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Kivonat

Kritikus muszaki alkalmazéasok esetén fontos a funkcionalis helyesség mellett a kiilonbo6z6
extra-funkciondlis jellemzokre is garancidkat adni. Mind a kritikus bedgyazott rendsze-
rekben, a kiberfizikai rendszerekben, mind pedig a nagy rendelkezésre allasu felh6 alapu
rendszereknek komoly extrafunkciondlis kévetelményeknek kell megfelelniiik. Azonban az
extra-funkcionalis kévetelmények gyakran kiilonbo6z6 tényezok és paraméterek lehetséges
értékeitdl fiiggenek. Ezen paraméterek meghatarozasa fontos a megfelel extra-funkciondlis
kovetelmények teljesitése érdekében. Azonban a paraméterek meghatarozasat mind a kiilsé
zavarok, mind az alkatrészek meghibdsodéasa, mind pedig a tényez6k pontatlan ismerete
nagyban megneheziti. A paraméterek hatisanak elemzése a tervezési folyamat lényeges
része, melyre a legtobb esetben heurisztikus megoldasi médszereket alkalmaznak. Viszont
ezen modszereknek mind az optimalitdsara mind pedig a megbizhatésagara a legtobb eset-
ben nincs preciz matematikai bizonyitas és garancia. Garancidk nyujtasa kiilonosen fon-
tos kritikus rendszerek esetén. A megbizhatésagi problémék jelentés hanyada a folytonos
idejii paraméteres Markov lancok analizisére vezethet6 vissza, vagy pedig nagy pontos-
sdggal modellezhetOk igy. Ezen sztochasztikus modellek egyik legfontosabb matematikai
problémaja a paraméteres modellellenérzés, vagyis hogy a paramétertér milyen tartoma-
nyain allnak fenn a Markov lancnal kiilonbo6z6 feltételek, erre példak: elérési valdszini-
ség, adott idokorlaton beliili elérési valdsziniiség, varhato elérési id6, elérés esetén varhatd
reward (valamilyen aggregalt mérték) mennyisége. Munkdm soran a jelenleg hasznalt al-
goritmusok tovabbfejlesztésével a fenti matematikai problémak automatizalt megoldasara
tudok Osszetett rendszerekre garancidkat adni a modellezett rendszer felé tamasztott extra-
funkciondlis kovetelmények teljesitésére a megfelel6 paraméterek fiiggvényében. Munkam
altal lehet6ség nyilik tervezés idében a hibaanalizisre és a miikodés optimalizaldsara. Az
altalam kidolgozott algoritmusok tjszeriisége, hogy a meglévd diszkretizalt, diszkrét ideji
algoritmusok mfikodését kiterjeszti folytonos id6- és paramétertartoméanyba. Igy nemesak
a kapott megoldasok pontossdga né meg, de ezaltal lehetoség nyilik ezen algoritmusok
alkalmazhatdsagat kiboviteni a kiberfizikai rendszerekre. Algoritmusaim széleskorii al-
kalmazhatésdgat dolgozatomban esettanulmanyban demonstralom a kritikus bedgyazott
rendszerek és az Gtvonaltervezés teriiletén. Végiil még érdemes megjegyezni, hogy szamos
jelenlegi algoritmussal ellentétben (példaul allapot redukélds) megolddsom a jobb skalaz-
hatosag elérésére elosztott szamitégépes rendszereken is implementédlhatd, mely a tovabbi
munka részét fogja képezni.



1. fejezet

Bevezetés

A technolégia rohané fejlédésével, egyre inkdbb kulcskérdéssé valik a megbizhaté mi-
kodés garantaldsa valamint az erdforrasok optimadlis felhasznalasa. Hiszen a szamitogép
vezérelt elektronikus rendszerek mar az iparbdl fokozatosan aterjednek hétkoznapi éle-
tlinkbe is. Fzek koziil a kritikus bedgyazott rendszerekben, a kiberfizikai rendszerekben,
mind pedig a nagy rendelkezésre allasu felhé alapt rendszerek kiemelt jelentoségliek. Hisz
ezek jorészt miikodésiik soran folyamatos igénybevételnek vannak kitéve és miitkodés koz-
ben torténé meghibisodésuk komoly problémat jelent, és kikiiszobolésiik els6dleges szem-
pont. Igy ezen rendszereknek szdmos magas szintii extra-funkciondlis kovetelménynek kell
megfelelniiik. Ezeknek a teljesitéséhez a rendszernek mind a felépitését, mind a miikodését
teljes egészében atfogd képre van sziikség, mely a valds tlizemelést hitelesen modellezi. Er-
re a problémaéara a legtobb esetben intuitiv, heurisztikus modelleket alkalmaznak. Viszont
ezen modellek helyességére nincsen matematikai bizonyitas és garancia. Tovabba a kiilsé
zavarok, zajok, az alkatrészek meghibdasodasa, fokozatos amortizacidja illetve a felhasznalt
adatok bizonytalansiga nagy mértékben lecsokkenthetik ezen modszerek meghizhatdsagat
és alkalmazhatosagat.

Ezek miatt felmeril az igény a rendszereink magas szintli preciz matematikai leiraséra,
melyeknek elemzésével lehetové valik az lizemi viselkedés pontos modellezése és ezaltal
a lizemi meghibdsodasok megel6zése. Erre a célra a szamos megkozelités létezik, melyek
koziil kiemelkednek a Markovi sztohasztikus modellek. Segitségiikkel a megbizhatosagi
problémak nagy része precizen és atlathatéan modellezhets. Tovabba az ezen sztohasz-
tikus modelleken értelmezett megold6 algoritmusok segitségével lehetévé valik a mérnoki
problémaink pontos matematikai megoldasa. Valamint ezen kivil lehetévé valik garan-
cidk biztositasa a megbizhatésagra, illetve lehetéség nyilik meghatarozni a hibamentes
miikodés feltételeit. gy a paraméteres modellellendrzés segitségével lehetévé valik megha-
tarozni, hogy a vizsgalt sztohasztikus modellek paramétereinek, mely értéktartoményain
allnak fenn a Markovi modell bizonyos tulajdonsagai. Ilyen tulajdonsagok, példaul az el-
érési valészinliség, adott idékorlaton beliili elérési valdszintiség, varhaté elérési id6, elérés
esetén varhaté reward (valamilyen aggregalt mérték) mennyisége. Viszont ekkor az esetek
talnyomo tobbségében azt vizsgaljuk, hogy a paraméterek, mely értékei esetén fog ezen
tulajdonsig atlépni egy adott, hatart és mely paraméterértékek esetén lesz biztosan alatta.

