [o Jo [o [0 [O
2018 |1 [18]1 |1 [4 |1[1 [4 [2]0]0 [0 [0 [0 O |3
21025 |3 [5 |1 |3 o oo |2 J1]3]0 [0 [L [0 [0 |10
22016 |0 [10]2 |2 [2 |25 [0 [0|2]0 [2 [0 [0 |0 |11
23015 |8 [2 |3 |2 |1 |13 [6 [1]0]0 [0 [0 [2 |0 |10
24 /10 |6 [6 |5 |0 [2 |26 [3 [1]0|1 [0 [1 [1 |0 |10
> [[499 1897203622176 [17 |21 [7[7[3 [2 [3 |3 |1 [47

6.6. tablazat. Az UDP-s menetek harmadik identifikiciojanak eredményei

Ez a moédszer is koriilbeliil ugyanazokat a meneteket ismerte fel véletlen fiiggetlennek, mint
az el6z6. Kicsit kevesebb kétallapotia Markov-modell sziiletett; ami az el6z6 identifikicio
sorén kétallapotd volt, az itt lehetett mésod-, harmad, vagy magasabbrendd is. Ezeknek az
eltéréseknek az oka, hogy a két identifikdcios médszerben kozelitSleg vizsgalunk kiilonbozs
egyenlGségeket, ugyanarra a modellre.

A kevés adatvesztést tartalmazo menetekkel ennek a modszernek problémai voltak, t6bb-
szor is eléfordult példaul, hogy egyetlen 7 minta hosszi lires sorozat vont, és ezt 7 minta
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Szentgotthard és Budapest kozdtt a normél és a gyakori kiildés esetén itt is a véletlen
fliggetlen, sok csomag kiildésénél pedig valamilyen Markov-modell a helyes. Ezen beliil
normél ethernetes kapcsolatnal kétallapotid, VPN, illetve mobilinternet esetén pedig kétal-
lapot vagy magasabbrendii volt az eredmény. Erdekes, hogy ezeknél parhuzamos terhelés
hatésara a modell rendje csékken.

Az eredmények szirése

Mindharom futtataskor, a kevés mintabdl all6 meneteknél, illetve a kevés iires sorozatot
tartalmazé menetek esetén gyakran eléfordult nyilvanvaldéan rossz eredmény. Ennek oka
valoszintleg a kevés bemend adat volt, ezért azokat a kimeneteket is Gsszesitettem, ahol
legalabb 5000 minta és legalabb 5 iires sorozat volt. Az els6 eljaras (blokkméretbecslés
nélkiili) sztirt eredményeit a 6.7. tablazat tartalmazza, a csupa nulla sorok kihagyésaval.

Meérés Véletlen | Kétallapotu | Gilbert | Mas
sorszam | fiuggetlen | Markov modell
11 0 1 0 0

13 0 1 0 0

14 0 0 2 1

15 1 0 0 0

16 0 0 0 2

17 15 0 0 1

18 0 3 0 2

19 0 3 1 0

20 0 14 0 4

21 1 1 2 8

22 0 8 1 9

23 1 5 3 10
24 0 10 1 8
Osszesen || 18 46 10 41

Ha a blokkméretbecslést is hasznaltuk volna, most az sem adott volna hamis blokkos
eredményeket, vagyis ,értelmes mennyiségi” bemend adattal a blokkméretbecslés is helyes
eredményt hoz.

A helyi halozatos mérésekbdl, tovabba Szentgotthard és Budapest kozétti norméal csomagok
kiildésekor, Ethernet, illetve VPN esetén nem keletkezett (mobilinternetnél is csak egyszer)
annyi adatvesztés, hogy itt megjelenjenek az eredmények.

A gyakori kiildéssel torténd menetekben egyszer elfordult (mobilinternet esetén), hogy
egy kivételével az Gsszes menetben fellépett véletlen, fiiggetlen adatvesztés. Ez lehet, hogy
kiugré érték, mivel a tobbi gyakori kiildés esetén mérésenként néhany menetben keletkezett
elég adatvesztés, hogy ide bekeriiljon.

Sok csomag kiildésekor latszik, hogy parhuzamos terhelés esetén novekszik az adatvesztés,
amit Ethernet esetén kétallapottt Markov-modell, VPN és mobilinternet esetén kétallapotu
Markov vagy egyéb modell jellemez. VPN és mobilinternet esetén a parhuzamos terheléstél
fiiggetleniil voltak olyan menetek, melyekre mas modellt adott az eljaras. Ez az 6sszes menet
kb. 35%-4t az jelentette.

A hosszabb memoriaji modellekre vonatkozé identifikicios eljaras sziirt eredményei a 6.8.
tablazatban lathatok, szintén a csupa 0 sorok nélkiil. Ez az eljards ugyanazt a 18 menetet
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Sorszam Modell memdriahossza Mas
0 [1 [2]3[4]|5[6]|7[11][15]16[17 | modell
11 0 [0 [1]0]0[0O]O]O]O |O [O |O |O
13 0 [0 [oJoJofofofofo Jo Jo Jo [1
14 0 |1 jojoJojojojo]0 |1 |0 |1 |O
15 1 0 J0]0]0]0]0O]0O]0 |O |O [O [0
16 0 |0 JOJ1]0[0]O0]O0]O0 JOo JO |O |1
17 15/0 [1]0][0]0]0]0]0 JO |O [0 [0
18 0 |1 [1]0[2/0J0]0][0 [0 |O [O |1
19 0 [3 [1]0]J0f0o]o]o]0 Jo JOo |O |1
20 0 [10]/0]0[1[0]0O]O]O0 |O [O |O |3
21 1 Jo Jof1]o]ofoJo]o Jo [0 [0 [10
22 0 |6 [of[ofJofJoJo]o[1 [o [o [o [11
23 1 |1 Jof1]1]1][2]1]/0 JOo |1 |0 |10
24 0 |3 [2]0]0[1)1]0]0 |1 [1 [0 [10
Osszesen || 18 |25 16 |3 |4 2|3 |1 |1 [2 |2 |1 |47