A kutatdsom soran ezeket a jelenlegi paraméteres modellellendrzéket fejlesztettem to-
vabb, a még Gsszetettebb problémak megoldisa valamint a még pontosabb eredmény el-
érése érdekében. Igy az 4ltalam kifejlesztett valamint tovabbfejlesztett algoritmusok se-
gitségével lehetové vélik olyan tulajdonsagok preciz vizsgalata, amiket a korabbi algorit-
musokkal eddig csak becstilni lehetett, mint példdul a varhaté megérkezési id6 folytonos



idejii modellek esetén. Tovabba algoritmusaimat, specidlis funkcidkkal bévitettem, me-
lyek megkonnyitik a mérnoki problémak matematikai mddszerekkel torténé vizsgalatat.
Igy lehet6vé valik nemlinedris algebrai osszefiiggésekkel valé szdmités, a paraméterek bi-
zonytalan ismeretébdl szarmazd hiba kikiiszobolése, valamint mérési adatok kozvetleniil a
modellbe torténd illesztése. Ennek kovetkezményeként nemcsak a modellbdl kapott meg-
oldas eredménye lesz pontos, hanem a modell is pontosan jellemzi a vizsgalt rendszert.
Hiszen az algoritmus nagy fokd pontossaga elveszne, ha segitségével a valés problémékat
csak nagy pontatlansaggal tudna modellezni.

Munkam soran el6szor megvizsgaltam a mar meglévd sztohasztikus modell megoldé-
kat. Ezutan megvizsgaltam milyen algoritmusok alapjan miikédnek, kiilénés tekintettel,
hogy a milyen mddszerek léteznek a paraméteres modellellendrzésre. Ezeket a dolgoza-
tomban a 3 fejezet 3.1 és 3.2 szakaszban mutatom be. Majd kutatémunkam zarasaként
megvizsgaltam a sztohasztikus modellek gyakorlati alkalmazésait (és akar jovobeli alkal-
mazasi lehet&ségeit), melyeket a 3.4 szakaszban taldlhatéak. Ezen kiviil a 2 fejezetben
bemutatom a munkim sordn felhasznalt matematikai eszkoztaramat, modelleim elemeit
(2.1 szakasz), modelleim tipusait (2.2 szakasz) valamint a modelleim tulajdonsigait (2.4
szakasz). Majd ratérek részletesebben is egy mar létez6 paraméteres megoldéra a 4.2 sza-
kaszban, mely a megolddsaim alapjat képezi. A 4.3 szakaszban bemutatom az altalam
kifejlesztett megoldasokat, algoritmusokat és azok bizonyitasait. Végiil a 5 fejezetben be-
mutatom az algoritmusom gyakorlati alkalmazhatésagat. Igy a 5.1 szakaszban bemutatom
a 4.3.2 részben talalhato6 algoritmusom mitkddésének hatékonysigat az altalam létrehozott
tesztprogramok segitségével. Ebben a részben megmutatom, hogy az altalam vizsgalt prob-
lémakra egy az algoritmusom egy rendkiviil jol skalazodo, megoldast jelent. Majd ezutan
egy a 5.2 szakaszban MoDeS3 projekten keresztiil bemutatom algoritmusaim gyakorlati
alkalmazasat, melyet kévetve szamos masik mérnoki probléma is megoldhaté.



2. fejezet

Hattérismeretek

Ebben a fejezetben ismertetem matematikai eszkoztaramat, mind azokat a fogalmakat
és definicidkat, melyekkel a kiilonb6zé mérndki problémakat modellezem és melyeknek
preciz elemzésével (lasd 4. fejezet) optimdlis megoldast biztositanak.

Dolgozatom soran kizardlag Markovi modellekkel dolgozom, igy a fejezet elsé szakasza-
ban ezen modellek elemeit (tranzicidk, lokacidk stb...) mutatom be, masodik szakaszdban
a Markovi sztohasztikus modellek fajtdira térek ki (folytonos és diszkrét idejii modellek,
valamint Markov dontési folyamatok), mig a harmadik szakaszaban a rajtuk értelmezett
tulajdonsagokat definidlom, mint példaul az adott célallapot elérésének valdszintisége, vagy
az aggregalt mértéknek varhat6 értéke.

A koénnyebb megértést el0segitendd a kivetkezé matematikai definicidkat gyakorlati pél-
dakkal illusztrdlom a MoDeS3 projektbdl. Ezen példakban a MoDeS3 projektben kifejlesz-
tett intelligens modellvasit terepasztal miikodését fogjuk elemezni, melyet egy elosztott
allapotgép alapi program vezérel. Szamos szenzor és kamera segitségével lehetévé valik
a kiilonbo6zo6 veszélyhelyzetekre torténd azonnali reakcié. Ilyen példaul a vonat megallita-
sa ha valami eléje keriil. Ezaltal lehet&vé valik olyan kérdések preciz definidlasa, mint a
megérkezési id§ vagy a hibahelyzetek el6forduldsi gyakorisiga. Algoritmusaim hasznalatét
és alkalmazdsait ezen projektben részletesen az 5. fejezetben, esettanulmany forméjaban
mutatom be.

2.1. Markovi sztohasztikus modellek elemei

Mindenek el6tt vegyiik sorra a Markovi modellek elemeit, melyek a modelleim alapjat képe-
zik. Illetve definidlom a hozzajuk tartozo jeldlésrendszert, amit a dolgozat soran hasznalni
fogok.

Lokaciék A lokdciok [18] ! hatdrozzdk meg az altalam vizsgélt, diszkrét allapotterti
modellek lehetséges allapotait, beleértve az s kezdeti lokaciét. Illetve altalam hasznalt
sztohasztikus modelljeim definiciéiban mér | € L lokaciéhalmaz elemeiként szerepelnek.
A dolgozatomban véges allapotteri modelleket vizsgalok igy |L| € N a lokdciéhalmaz is
véges.

'Habér a nemzetkozi szakirodalom egyszerre hasznilja rd a ”location” és a "state” kifejezést. Viszont
mivel a dolgozatomban allapotgépeket is bemutatok, igy azoktél vald egyértelmii megkiilonboztetés végett
a dolgozatomban szisztematikusan a ”lokacié” kifejezést hasznalom.



Tranziziék A lokiciok kozti Atmenetet biztositjdk a tranzicidk [18], melyek mindig pon-
tosan két lokaci6 kozott futnak. Az atjaras (tlizelés) tulajdonsdgait viszont mar a kiilon-
b6z6 modelltipusok hatarozzak meg.

- Diszkrét idében, a tranziciot valésziniisége p jellemzi, mely meghatarozza, hogy mek-
kora valészinliséggel véalasztjuk ki 6t tilizelésre a lokaciobdl kimend tobbi tranzicié
koziil.

- Folytonos id6ben a tranziciét mindig a késleltetése jellemez, mely egy exponencidlis
eloszlast (P(X < t) = 1 —e ") mutaté valészintiségi valtozo jellemzi. Ezt altaldban
az eloszlds \ ratajaval 2 szokés jellemezni.

Az altalam hasznalt modellekben minden esetben egyszerre csak egy tranzicié tiizel, és a
tlizelés pillanataban atomi médon, azonnal atkeriiliink az altala meghatarozott lokacioba.
Tovéabbé ezen értékeket a Markov-ldncok esetén egy R : (LxL) — R kétdimenzids réta-
fiiggvény 3 hatdroz meg. Ezen fiiggvény esetén az elsé argumentum a tranzicié kiindulési
mig a masodik argumentum a célallapotot adja meg. Mig a fliggvény értéke diszkrét ide-
ji modellek esetén a tranzicid valdszintségét, mig folytonos idejliecknél a késleltetési ido
eloszlasdnak ratajat adja meg.

Paramétertér Legyen p egy Markov-lanc paraméter mely a hozzd tartozé (2.1) para-
méterintervallumon barmely értéket felvehet.

I, = [limitioer; limitupper] S R (2.1)

Modelleinkben egyszerre szamos paraméter szerepel. Igy legyen V paramétertér [27]
m € R véges sok p paraméter halmaza. Tovabba Qy, V' paramétereitol fiiggd tobbvaltozos
multi-affin polinomok halmaza, ahol (2.2) fennall.

fveg; fV:ZaiX Hp (2.2)
i1

peV;
Ahol a V; CV a V paramétertér egy tetszéleges részhalmaza.

Definicié 1 (Lokalis paramétertér). A paraméterek Markov-lancokon torténé értel-
mezésekor rendkiviil hasznos ha a kiilénb6z6 | € L lokdcidkhoz hozza tudjuk rendelni
azon V; C V lokélis paraméterteret, mely azokat és csak azokat a x € V paramétere-
ket tartalmazza, melyekre 1étezik olyan [-bol kimend tranzicié, melyekhez tartozé Qy-beli
polinom fiigg x paramétertdl (hozza tartozé polinom egytitthaté nem nulla). .

Példa diszkrét idejii modellekre A MoDeS3 terepasztalon példaul egy gyakran meg-
esik, hogy a tul nagy sebesség esetén a vonat kisiklik. Természetesen kis sebességnél is
elofordul, viszont a tapasztalatok alapjan megéllapithatd, hogy annak a valdszintisége,
hogy egy adott hosszisagu sinszakaszon a vonat kisiklik linedrisan valtozik a vonat se-
bességével. Természetesen ez az Osszefiiggés csak azokon a sebességeken érvényes amivel a
vonat képes haladni. Ezen paraméter altal meghatarozott rata a 2.1 abran lathato.

Példa folytonos idejii modellekre Folytonos idejii modellek esetén a paraméterekkel
a tranziciékhoz tanzicié rataja megadja a késleltetés varhato értékét. Emiatt a MoDeS3

2 Az abrakon technikai okokbél az r betfit hasznilom.
3Ez a szakirodalomban sok helyen [3] rdtaméatrixként szerepel.



‘&ﬁi&”o’%

v: [0,01; 0,6] m/s

2.1. dbra. Paraméter diszkrét idejii sztohasztikus modellekben

terepasztalban a vonat mozgasat a kiilonb6z6 sinszakaszokon rendkiviil praktikusan lehet

modellezni. Hiszen feltételezve, hogy a rovid, elemi sinszakaszok megtételéhez szlikséges

id6 exponencialis eloszlast kovet a 2.3 levezetés segitségével a rata egyszeriien kifejezhetd
a sebességgel mint paraméterrel (ekkor s, a megtett Ut hossza konstansnak tekinthetd).

v=— " s A A="

texpected S

(2.3)

/ r=v/0,3m I r=v/0,18m
r=v/0,27m N -~ 1

52-53 ” b

7 \

I l

\\ ’/

v: [0,01; 0,6] m/s Se~e-

2.2. abra. Paraméter folytonos idejii sztohasztikus modellekben

2.2. Vizsgalt sztohasztikus modellek

Ebben a szakaszban mutatom, be a munkam sordn felhasznalt sztohasztikus modellei-
met, az el6zo6, 2.1 részben bemutatott elemek segitségével.

2.2.1. Diszkrét ideji Markov-lanc definicidja

A diszkrét idejiit Markov-lanc u € DTMC'; i := (L, s, T, R) (Discrete-Time Markov-Chain)
egy L lokdcidhalmaz, egy s kezdeti lokédcid, egy T célhalmaz illetve egy R ratafiiggvény
Osszessége alkotja. L a lokdciok véges halmaza a Markov-lanc dllapottere, R egy két valto-
z0s fuggvény R : (Lx L)—R, amely megadja hogy egy adott lokdciébol milyen valdsziniiség-
gel lehet eljutni a tobbi lokacidba, ahol barmely lokdcidhoz tartozé kimend valdszintiségek
0sszege egy.

Vi€ LY R(li;1) =1 (2.4)

leL

Illetve a T" C L a célhalmaz melynek elérése utan a nem torténik tobb lokaciok kozti
atmenet.

Ezen modelleknek egy tipikus alkalmazasa [21], amikor allapotgép alapi programot
modelleziink vele, mint amilyen a MoDeS3 terepasztalban a vonatvezérl$ szoftver. Az 2.3
abran lathatd ezen vezérld allapotai illetve milyen kiils6 események hataséra kévetkezik



be. Ezen allapotgépbdl dgy kaptunk DTMC-t ha nagy mennyiségii naplébdl meghataroz-
zuk, hogy egy atlagos 1t sordn milyen relativ gyakorisaggal kovetkeznek be az allapot
atmenetek. Ekkor az allapotgép allapotait lokacidknak feleltetjiik meg, példdul a lassitds
allapotat az Lj,gsi lokaciora képezziik le. Tovabba a lokaciok mellé irt betiik a tranziciék
valbszintiségeit jelolik, melyeknek értéke a 2.1-es tablazatban talalhaté. Ekkor az abran a
szaggatott piros kor a T célhalmazt jeloli ki.