6.8. tabldzat. Az UDP-s menetek harmadik identifikaciojanak sztirt eredményei

mindsitette véletlen fliggetlennek, mint az elsé. Az eljaras az el6z6nél kb. 2/3-szor kevesebb
menetet itélt kétallapott Markov modellnek, de ez még igy is a legnagyobb 1étszdmu cso-
port. Ami az el6bb kétallapota volt, az most lehet masod-, harmad-, vagy magasabbrendii
modell. Természetesen itt is csak azokban a mérésekrdl szerepel sor a tablazatban, mint az
el6bb.

A sziréssel jelent@sen cstkkent a magasabbrendd modellek szama, ez arra utal, hogy azok
els@sorban az egyetlen, néhany minta hosszi {ires sorozatot tartalmazé indikatorfiiggvé-
nyekbdl szarmaznak. A normal és a gyakori kiildés esetére ugyanazt lehet elmondani, mint
az el6z6 esetben.

Sok csomagnal parhuzamos terhelés hataséra valoban novekszik az adatvesztés, nem csok-
ken azonban a Markov-modell rendje. Az &sszes menetnél ez a csbkkenés csak latszoélagos,
mivel a kisebb adatvesztésnél gyakrabban fordulhatnak el azok az esetek, amikor egyet-
len {ires sorozatot tartalmaz az indikatorfliggvény, amirgl mar ismert, hogy hibasan lesz
magasabbrendi modell.

Sajnos most is sikertelen volt a menetek kb. 35%-anak az identifikacioja. Ez a sok csomag,
VPN vagy mobilinternet paramétertd mérésekben fordult eld.

A ,mas modell” eredmény vizsgalata

A sikertelentil identifikalt menetekben az iires sorozatok eloszlaséra jellemzd, hogy alap-
vetGen hosszabb i{ires sorozathél kevesebb van, viszont egy adott hossznal taladlhaté egy
kiemelkedés. Erre mutat egy példat a 6.3. dbra. Itt két ilyen csticsot lathatunk, az &bra
jobb szélén, koriilbeliil a 245 minta hosszt sorozatnal. Lathat6, hogy az egyik nagysa-
ga hozzévetbleg haromszorosa a révid sorozatok gyakorisdganak, ami érthetéen okozhatta
a sikertelen identifikdciot, hiszen a vizsgilt modellekben az iires sorozatok valoszintsé-
ge csokken, ahogy a hosszuk novekszik, és egy ilyen mértékd eltérésre nagy biztonsaggal
mondhatjuk, hogy nem véletlen eredetd.

Bar nem feltétleniil ilyen erGsen, de ez a jelenség volt tapasztalhaté a tobbi nem identi-
fikdlhaté, VPN-es vagy mobilinternetes menetnél is. Ezek kozos jellemz6je az volt, hogy
egyszerre legaldbb 128 csomagot prébalt meg a program kikiildeni. Fzek valészintleg a
VPN szoftvert talterhelték, ami miatt bel6litk viszonylag sokat (de itt még valamilyen de-
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6.3. abra. Példa egy sikerteleniil identifikalt menet iires sorozatainak eloszlasara

terminisztikus szabaly szerint) el kellett dobni. Ennek eredményeként létrejohettek ezek a
hossz iires sorozatok.

Ez a determinisztikus adatvesztés lathat6é akkor is, ha ezeknek a menteknek az indikator-
fiiggvényen elvegziink egy DFT-t. Az el6z6 példa indikatorfiiggvényének DFT-jét (a teljes
indikatorfiiggvényt mint DFT-blokkot tekintve) mutatja a 6.4. abra.

A spektrumon észrevehetjiik, hogy egy zajszert és egy vonalas spektrum oOsszege. A zaj-
szerd, ,folytonos” komponenst varnank, hiszen adatvesztésrsl, sztochasztikus folyamatrol
van sz6. Ez meg is jelenik, viszont van egy vonalas Gsszetevs is, ami valamilyen periodi-
citasra utal, és mivel a teljes indikatorfiiggvényt transzformaltuk, ami t&bb mint 300000
mintat tartalmazott, ez nem magyarazhaté egy szerencsétleniil kivalasztott blokkal. Ez a
periodicitas determinisztikus adatvesztéssel magyarazhato.

6.2. Adatatvitel Skype segitségével

Amennyiben hangfrekvencias jeleket szeretnénk szamitogépes haloézaton atvinni, kézen-
fekv§ lehet@ség valamilyen volP szoftvert vélasztani. Ezek a szoftverek jellemz&en UDP
protokollt hasznalnak adatatvitelre, itt azonban adatvesztés nemcsak azért fordulhat eld,
mert a csomag elveszik a halozaton, hanem eredhet ez a szoftver algoritmusabdl is. Az
ilyen lehetGségek koziil a Skype-ot vizsgaltam meg.