1

2.3. dbra. A vonat Markov-lanc alaptd modellje

Tranziciok Valo6szintiségei
Pnormal—megérkezik 0 ) 8
Pnormal—hiba 0,04
Pnormél—lassit 0,11
Pnormal—blokk 0,05

2.1. tablazat. Tranzicidk valdszintiségei

Definicié 2 (Folytonos idejii Markov-lanc). A folytonos idejii Markov-lanc[22] [1]
pwinCTMCu := (L,s, T, Ry) (Continous-Time Markoc-Chain) egy L lokicidhalmaz, egy
s kezdeti lokacid, egy T célhalmaz illetve egy R ratafiiggvény, ahol L, s és T a jelentése
DTMC-hez képest nem véltozott, viszont és Ry : (Lx L)—R ratafliggvény mar nem egy
valészintiséget hanem cstcsok kozti id6t meghatarozé exponencidlis eloszlas A\* ratajat °
hatérozza meg. Igy egy adott | € L lokéciéban a kovetkez6 lokécié meghatérozésa, agy tor-
ténik hogy mindegyik tranzicié sorsol egy adott -t a sajat exponencialis eloszldsa alapjan
és ezek kozil a legkisebb érvényesiil. .

Ezen matematikai eszk6zok segitségével lehetévé valik az id6 szamontartasa és egytittes
vizsgalata a modell t6bbi részével anélkiil, hogy barmit is diszkretizalni kellene.

iP(<t)y=1—e M

SHab4r csabité lenne ezen A valtozét paraméternek nevezni, de mivel az Osszekeverhetd lenne a pa-
raméteres Markov-lancok paramétereivel, igy a dolgozat folyaman szisztematikusan rataként hivatkozok
rajuk.



2.4. abra

Példa Igy a 2.3 4bran lathaté modellt kib&vithetjiik a folytonos idejtire. Ezaltal lehetévé
valik példaul a megérkezés idejének varhaté értékének szamitdsa. Az igy kapott folytonos
idejii paraméteres Markov-lanc a 2.4 4branS.

A CTMC-k esetén megvizsgalhatjuk, hogy egy adott lokaciéban varhatéan mennyi idét
fogunk tolteni illetve ezen id6 milyen valdszintiségi eloszldst mutat [3].

P(tp-kor még l-ben vagyunk) = (2.5)
= P(to-kor még t; nem tizelt) - ... - P(to-kor még ¢, nem tiizelt) = (2.6)
=e Mt LemAnto — o=(ArttAn) o (2.7)

Igy a fenti (2.5) levezetés miatt ezen id6 is exponencidlis eloszldst fog mutatni és A
ratdja az adott csicsbol kimend tranzicidk A ratdinak osszege lesz.

Példa A folytonos idejii Markov lancra egy példa a 2.5 abran lathatd, mely a 5.2.4
szakaszban bemutatott 5.7 abran 1évé modell leegyszertisitett valtozata. Mivel a vezérl6-
rendszer képes meghatarozni a vonat helyzetét, igy a vezérlé azon allapotat, hogy melyik
sinszakaszon van leképezziik lokdcidkra. Igy példaul azt az dllapotot, hogy a vonat a 3-as
sinszakaszon van az Lgq, 3 lokdcié modellezi. A piros csikkal a T' célhalmazt jel6lom.

Ezek alapjan az kimeneti rata’ r: L — R egy olyan fiiggvény, mely minden egyes Loka-
cibhoz hozzarendeli a kimend tranziciék ratdinak Osszegét, amely a bent tartozkodasi id6

5Technikai okokbdl az dbran a ratat r-rel jelolom.
7Az angol szakirodalomban exit rate.
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2.5. Abra. Vonat haladdasanak modellezése folytonos idejii Markov-
ldnccal

exponencidlis eloszlas A rataja lesz.

r(li) = R(li;1) (2.8)

leL

To6bb matematikai probléma megolddsa soran a szamitasokat és a bizonyitasokat nagy
mértékben leegyszeriisiti ha minden lokacibhoz ugyanakkora kimeneti rata tartozik.

2.2.2. Uniform Folytonos idejii Markov-lanc definiciéja

Egy CTMC-t (L,s,T, Ry) uniformnak neveziink [3] [22] (uCTMC) ha VI € L;r(l) = U,
ahol U € R egy tetszoleges pozitiv valés szam.

Felmeriil ekkor, hogy hogyan lehet egy tetszéleges CTMC-b6l uniform CTMC-t eléalli-
tani 4gy, hogy a tulajdonsigai nem valtoznak.

Definicié 3 (Uniformizacié). Uniformizaci6 [3] U : CTMC — uwCTMC soran minden
minden egyes lokaciéhoz VI € L hozzdadunk egy 1j hurok (sajat magabdl induld és sajat
magaba tart6) tranziciét, hogy ezen 1j tranzicié A\ ratajaval az kimeneti ratat pont egy
adott U > max(r(l € L)) értékre egészitse ki. .

Fontos kérdés, hogy ezen miivelet nem fogja-e megvaltoztatni az eredeti CTMC tu-
lajdonségait. Es bar az uniformizacié soran 4j élek jonnek létre, melyek a viselkedésre is
kihatnak mégis a az exponencidlis eloszlas 6rokifji tulajdonsiaganak készonhetéen a CTMC
legfontosabb tulajdonsagai valtozatlanok maradnak. Hiszen miden 14j él hurok, igy ha bar-
melyik koziiliik tiizel az nem befolydsolja a tobbi tranzicié érvényesiilését, mert az 6rokifji
tulajdonsagnak koszonhetben a tranziciohoz kapcsolddo késleltetések memoriamentesek.

Példa Vizsgaljuk meg, hogy az uniformizacié hogyan befolydsolja a 2.4 dbran bemu-
tatott Markov-lanc viselkedését az uniformizacié. Az uniformizalt modell az 2.6 abran
lathat6. Ekkor ha az Lygmg allapotban vagyunk akkor a Lynormal — Lmegérkesik tranzi-
cié tlzelése esetén atkeriiliink a T célhalmazba, melyet a piros kor jelol. Amennyiben az
Liormal — Lniba tranzicié kordabban tizel akkor a hiba allapotba keriiliink. Vizsgaljuk meg
az uniformizacié soran keletkezett Lyormal — Lnormal tranzicié hatdsat. Amennyiben ezen
tranzicié késébb tiizelne mint barmelyik a "Blokk”, "Hiba”, "Lassitas” és "Megérkezik”
lokaciokhoz tartd tranzicidk koziil, akkor értelem szerlien nem jutna érvényre. Amennyi-
ben elséként tiizelne azonnal visszakeriilnénk a "Normal” lokdciéba. A tranzicidk tiizelési
idejét egy exponencidlis eloszlds hatarozza meg és ezen id6t mindig a tranzicidba torté-
n6 megérkezéstol szamoljuk. fgy ezen id6 "szamitasa” Gjrakezdddik a Lpormalr — Lnormal
tranzicié tiizelése esetén.



2.6. abra. Uniformizalt folytonos idejii Markov-lanc

Az elébbiekben bemutatott modelleknek hidnyossaga, hogy a legtébb esetben a model-
lek paramétereit (példaul a tranzicidkhoz tartozd valdsziniiség diszkrét id6ben, vagy az
exponencidlis eloszlds A ratdja folytonos idében) nem ismerjiik pontosan, vagy épp ezen
ratdkat meghatdrozé paraméterek optimalis megvalasztasa a feladat.

Példa Ugyanis példdul rengeteg mérnoki problémanal koztiik a MoDeS3-nal is egy fontos
megvizsgalni a rendszeriink hémérsékletfiiggését és meghatarozni milyen tartoméanyokon
lehet a kiilonb6z6 hibak valdszintiségeit egy adott szint alatt tartani. Ekkor még felme-
riillhet hogy vegyiink fel a rendszeriinkbe parhuzamos allapotokat, melyek a rendszer vi-
selkedését modellezik kiilénbozé tartomanyokon mint az a 2.7% abran is lathat6. Viszont
ezzel a médszerrel amellett, hogy nagy mértékben leegyszerisitjiik a rendszerrdl alkotott
képiinket, de ha szeretnénk 1j valtozok felvételekor mint példaul a vonat silya, akkor ezen
parhuzamos allapotoknak a szama exponencidlisan névekedni fog. Emiatt a futasi ido is
megengedhetetleniil nagy lesz.

A 2.7 képen lathaté, hogy a modellt nehéz atlatni, de egyuttal a vizsgdlathoz sziikséges
id6 is drasztikusan megemelkedik.

Definicié 4 (Paraméteres diszkrét idejii Markov-lanc). A pDTMC =
(L,s,T,R,H) egy diszkrét idejii paraméteres Markov-lanc (parametric Discrete-
Time Markov-Chain) [27], ahol L;s;T a DTMC-nél megismert szerepet tolti be
R:(LxL) = Qv; (li;l2) — fuiaz) rdta fiiggvény mar nem egyszerii valésziniiséget rendel
a barmely két csticshoz hanem egy els6 foki V-t0l fiiggd polinomokat, melyek numerikus
értéke mindig az adott paraméterek kiértékelésétol fiigg. .

Ezen pDTMC definici6 csak a linearis paraméterfiiggéségeket enged meg. Vagyis a tran-
zicidk valdsziniliségei az egyes paramétereknek (ha a tobbi paraméter addig &llandé) line-
aris fiiggvényei. Ennek oka, hogy a nemlinearis fiigg6ségekkel torténd szamolashoz joval
bonyolultabb algoritmusok sziikségesek igy rajuk csak az 5. fejezetben térek ki.

8 Az 4bran talalhaté piros nyilak a parhuzamos allapotok Gsszetartozasat jelolik, ezek nem tranzicidk.
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2.7. abra. Vonat vezérl6 allapottere parhuzamos allapotokkal a ho-
mérséklet alapjan

Példa A 2.3 4dbran lathaté modellt paraméterekkel lehetévé valik a v sebesség illetve
a hémérséklet hatdsainak modellezése. A tranzicidk valdszinliségeinek a paraméterekkel
torténo kifejezése a 2.2 tablazatban taldlhato.

Tranziciok Valésziniiségei
Pnormal—megérkezik O, 9 — 0, 4.v— O, 02-1¢
Pnorméal—hiba 0,1-v+0,01+40,01-¢
Pnormal— lassit 0,3-v+0,014+0,01-¢
Pnormél—blokk O, 08

2.2. tablazat. Tranzicidk valdszintiségei

Definicié 5 (J4l definialtsig). Egy pDTMC = (,s,T,R,V)-t jol definidltnak neve-
ziink [27], ha Vp € V paraméterek minden lehetséges értéke esetén a ratamatrix altal
meghatarozott tranzicié valdsziniiségek nulla és egy kozé esnek és minden lokacidoban a
kimend valdszintiségek Gsszege 1. .

A tovabbiakban kizardlag jol definialt Markov-lancokkal foglalkozok.

Definicié 6 (Paraméteres folytonos idejii Markov-lanc). A paraméteres folytonos
idejit Markov-lanc [14] u € pCTMC;p = (L,s, T, Ry, V) a diszkrét idejli paraméteres
Markov-ldncokhoz hasonléan definialt, egyediil a Ry : (LxL) — Qv; fui2) € Qv rita
fliggvény kapcsan van eltérés hiszen itt a Qy-beli polinomok kiértékelése a tranzicidk A
ratait hatarozzak meg. .
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2.8. abra. Utvonaltervezés CTMDP modellezéssel

2.3. Markov dontési folyamatok

A paraméteres Markov-lancok segitségével mér rengeteg kiilénbo6z6 folyamat model-
lezhet6. Viszont az optimdlis ttvonaltervezés meg egyéb dontés alapti problémak nem
formalizalhatéak a fenti eszkozokkel. Ugyanis a vonat ttvonalat az eddigiektol eltérGen
mi hatarozhatjuk meg, és ezdltal lehet6ségiink van megvizsgalni, milyen dontések esetén
lesz a kiilénb6zd hibadllapotok elérése minimalis vagy épp maximalis. Igy a kévetkezékben
definialjuk a dontés alaptt Markov modelleket melyekkel képesek vagyunk tanulményozni
a nondeterminizmust és annak feloldasat, tudatos az aktudlis helyzethez alkalmazkodd
dontésekkel.

Definicié 7 (Diszkrét idejii Markov dontési folyamat). Diszkrét idejii  Markov
dontési folyamatok DTMDP := (L,s, T, Act, R) (Discrete-Time Markov Decision Pro-
cess) [3] a DTMC -hez hasonléan egy lokéciéhalmaz, egy kiinduléallapot, egy célhalmaz,
egy dontéshalmaz és egy dontésméatrix Osszessége. Ezek koziil az els6 hidrom szerepe
megegyezik a DTMC-beli tarsaikkal, viszont a R : (LxActxL) — R 3 dimenziés don-
tésfiiggvény viszont megadja, hogy a kiillonb6z6 dontések esetén mekkora valdszintiséggel
jutunk el a tobbi allapotba. Igy a T célhalmazba térténd eljutds egyszerre figg a
véletlentdl és a nemdeterminizmustol. .