Vitathat6, hogy miért éppen egy kozcélu, emberek kézotti kommunikaciora kifejlesztett
szoftvert és miért nem egy ipari kommunikaciés protokoll implementéciojat valasztottam.
Egyrészt varhatéan az ipari protokollok megbizhatébbak, kevesebb adatvesztéssel, mint
a Skype, ezért ezekkel a mérésekkel valamilyen korlatot lehet adni az ipari protokollok
problémaira. Masrészt ez volt szdmomra elérhets, amikor a méréseket végeztem.

54



Indikatorfiiggvény DFT-je
250 : =T \

200
150
100

i

-100 | | | | | |
0 05 1 15 2 25 3

Sorszam x10°

6.4. dbra. Az el6z6 példahoz tartozé indikatorfiiggvény DFT-je

6.2.1. A mérési elrendezés

A mérési elrendezés a 6.5. abran lathatd. Az UDP-s méréshez hasonléan itt is két, hal6zatba
kapcsolt szamitégép kozott torténik a mérés.

Szamitogép 2
Fliggvénygenerator j Internet
Kuls6
( B > Slpe > hangkartya
S > Skype b--1--0TTTT
outpulﬁet Audacity |«
Szamitogép 1

6.5. abra. A Skype-os mérési elrendezés

A méréshez egy fliggvénygenerator altal elgéllitott jelet hasznaltam, mely az els§ mérések-
ben szinuszjel, a kés6bbiekben sweepels szinuszjel volt. A jelet az egyik szamitogép ,line
in” bemenetére kotottem, ez adta a Skype hangbemenetét.

A masik szamitogépen a Skype édltal vett jelet egy hangfelvételre képes kiilsé hangkartyara
vezettem. A hangfelvételt az Audacity programmal készitettem el.

Az elvégzett mérések Gsszedllitasait a 6.9. tablazat tartalmazza.
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Sorszam | Végpontok Atvitt jel

1 helyi halézat 400 Hz szinuszjel

2 helyi halézat 400 Hz szinuszjel

3 helyi halézat 321 Hz szinuszjel

4 helyi halézat 368 Hz szinuszjel

5 helyi halézat 368 Hz szinuszjel

6 helyi halézat 432 Hz szinuszjel

7 helyi halézat 500-2000 Hz, 200 ms sweepel§ szinuszjel
8 helyi halézat 500-2000 Hz, 1 s sweepel§ szinuszjel
9 helyi halézat 500-2000 Hz, 5 s sweepel§ szinuszjel
10 BME I épiilet - Schénherz Kollégium | 400 Hz szinuszjel

6.9. tablazat. A Skype-os mérések Osszeéllitasai

6.2.2. Mérési eredmények

Az els6 mérésekben szinuszjelet hasznaltam. Az atvitt jelben négyféle hibara lettem figyel-
mes:

e 200 Hz-es additiv zavarjel,

e a jel amplitidédja lecsillapodik, egy ideig nulldhoz kozeli, majd kicsit késébb fokoza-
tosan visszatér,

e a jel amplitiaddja hirtelen nulldhoz kézeli értékre ugrik, majd kicsit késébb hirtelen

vigszatér,

e egyszeres, onmagaban alloé vagy tobb, egymas utani fazisugras.

A 200 Hz-es zavar a teljes id6tartamban jelen van, mig a t6bbi hiba a mintdk kis részét
(szdmszertien lasd az identifikacios eredményeknél) érinti. A csillapodas-erésodés utan a jel
nem feltétleniil azonos fazisban folytatédik, mint elGtte.

Ha ezeket a jelenségeket modellezni akarjuk, az eddigi eszk6zeink nem elégségesek, ugyanis
a fazisugrast nem tudjak kezelni. Fazisugras ugy keletkezhet, hogy a jelbél egy szakaszt
Hkivagunk”, és id6ben Osszecstisztatjuk, esetleg egy szakaszt megismétliink. Ilyen kivaga-
si, ismétlési jelenségeket okozhat egy késleltetés megvaltozasa, mely elképzelhetd a Skype
esetén.

Annak kideritésére, hogy a fézisugrasok honnan szarmazhatnak, tovabbi méréseket végez-
tem sweepel§ szinusszal. Ezekbdl kideriilt, hogy a fazisugrasok soran kimaradnak blokkok
a jelb6l, mig a hirtelen eltiing, majd visszatérd jel esetén iires blokkok beszurasa torténik.
Ezért a valtozd hosszisagu késleltetés feltételezése potencidlis magyarazatot és modellt ad
a megfigyelt jelenségekre.

Azt tudjuk modellezni az eszkoztarunkkal, amikor a jel hirtelen eltinik, majd hirtelen
visszajon. Kis elhanyagolassal a csillapodas — fokozatos visszatérés jelenségét is tekinthet-
jiik ilyennek. Amennyiben tgy definidljuk az indikatorfiiggvényt, hogy megadja, hogy hol
van valami probléma a jellel, akkor a fézisugrasokat is tudjuk legalabb kvalitativ szinten
modellezni.