Definicié 8 (Folytonos idejii Markov dontési folyamat). A folytonos idejii Markov
dontési folyamat [3] CTMDP := (L,s, T, Act, Ry) (Continous-Time Markov Decision Pro-
cess) nagyban szinte mindenben hasonlit diszkrét idejii tarsdra. Az egyediili kiilonbség a
Ry : (LxActx L) — R ratafiggvényben van, mely a CTMC-khez hasonléan a egy dontés-
hez tartoz6 két lokacié kozti exponencidlis eloszlas ratéja. .

Példa A MoDeS3 terepasztalon az utvonaltervezés matematikai leirdsa valik lehetévé
folytonos idejii Markov dontési folyamatok segitségével. Ugyanis mint az a 2.8 abran lat-
hato, a valtok segitségével lehetévé valik a kiindulépont és acél kozott tobb ttvonalon is
eljutni. Ekkor sok esetben mint példdul a ”Sin 1”-es lokacioban csak egy lehetséges don-
téstink van. Ezzel szemben a "VAalté 17-esben mar donthetiink, hogy a ”Sin 2”-be (Actl
dontés) vagy a ”"Sin 3”-ba (Act2 dontés) szeretnénk eljutni. Végiil érdemes megjegyezni,
hogy a folytonos idejii Markov-lancok definiciéja megengedi az olyan szituacidkat, ahol egy
dontés két tranzicidt is lehetové tesz. Ugyanis példaul a ”Sin 37-rél tovibbmenve elképzel-
hetd, hogy az (egyetlen) Actl-es dontést valasztva nem a ”Sin 4”-véglokacioba keriiliink,
hanem (mfszaki hiba miatt) a ”Sin 3”-as lokdciéban maradunk.

11



2.4. Tulajdonsagok értelmezései Markovi sztochasztikus mo-
delleken

Ebben a szakaszban definialjuk a dolgozatban vizsgalt Markovi modelleken értelmezett
tulajdonsagokat. Ezek segitségével lehet megadni, hogy modelliinket milyen szempontok
alapjan szeretnénk vizsgédlni, mik a szamunkra érdekes tulajdonsigai a modellnek.

Ezek a tulajdonsidgok prop € R valds szamok. Viszont mivel ezek szamitasa a kiilonbo-
z6 paraméterek fiiggvényében rendkiviil bonyolult. Igy a dolgozatom soran kizarélag azt
vizsgdlom (4 fejezet), hogy ezen szamok nagyobbak-e egy adott hatarértéknél. Ugyanis a
paraméteres Markov-lancoknal fontos kérdés, hogy a paramétertér mely halmazain lesz
nagyobb ezen tulajdonsag az adott hatarértéknél.

2.4.1. Temporalis logikak hasznalata

A tulajdonsagok definidlasa sordan mindenképpen definidlnunk kell a temporalis logika-
kat [1] [4]. Ezen kifejezések segitségével meg tudjuk adni, hogy a vizsgdlt tulajdonsdg a
modellekben milyen tipustu folyamatokon értelmezett.

Célhalmaz elérése A modellezés soran az egyik leggyakoribb kérdés a célallapotok el-
érése, vagyis hogy a modellezett folyamat soran a kezdeti allapotbdl milyen koriilmények
kozott tudunk eljutni egy adott végallapotba vagy végallapotok halmazaba. Ez a legtobb
esetben folyamat végét jelenti. A dolgozatomban kizérdlag véges méretli és 1 valdszini-
séggel véget ér6 folyamatokat vizsgalok. Ezaltal az dltalam vizsgalt folyamatok bizonyos
végallapotokat (nyel6ket) elérve ér véget.

Definicié 9 (Célhalmaz elérése). Modelljeimben adott 7' C L célhalmaz elérése (T
azt a jeloli, hogy a vizsgalt folyamat soran a kezdeti s € L kezdd lokacidébdl véges id6
illetve 1épés utan eljutottunk 7' célhalmaz valamely elemébe. .

Elérés sordan még fontos szét ejteni a OC UT feltételes elérésrol, mely sordn gy érjiik el
a T célhalmazt, hogy C' C L lokacidhalmazt is érintjiik kézben. Ennek egy tipusa O—C UT
amikor gy érjiik el a célhalmazt, hogy C' lokécidit érintjiik. A késébbi levezetésekben, ha
C :={l}; | € L csak egy lokaciét tartalmaz, a O{s} UT helyett a {sUT roviditéssel éliink.
Tovabba amennyiben egy halmazt n € N sokszor érintve jutunk el a célhalmazba ¢C™T-
vel jeloljik. Emiatt ha tgy jutunk el a célhalmazba, hogy n € N lokéciévaltas torténik,
akkor a QL™T jelolést hasznaljuk.

2.4.2. Elérési tulajdonsagok

Az a sztohasztikus modellekben az elérésnek szamos aspektusat meg lehet vizsgalni.
Ezek kozil a gyakorlati alkalmazasok szempontjabdl legfontosabb szempontokat mutatom
be.

Definicié 10 (Elérési valésziniiség). Egy adott u sztochasztikus modellen T' C L cél-
halmaz elérésének PH(OT) € RT valdsziniisége megmutatja, hogy ha ezt a folyamatot
folyamatosan djra és djra lefuttatnank, akkor mekkora relativ gyakorisdggal jutnank el
s € L kezd6lokaciébdl T-be. .

Példa Elektronikai eszkozeink vizsgédlata soran példaul fontos megvizsgalni, hogy a ter-
vezett miikodés sordn mekkora valdszintiséggel fogunk valamilyen hibaallapotba keriilni.
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Habér ez a kérdés folytonos idejii Markov-lancoknal is relevans, mégis felmeriil az igény
az id6korlatos elérés valészinliségének meghatarozasara.

Definicié 11 (Id8korlatos elérési valdsziniiség). Egy adott u sztochasztikus model-
len T' C L célhalmaz elérésének PH(OT)<; € RT valosziniisége megmutatja, hogy ha ezt
a folyamatot folyamatosan ujra és ujra lefuttatnank, akkor mekkora relativ gyakorisaggal
jutnénk el legfeljebb t € R id8 alatt s € L kezddlokaciébdl T-be. .

Példa Ezen probléma gyakran felmeriil példaul atvonaltervezés soran is. Ekkor az egyes
lokaciok a megteend6 utvonal szakaszait jelolik, és szeretnénk megéllapitani milyen valé-
szintiséggel jutunk el a célba az elvart id6 alatt.