Az el6z6 felfogas szerint a mérésekhez készitettem mintankénti indikatorfliggvényt, melyet
megprobéltam identifikalni a Gilbert—Elliot-modell specialis eseteként, valamint magasabb-
rendd Markov-modellként is. Az eredményeket a 6.10. tablazat tartalmazza, amelyben
megjelenitettem az adatvesztési ardnyokat is.
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Sorszam | Adatvesztési arany | GE speciilis eset | Magasabbrendd

1 51,4 ppm kétallapota Markov | kétallapoti Markov
2 1,19% kétallapota Markov | kétallapota Markov
3 214 ppm kétallapota Markov | kétallapoti Markov
4 132 ppm kétallapota Markov | kétallapoti Markov
5 176 ppm kétallapota Markov | kétallapotd Markov
6 164 ppm kétallapota Markov | kétallapotd Markov
7 0,881% kétallapott Markov | kétallapott Markov
8 0,504% kétallapott Markov | kétallapott Markov
9 27,7 ppm kétallapota Markov | kétallapota Markov
10 16,3 ppm kétallapota Markov | kétallapoti Markov

6.10. tablazat. A Skype-os mérések identifikicidjanak eredményei

Jol latszik, hogy mindkét eljaras szerint az Osszes esetet a kétéllapott Markov-lanc alapt
adatvesztés irja le jol.

6.3. Radi6s kommunikicié mérése

A radidkommunikacios mérések adatait a BME MIT-en végzett korabbi mérésekbél kap-
tam. A mérések a [21] szerinti elrendezésekben torténtek.

A kommunikécié két agynevezett ;mote” (hordozhato, akkumulatoros eszkoz, mikrokont-
rollerrel, radi6 adovevivel) kozott zajlottak. A vevdt egy szamitogéphez csatlakoztattak,
feladata az adatok mentése volt. Az adé 25-0s csomagokban kiildte a mintékat, egyes mé-
résekben szinuszjelet, maskor egy AM jelet.

Az adéval t6bb, a kommunikiciét potencidlisan zavar6 tevékenységet végeztek. Egyes mé-
résekben egy fémszekrénybe helyezték, és a szekrény ajtajat kiilonbéz6 mértékben hagytik
nyitva. Mas mérésekben az adéval sétaltak, igy az adoé és a vevs kozotti tavolsdg valtozasa-
val az adatvesztés is valtozott. Tovabba a vevs mellé helyeztek egy mobiltelefont, amelyen
wifis kommunikéciot folytattak, és a wifi zavarta a mote-ok kommunikaciéjat.

A kapott indikatorfiiggvényeket az UDP-s méréseknél ismertetett mindkét eljarassal meg-
probéaltam identifikdlni, az eredmények a 6.11. tablazatban lathatok. Az egy sorban 1évé
két eredmény ugyanahhoz a méréshez tartozik. A cimsorban GE speciélis eset a Gilbert—
Elliot-modell specidlis eseteként valé identifikdcidt, a magasabbrendd a magasabbrendd
Markov-modellként valé identifikiaciot jelenti. Ezekre a tovabbiakban rendre els és maso-
dik médszerként is fogok hivatkozni.

Lathatjuk, hogy mindkét médszer gyakran adta a més modell eredményt, hdrom mérést
egyik modszer sem tudott identifikdlni. Az UDP-s mérések kiértékelésekor a véletlen fiig-
getlen modelleket mindkét modszer képes volt felismerni, itt viszont a két modszer dltal
javasolt modellek mindig kiilonbdztek.

Mivel ilyen sokszor kaptam més modellt eredményiil, és az identifikiciés modszerekben
a ,dontési hatarok” értékét onkényesen valaszthatok meg, ezeket a hatarokat lazitva ajra
lefuttattam az eljarasokat. Ilyen dontési hatar, hogy az els médszerben a tovabbi egytitt-
hatoék , koriilbeliil nulla” voltat milyen médszerrel és hatarral ellengrizziik. [tt megtartottam
a 2-norméat, de a hatart noveltem az eddigiekhez képest. A mésodik moédszernél a donté-
si hatar az, hogy mennyire kell megegyezniiik a valdszintiségeknek, ezen is lazitottam. A
lazitott hatarok melletti eredmények lathaték a 6.12. tablazatban.
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Sorszam | GE specialis eset | Magasabbrendii

1 més modell véletlen fiiggetlen

2 més modell véletlen fiiggetlen

3 més modell més modell

4 més modell més modell

5 Gilbert-modell més modell

6 més modell mas modell

7 més modell véletlen fiiggetlen

8 més modell 14-ed rendd Markov
9 més modell véletlen fiiggetlen
10 Gilbert-modell més modell

11 nincs adatvesztés nincs adatvesztés

6.11. tablazat. A mote-os mérések identifikaciéjanak eredményei

Sorszam | GE speciilis eset | Magasabbrend

1 véletlen fiiggetlen véletlen fiiggetlen

2 véletlen fiiggetlen véletlen fiiggetlen

3 kétallapota Markov | véletlen fiiggetlen
4 més modell véletlen fiiggetlen

5 Gilbert-modell mésodrendi Markov
6 kétallapota Markov | kétallapotit Markov
7 véletlen fiiggetlen véletlen fiiggetlen

8 kétallapota Markov | véletlen fiiggetlen

9 mas modell véletlen fiiggetlen

10 kétallapota Markov | harmadrendd Markov
11 nincs adatvesztés nincs adatvesztés

Itt a mésodik moédszer méar mindegyik modellre képes volt becslést adni, és ezek az ese-
tek kb. felében megegyeztek. A masodik modszer két esetben bonyolultabb, két esetben
egyszeriibb modellt adott az elsénél, a bonyolultsdgot a paraméterszam alapjin mérve.