2.4.3. Aggregalt mérték és kapcsoldédé tulajdonsagok

Erdemes még megvizsgalni a modellek dtlagos viselkedését is vagyis dtlagosan mennyi
id6 alatt tudunk eljutni a célba. Viszont ekkor, ha van egy olyan ttvonal egy célhalmaztoél
kiilonbo6z6 nyeld végallapotba, vagyis van esély van ra, hogy nem érkeziink meg, akkor a
célhalmaz elérésének varhato ideje végtelen lesz. Ennek kikiiszobdlése végett a feltessziik,
hogy a modellben mindenképpen meg kell érkezniink az célhalmazba.

Definicié 12 (Feltételes varhaté id6 ). Egy adott u sztochasztikus modellen 7' C L
célhalmaz elérésének EX(OT); € Rt varhat6 ideje megmutatja, hogy ha ezt a folyamatot
folyamatosan tjra és tjra lefuttatnank, akkor mekkora annak a ¢t € RT id6nek az atlaga
mig eljutunk s € L kezd6lokaciébdl eljutunk a T-be. Ekkor feltessziik, hogy P#(0T) = 1,
vagyis a célhalmaz elérési valészintisége 1. .

Az elézbekben gy tekintettiik, hogy a lokécidkban id6ét toltiink, és vizsgaltuk az egyes
lefutasok alatt ennek 6sszegyiijtott mértékét. Ehhez hasonldéan definidljuk ennek egy “alta-
lanositasat”, az aggregalt mértéket, melyet a lefutds soran folyamatosan gytjtiink, minden
egyes lokacidba torténo belépéskor.

Definicié 13 (Aggregalt mérték). Az aggregalt mérték Freparq : L — R a p szto-
chasztikus modelliink lokacibhamazan értelmezett valds értékl figgvény. Ez a lefutasok
alatt a lokaciékba torténé belépésekkor folyamatosan aggregalodik. .

Egy adott célhalmaz eléréséig gyiijtott aggregdlt mértéket ¢71-vel jelolom, mely egy 1j
temporalis logikai operator. A OT elérés operatorhoz hasonléan hasznaljuk a feltételeket.
Igy #C UT, mely a T-ig C-n keresztiil 6sszegyijtott aggregalt mértéket jeloli [4].

Definicié 14 (Feltételes varhaté aggregil mérték). Egy adott p sztochasztikus mo-
dellen T' C L célhalmaz elérésének E(#7|0T)1 € RT vdrhaté aggregalt értéke megmutatja,
hogy ha ezt a folyamatot folyamatosan djra és djra lefuttatnank, akkor mekkora annak
a lefutasok alatt Osszegylijtott aggregalt mérték atlaga mig eljutunk s € L kezdéloka-
ciobdl eljutunk a T-be. Ekkor feltessziik, hogy P*(OT) = 1, vagyis a célhalmaz elérési
valbszintisége 1. .

2.5. Utemezd

A kiilonbo6zé tulajdonsidgok ismertével, magatol jon a kérdés, hogy egy Markov-dontési
folyamatban, hogyan kell optimalisan valasztani a lehetséges dontések koziil a kiilonb6z6
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lokéciékban hogy maximalizéljuk vagy épp minimalizaljuk ezen tulajdonsagok bekovet-
kezési valdszintiségét. Példaul hogyan lehet olyan utvonalat valasztani, hogy minimalis
legyen a kiilonboz6 hibadllapotokba jutas valészintisége. Ezen dontéseknek a modellezé-
sét litemezokkel végezziik. Ezen iitemez6fk optiméalis meghatarozasa egy rendkiviil széles
szakirodalommal rendelkezik [1][3] igy ezek részletes ismertetése meghaladja dolgozatom
kereteit.

Definici6é 15 (Utemezd). Diszkrét idejii Markov dontési folyamat lokéciéin értelmezett
w = (u; prop) iitemez6 [3] [1] egy Markov dontési folyamaton értelmezett fliggvény, mely
minden egyes lokdcidhoz és az odavezet6 tthoz hozzarendeli a folyamatba sajat prop tel-
jestilése szempontjabol optimalis dontést. .
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3. fejezet

Kapcsol6dé munkak

Ezen fejezetben bemutatom az eddigi megoldasokat az altalam megoldott problémara il-
letve Gsszehasonlitsam Oket az eréforras igény, a skalazhatésdg, az alkalmazhatosagat és
pontossag szempontjabol. Ezen kiviil bemutatom az altalam felhasznalt szoftvereszk6zo-
ket, kiilonés tekintettel a Markov dontési folyamat megolddkra, tovabba bemutatom a
Markov-lanc alapi modelleket és segitségiikkel készitett vezérléprogramoknak milyen al-
kalmazasai vannak az iparban.

3.1. Algoritmusok

3.1.1. Quatmann-féle paraméter ellendrzés

A paraméteres modellellendrzésre jelenleg ez a leggyorsabb algoritmus [27]. Viszont gyorsa-
saga ellenére egyediil az elérési valészintiséget képes kezelni kizardlag diszkrét ideji model-
lek esetén. Mivel ezen algoritmus miikodési elvét a sajat megoldasaimban is hasznositom,
igy a 4 fejezetben kiilon részben targyalom.

3.1.2. Lokacid eliminacié

Diszkrét idejii paraméteres Markov-ldncok esetén ezen algoritmus szamit a legelterjedtebb.
Ezt a megoldést hasznaljak a Param [17] és Prophesy [9] eszk6zokben is. Lényege, hogy a
tranziciok ratédit a paraméterek polinomjainak hdnyadosa hatérozza meg.

Ekkor ezen modszer segitségével egyesével eltavolitjuk (elimindljuk), mikézben a tobbi
tranziciot gy modositjuk, hogy az elérési valosziniiség ne valtozzon. Ezt a miiveletet egé-
szen addig végzik mig csak kettd (egy kezdeti és egy cél) allapot marad. Ennek segitségével
ki lehet fejezni az elérési valésziniiséget polinom per polinom alakban. Ezutan egy specidlis
algebrai azonossigok automatizalt megoldaséara szakosodott programmal, egy tgynevezett
SMT oldéval [8] egy iterativ algoritmussal [17] hatarozzak a tulajdonsdgokat teljesité pa-
ramétertartoményokat. Ugyanis a paramétertart

Lokacié eliminacié feltételes valészintiségekhez Ezen algoritmus az el6bbi szekcié-
ban bemutatott lokaci6 eliminacié kiterjesztése, feltételes elérési valoszintliség szamolasahoz
[9]. Vagyis képes meghatdrozni diszkrét idejii Markov-ldncok esetében, hogy mekkora va-
l6szintiséggel képes elérni a célhalmazt gy, hogy kozben érint egy masik lokdciéhalmazt
is.
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3.1.3. Moho algoritmus CTMDP-khez

A moho folytonos idejii Markov dontési folyamatokon értelmezett mohé algoritmus [3]
segitségével lehetséges megtalalni a legjobb titemez6t idokorlatos elérési valészinliség sza-
mitasahoz. Ezen mddszer bar nem képes a teljes paramétertérre garanciat biztositani, de
amennyiben a paraméterteriinkben nagy szamu pontot vesziink fel és ezeknek értékeit don-
tésekhez rendeljiik képesek vagyunk egy becslést adni, hogy milyen paraméterek teljesitik
a vizsgalt kovetelményeket.