Mindkét modszer esetén, amire a szigoribb feltételek mellett kaptunk valamilyen modellt,
jellemz6en itt is azt kaptuk. Ez alél két kivétel van, a 10-es mérés els§ eljaras és a 8-
as mérés masodik eljaras. A 10-es mérés elsG eljaras esetén kétdllapotu Markov-modellt
kaptunk Gilbert-modell helyett. Itt a Gilbert-modell b paraméterére 0,0646-os értéket adott
az eljards, vagyis tényleg kozel van egy kétallapoti Markov-modellhez.

[16] is ismerteti egyes meérések identifikacios eredményit. A 2-es mérésre véletlen fiiggetlen
modellt, a 6-os esetén kétallapott Markov-modellt, illetve a 10-esre harmadrendd Markov-
modellt dllapitottak meg. Ezek az eredmények megegyeznek a dolgozatbeli identifikacids
eredményekkel.
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7. Osszefoglalas, kitekintés

A dolgozat bemutatta az adatvesztési problémat, az adatvesztés modjait, példdkat adott
adatvesztést okozo rendszerekre. Lattuk, hogy az adatvesztés dltalanosan eléforduld jelen-
ség, melyre a rendszereinket fel kell késziteniink.

Megismertiik az adatvesztés egy lehetséges matematikai leirdsat az indikatorfiiggvény se-
gitségével. Bemutattuk az adatvesztés alapvetd mennyiségeit, fiiggvényeit.

Ezek utan ismertettiink kiilénbo6z6, egyre komplexebb adatvesztési modelleket. Mindegyik-
nél lattunk példat az indikitorfiiggvényre és levezettiik a kordabban megismert alapvetd
mennyiségeket, fiiggvényeket. Ezek koziil sajat levezetések a Gilbert—Elliot-modell megbiz-
hatosagi fliggvényei, illetve iires és teljes sorozatainak varhat6 hosszai.

Az id6tartoményi vizsgalat utan attértiink a frekvenciatartomanyba. Levezettem a Gilbert—
Elliot-modell spektrumat folytonos idében, ehhez transzformélnunk kellett a modellt. A
folytonos idejti spektrumbdl meghataroztam a diszkrét idejii spektrumot, melyet szimulé-
civkkal ellenériztem.

Koriiljartuk az identifikiciés problémat, a feladat egyértelmi megoldhatosigat, megnéztiik,
hogy a vizsgalt modelleket hogyan lehet identifikilni.

Az identifikaci6é utan attértiink a mérések ismertetésére, mely két esetben sajat mérés volt.
Meértem csomagvesztést UDP-s kapcsolaton sajat fejlesztésti programok segitségével, vala-
mint adatatvitelt Skype segitségével. Sajat, illetve kapott adatokra probaltam adatvesztési
modelleket illeszteni.

A meérési adatok identifikicidja sokszor adta a ,mas modell” eredményt. Természetes to-
vabbi feladat ennek vizsgalata. Lehetséges, hogy az identifikiciés eljarast kell tovabb fino-
mitani, vagy ténylegesen més modell irja le j6l az adatvesztést.

Masik természetes tovabbi feladat mas adatvesztési modellek vizsgalata. Onkényes don-
tés volt, hogy a Gilbert—Elliot-modellt vizsgaljam, és ne példaul egy tébballapott vagy
magasabbrendd Markov-modellt.

Jovebeli vizsgalatok témajat képezhetik az iparban hasznalt protokollok. A PLC-k kozotti
kommunikaciora kifejlesztett MODBUS protokoll [17] implementélhaté Ethernet hélozat
folott. Szintet PLC-k kézotti adatcserére ad lehetdséget az EGD (Ethernet Global Data)
protokoll [18] UDP-s kommunikacio segitségével. Vezeték nélkiili ad-hoc héalozatok alakit-
hatok ki a Zigbee specifikacionak megfelelgen [19], igy rugalmas épiiletautomatizalasi, ipari
irdnyitasi rendszerek, valamint szenzorhélézatok hozhatok létre. Az autdiparban hasznala-
tos mérési adatok begytijtésére a SENT [20] protokoll.
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A. A Gilbert—Elliot-modell
id6tartomanybeli levezetései

Az alabbiakban taldlhatok a Gilbert—FElliot modell megbizhatosagi és komplementer meg-
bizhatdsagi fiiggvényeinek, az iires és teljes sorozatok varhatd hosszainak levezetései. Ez a
rész tartalmazza tovabba a Gilbert- és a komplementer Gilbert-modellek f§szévegben nem
ismertetett levezetéseit mint specialis eseteket.

A.1. Megbizhatosagi fiiggvények

A megbizhatosagi fiiggvény levezetéséhez vezessiink be két valoszintiséget:
A, =Pr(Vie{l,...,L} : K; =1AN X} ="A"), (A1)

By=Pr(Vvie{l,....L} : K;=1AX), =B, (A.2)

vagyis annak valoszintsegét, hogy a Markov-lanc az A’ ('B’) allapotban van, egy k min-
tabol all6 teljes sorozat végén. k = 1-re ezek az értékek az allapoteloszlasbél és a modell-
paraméterekbdl:
b
A= =" (A.3)
p+q p+q

Eszrevehets, hogy A1+ B1 = pge ((3.35) egyenlet). A k+1-hez tartozo értékek kifejezhetsk
a k-hoz tartozokbél a kovetkez§ modon:

Ap+1 = Ag(1 — p)a+ Byga, (A.4)
By11 = Agpb + By (1 — q)b. (A.5)
Matrixos formaba atirva:
s =1 0] 5] =P |5
[Bk:-i-l pb (1—q)b] | Bk LOE | By (4.6)
A bevezetett Py gp méatrix, Ay és By segitségével felirhato Ay, és By:
Ag| _ pr—1 A1
4] ety [4]. n

P’ijlE meghatarozasahoz sziikségesek P gp sajatértékei, melyek a det (P gp — AI) = 0
egyenlet gyokei:

(1-pa+ (1 -g)b+/[1-p)at(1—q)b? — daby
2 )
y=1-p—gq. (A.9)

A2 =
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Mivel a két sajatérték kiilonbozs, ezért P’iG g a kovetkez6 modon megadhaté (levezetését
lasd az A.1.2. fejezetben):

(oM = A T4 (3~ M) P

Pt = =
Ao — A1
Ao MMM+ (A5 —ME) (1-p)a (A5—2E)agq (A.10)
_ N2—1 Tho—n
(M5 —2F)bp Ao AF =X A+ (AE—2F) (1—-q)b
EPYES v X2—h1

Az (A.7) egyenletbe visszahelyettesitve az imént kapott eredményt, a bevezetett valoszi-
niiségek:

ag [PoAf™! = M (M= AT (1= p) o+ bp)|

A = , Al
. 0t 1) O — ) Ay
Lt DX =g (T = XEY) (L= p)a+ ) i
i (p+4q) (A2 = A1) '
Ezek 6sszege adja a megbizhatéséagi fiiggvényt:
ag [PoAf™ = M 4 (M= AT (1= p) o+ )]
RGE(L):AL+BL: +

(p+q) (A2 — A1)
bp [mf—l AN (Ag—l - Af—l) (1—q)a+ bq)}

" 0+ a) O — A1)

(A.13)

A komplementer megbizhatosagi fiiggvényt a meghizhatdsagi fiiggvénybdl tudjuk szarmaz-
tatni, a — 1—a és b — 1—0 helyettesitésekkel. Ugyanis, ha a 0 és 1 kimenet val6szintiségeit
mindkét allapotban felcseréljiik, akkor pontosan akkor ad a médositott modell egyet, mint
az eredeti nullat. Igy az eredeti modell komplementer megbizhatosagi fiiggvénye megegye-
zik a modositott modell megbizhatosagi fiiggvényével. Ugyelniink kell rd, hogy ugyanezt
a helyettesitést a sajatértékek esetén is el kell végezni, az igy kapott értékeket jeloljiik
A o-vel:

(1=a)q M =W (W =) (A= p) (1= ) + (1= b))

/GE‘ (L) = 7 ; +
(p+q) (Ay — AY)

(1= 0)p PN =X+ (T = M) (L- ) (L= a) + (1= b))

(p+aq) (N —A})

_|_
(A.14)

,  (1=p)(I-a)+(1-g)(1-b) + \/[(1—19) (1—a) + (1—q) (1-b)]* = 4(1—a) (1-b) y
1,2 = B

(A.15)
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A.1.1. Speciilis esetek

A Gilbert-modell a Gilbert—Elliot-modell specialis esete a = 1 teljesiilésével, ezért a meg-
bizhatosagi fiiggvénye:

a DM = AT (AT =AY -t
(p+a) (A2 — A1)

Rg (L) = Rggla=1 = +

(A.16)
bp DoA™ = AT+ (AT AT (1 g+ bg)]
+ :
(p+q) (A2 — A1)
Ekkor a sajatértékek:
(1=p)+ (1 —=q)bx/[(1—-p)+(1—q)b)* —4by
Mo = / > . (A.17)

Mivel a komplementer Gilbert-modell is egy speciélis eset (itt azonban b = 0), ezért a
komplementer meghizhatosagi fiiggvénye:

Ricq (L) = Replmo =
(L =a)q M = M (T = W) (A= p) (1= a) +p)
B (b +a) (% — A) T
p AT =W (W W) (1) (1 - a) + q)
(p+a) (A5 = AY) ‘

Jelen esetben a modositott sajatértékek:

+

— —-a — — —a — ) - —a
P ILRED ER AUari-of-tiay

A.1.2. A PF matrix levezetése

Az alabbi levezetést azért kozlom, mert teljességében nem érhetd el, vagy csupan a vég-
eredmény (22|, vagy csak a levezetés vazlata [23] talalhato meg. A feladat a kovetkezd
Osszefliggés levezetése:

A= AN T+ (M — M) P
X2 — A1 ’

Pr = ( (A.20)

ahol A1 # A2 a P 2 X 2-es méatrix két kiilonbo6z6 sajatértéke, I az egységmatrix. Legyen P
egy altalanos 2 x 2-es matrix:

a b
po[ 1] s
A maétrix karakterisztikus egyenlete:
0=det \I—P)=(A—=A1) (A=) =22 — (A1 + Xo) A+ Ao (A.22)

A Cayley—Hamilton-tétel értelmében az el6z6 egyenletet kielégiti a P méatrix is, tehat:

P2 = (A 4+ \2)P — Aol (A.23)
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Az el6z6 egyenlet ismételt alkalmazaséval P* a kovetkezs alakban irhato fel:
P* = aol 4+ a,P, (A.24)

ahol ap és a; két valos egyiitthato. Mivel ezt az egyenletet az (A.23) egyenlet ismételt
felhasznélasaval kaptuk és a Cayley—Hamilton-tétel miatt a sajatértékek is kielégitik az
(A.23) egyenletet, igy az elébbi osszefiiggés a ket kiilonbozs sajatértékre is teljestil:

)\’f =ag + a1\, )\15 = ap + a1 s. (A25)
Az egyenletrendszert ag-ra és aj-re megoldva:

Ao b — A AE Ak — Ak
ag = 5 a1 = .
)\2 — Al )\2 - )\1

(A.26)

Ezeket visszahelyettesitve az (A.24) egyenletbe, megkaphato a levezetendd kifejezés.

A.2. Teljes és iires sorozatok varhaté hossza

A teljes sorozatok varhato hosszanak levezetéséhez vezessiink be két varhato értéket:
A = olyan teljes sorozat varhaté hossza, amely A’ allapotbol indul, (A.27)

B = olyan teljes sorozat varhat6 hossza, amely ‘B’ allapotbol indul. (A.28)

Az adott allapotbdl valo induldst tgy kell érteni, hogy a teljes sorozat elsé mintaja idején
a Markov-lanc az adott allapotban volt.

Az A varhaté értékre a kdvetkezs egyenlet teljesiil:
A=1—-a(l—=p)—bp+a(l—p)(1+ A)+bp(1l+ B). (A.29)

Magyarazat: teljes varhatoérték-tétel, az ,a teljes sorozat megszakad”, ,a teljes sorozat
folytatodik és az A’ a kovetkezs allapot”, illetve az a teljes sorozat folytatodik és a "B’
a kovetkezg allapot” események mentén. Az 'A’ allapotban a (1 — p) a valdszintsége, hogy
a kovetkez§ allapot is ’A’, mikdzben az aktualis kimenet 1, és bp a valdszintisége, hogy a
kovetkezo allapot 'B’, mikézben az aktudlis kimenet 1. Igy 1—a (1 — p) —bp a valészintisége,
hogy a kovetkezs lépésben 0 kimenet legyen, vagyis a teljes sorozat egyetlen mintabol
alljon. Ha a teljes sorozat folytatodik és kdvetkezs allapot szintén az 'A’, akkor a varhato
hossz az 'A’ allapotbél inditott sorozat varhatd hosszanal eggyel tobb. Hasonléan a 'B’-ben
folytatott sorozatra. A B varhaté értékre ugyanilyen meggondolésok alapjan felirhato:

B=1-b(1—q)—ag+b(1—q)(1+B)+aq(l+A4). (A.30)
Az egyenletekbdl rendre A-t és B-t kifejezve, majd keresztbe behelyettesitve:

1—-by 1—ay

4= 1—[a(l—p)+b(1—q)]+aby’ b= 1—[a(l—p)+b(1—q)]+aby’

(A.31)

ahol tovabbraisy=1—p—q.

Ezekbdl egy tjabb teljes varhatoérték-étellel kiszamithato a teljes sorozatok varhaté hossza:

b 1 +bp —ab(p+
ENLGE:<aq At pB> ag+bp—ab(p+q)y

p+a p+q Jper  (ag+bp)(1—[a(l—p)+b(1—q)] +aby)’

(A.32)
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ahol az adatelérhet&ségi arannyal val6 osztasra azért van sziikség, mivel ez egy feltételes
varhato érték, azzal a feltétellel, hogy az els6 minta elérhetd.

Az tires sorozatok varhato hosszat ugyantagy kapjuk a teljes sorozatokébol, mint ahogy a
komplementer megbizhatosagi fliggvényt kaptuk a megbizhatosagi fiiggvénybdsl:

Eno.cE = EN1,GE|las1-a; bs1—b =
(1-a)g+(1-bp-—(1-a)1-b)(p+qy

(1-a)g+(1-b)p)(1-[1-a)A-p)+A-b)(1-g]+(1—a)(l-by)
(A.33)

A.2.1. Speciilis esetek

Ha a = 1, a Gilbert-modellt kapjuk a Gilbert—Elliot-modellbél, ezért a Gilbert-modellben
a teljes sorozatok varhaté hossza:

q+bp—blp+qy
q+bp)(1—[1—=p+b(l—q)+by)

A komplementer Gilbert-modell iires sorozatainak varhaté hosszat b = 0 mellett kapjuk:

(A.34)

Enig = EN1,GEla=1 = (

Eno ke = Enogel=0 = (I-a)g+p—(1—-a)p+qy
’ TP T (l—a)g+p)(1-[1—-a)(1-p)+ (1 —q)]+(1—a)

y)
(A.35)
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B. A Gilbert—Elliot-modell spektrumanak
paraméterei

Lattuk, hogy a Gilbert—Elliot-modell esetén valdjaban a modell négy paraméterébdl kép-
ziink harom paramétert, amely meghatarozza a spektrumot ((5.6) egyenlet). Ebben a fiigge-
lékben levezetjiik, hogy a spektrumboél hogyan lehet meghatarozni ezt a harom paramétert,
az adatelérhetfségi arany ismeretében. Az adatelérhetségi arany ismerete nem probléma,
hiszen egy egyszerd atlagoldssal szamithat6 az indikatorfiiggvénybsl. A spektrum és para-
meéterei a modellparaméterekkel:

Z _Z Y (1=X)[cos 27 fr, —(1-X)]
(1 _ g) X (1 X) + 2X2 |1_(1_X)e—j27rfk|2 (Z

>IN

2
~ | 0(fx) (B.1)
N 1—-x)V X> ’

)Z( (1 )Z() 2)}(/2 15(17X))N

Sce (fr) =

X=p+q Y=pgla—b)?, Z=aq+Dp. (B.2)

Felhasznaljuk tovabbéa, hogy puar = % Vonjunk ki a spektrumbol (%)2 0 (fr)-t, ez ered-
mény legyen St (fi):

7z Z Y (1—X)[cos 27 fr,.—(1—X)]
) X (1 o Y) + 2? ’1,(1Ci})efj2ﬂfk’2

1-x)~
1—-(1-x)N

(B.3)

A A
S/GE(fk:): = N =

Helyettesitsiink be Sg,5-be 0, % és + relativ frekvencidt, az eredmény legyen rendre A, B

2
és C:

Z Z Z Z Y 1-X
Ao g O_Y(l_Y) T (1-%)t2p'5% B4
- GE()_ N Zl 7 2Y (1—X)N’ ()
Y( _Y)_F XZ1-(1-x)V
Z(1_% Yy —(1-X)?
s (N _50-9x0-x)+2eni5 (B.5)
GE 4 N Z(l—£)+2l (1_X)N ) .
X X X21-(1-x)N
Z Z Y —1+X
g (N_x0-%) x(0-%)+2%5% (B.6)
“P\2 N £(1_5)+2L a-x)¥ - ’
X X X2 1—(1-x)N
Legyen D = % és B = g, behelyettesitve:
Z Z Y 1-X
D_é_yl—Y)JF?FT (B.7)
ATz Z Y _1ix° :
C 21-%) 23R
Z z y —(1-X)*
E—B Y(l_Y)—i_zﬁpr(l X)? (B.8)
AT T Z Z Y —1+X .
¢ 2(1-%)+2x55%



A nevezkkel dtszorozva, a < (1 — Z)—s tagokat egy oldalra rendezve, és ezeket elnevezve

X X
F-fel és G-vel:
B Z zZ\ Y D(1-X) 1-X
F—(D—l)X<1—X>—2X2< 5 % + e >, (B.9)

Z Z Y (E(1-X 1-X)?
G:(E—l)X<1—X>:2X2< 2(—X)_1i<1_l()2>' (B.10)

Legyen H = g, ekkor a HG = F' egyenletet felirva:

EH(1-X) HQ1-X)> D(1-X), 6 1-X
2-X 1+(1-x? 2-X X (B.11)

Tegyiik fel, hogy X # 1, ekkor oszthatunk (1 — X)-szel. Tovabba, X € (0;2) (lasd (B.2)
egyenlet és 3.6. tablazat), ezért a nevezékkel nincs probléma. A kozos nevezével beszorozva
és X azonos hatvanyait Osszerendezve:

X3(FEH - H—-D+ 1)+ X?(—2FH +3H 4+ 2D — 4) + (B.12)
+X (2EH —2H — 2D +6) — 4 = 0.
Felhasznalva, hogy EH — H — D + 1 = 0, a kdvetkezd mésodfoki egyenletet kapjuk:
(H—-2)X?+4X —4=0. (B.13)
Ezt megoldva, az X-re kapott két megoldés:

C2+2VH 1

Xio0= B.14
1,2 5 I (B.14)
Mivel X € (0;2), a negativ agra van sziikségiink:
2—-2vH -1
X=——. (B.15)

2—-H

Mivel H = %, a (B.9) és (B.10) 6sszefiiggések felhasznalaséval az értéke kénnyen meghaté-
rozhat6. Behelyettesitve D és F/, majd A, B és C definiciéit, megkapjuk H szdmitasanak
képletét:

D-1_A-C _ S5p(0)— S (5)

H= = = (B.16)
E-1 B-C S/GE(%)_S,GE(%)
Mivel ismerjiik az adatelérhet&ségi ardnyt, Z értéke konnyen szamithato:
7 = ugeX. (B.17)

A (B.9) egyenlet atrendezésébdl, majd A és C behelyettesitésébsl YV értéke:

o (SO Sy Z(X -2 X)X s
2(1 - X) [X (56 (0) = Sip (3)) + 2565 (3)]
A levezetéshen kikotottiik, hogy X # 1. Amennyiben ez mégis teljesiilne, akkor sincs
probléma, hiszen ekkor p+ g = 1, vagyis véletlen fiiggetlen adatvesztésrél van sz6, és nincs
szitkség az X, Y és Z paraméterekre.

A gyakorlatban, mivel a mért spektrumok jellemzd&en zajosak, és ez az eljards a spektrum
adott pontbeli értékeit hasznalja fel, ezért a mért spektrumokat érdemes simitani, példéul
egy cirkularis mozgé atlagolast végrehajtani rajtuk, és az igy kapott értékeket hasznélni
az identifikdciéra. Viszont ez a simitas, mivel a csiicsokat ,letori”, ezért sajnos a hasznos
informéciot is torzitja, de Osszességében érdemes lehet egy néhdny DFT-pont szélességi
mozgd atlagolast elvégezni.
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