3.1.4. Elosztott iitemez6 alapu lokacié eliminacié

Ezen megoldas egy a PARAM-hoz [17] [6] készitett b6vités, melynek segitségével képesek
vagyunk elosztott iitemezdkkel visszavezetni a paramméteres lépészam korlatos elérést
lokaci6 eliminaciora. Ekkor a moho algoritmussal ellentétben itt a paramétertér folytonos,
de az id6 kvantalt, igy ez se ad pontos eredményt folytonos idejii problémakra.

3.1.5. Mote Carlo médszer

Az alkalmazasok utan torténé kutatasom soran tapasztaltam, hogy a gyakorlati megolda-
sok soran nagyon sok esetben [30] [19] [33] a Monte Carlo mddszert alkalmazzék. Ekkor a
vizsgalandé tulajdonsagat ugy becslik, hogy nagy szamu szimulaciét végeznek, majd azok
eredményét Osszesitik.

3.2. Toolok és egyéb szoftvercsomagok

3.2.1. PRISM Model Checker

Ha Markov-ldnc alapi modellezés rél van sz6, akkor PRISM Model Checker [24] az egyik
legelterjedtebb megoldas. Hasznalatat elésegiti a PRISM modellezési nyelv [25] [7], mellyel
intuitiv médon szévegesen le tudjuk irni Markovi modelliinket, tovabba kiilon fajlban értel-
mezni tudunk rajta tulajdonsagokat is. A hasznalatot multiplatform grafikus kezel6feliilet
konnyiti, de szolgaltatdsait parancssorbdl is igénybe vehetjiik. Segitségével képesek va-
gyunk vizsgalni folytonos és diszkrét ideji Markov lancokat, diszkrét és folytonos ideji
Markov dontési folyamatokat és egy kiterjesztésnek [2] koszonhetSen sztohasztikus jatéko-
kat is. A vizsgalat szempontja lehet allapot elérés valészintlisége, varhaté aggregalt mérték,
vagy mas szochasztikus temporalis logikai tulajdonsig [temp logika], de lehetséges kom-
binalt tulajdonsidgokat is beallitani. Am paraméteres modellek kozvetlen kezelése nem
lehetséges.

Rugalmas haszndlata és egyszert kezelhet6sége miatt munkdmban a prototipus imple-
mentacio elkészitésekor a PRISM Model Checkert hasznaltam fel hattér megoldoként.

3.2.2. Storm Modellchecker

A Storm Modellchecker [10] program a legtijabb modell ellenérzé eszkoz, és habar nem
rendelkezik grafikus kezel6feliilettel, de szamos masik modellezényelvet is tdAmogat mint
példdul a Jani [5], GSPNs [11], de szdmos madsik a dolgozat szempontjabdl lényegtelen
grafleir6 nyelvet is tdmogat. Illetve szolgaltatdsait Python [28] konyvtar segitségével is
igénybe lehet venni. Viszont paraméterekkel torténo kozvetlen szdmoldsra nem alkalmas.
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3.2.3. PARAM

Ezt a szoftvert [17] kifejezetten diszkrét idejii paraméteres Markov-lancokhoz fejlesztették
ki. Lényege, hogy a Hybrid engine-t és a hozza tartozdé PRISM nyelvet kiterjesszék paramé-
teres modellekre és lehetGséget biztositsanak elérésre, idokorlatos elérésre illetve varhaté
aggregalt mértékre paraméteres ellenorzést végezni. Miikodésének alapja az allapot elimi-
nacio illetve kiterjesztései, mely egyszerii felépitése ellenére rendkiviil er6forras-igényes és
rosszul skalazodik. Tovabba ki kell emelni, hogy ezen szoftver nem képes folytonos idejii
modelleket kezelni.

3.2.4. Prophesy

Ezen szoftver [9] nagy mértékben hasonlit a PARAM-ra [17] ugyanis szintén az allapot eli-
minécién alapul és szintén csak diszkrét idejii modellek kezelésére alkalmas. Erdekessége,
hogy képes feltételes valdszinliségekkel szamolni, vagyis képes olyan kérdéseket megvala-
szolni mint példaul mekkora valésziniiséggel jutunk el egy lokaciok adott T célhalmaziba,
ugy hogy kozben egy masik C lokacidhalmazt érintiink.

3.2.5. MDP Matlab toolbox

A MDP Matlab Toolbox [20] segitségével lehetévé valik Markov dontési folyamatokhoz
adott célhalmaz elérése szempontjabol optimalis stratégidkat keresni. Habar Matlab kor-
nyezetben egyszeri a hasznéalata, de nem tamogatja tulajdonsigok kozvetlen vizsgdlatat.

3.2.6. MRMC

Az MRMC (Markov Reward Model Checker) [23] egy diszkrét és folytonos idejé Markov-
lancokhoz aggregalt mérték szamitdasira specializalédott programcsomag. Ez a varhaté
aggregalt mértéket és az iddintervallum alatt gylijtott aggregalt mértéket képes szamolni,
de paraméterek kezelésére nem alkalmas.

3.2.7. Infamy

Az Infamy [16] egy érdekes kis szeglete a Markovi modell ellenérzé programoknak, ugyanis
képes végtelen nagy folytonos idejii Markov-lancokat vizsgalni.

3.3. Szoftverek osszehasonlitasa

Ezen részben egy tablazat formajaban hasonlitom 6ssze az eddig bemutatott megoldasokat
sajat megolddsommal. Osszehasonlitas folyaman doéntd szempont volt, hogy milyen tipusit
tulajdonsagokkal képesek szamolni valamint képesek-e kezelni a folytonos idét.

Programok Folytonos id6  P(OT) E(T) Et(OT)
Megoldasom van van van van
Quatmann programja nincs van nincs nincs
Param nincs van van nincs
Prophesy nincs van van nincs

3.1. tablazat. Paraméteres megoldok
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Mint az a 3.1 tadblazatbdl is latszik, kutatdsom alapjan egyediil az én megoldasom képes
folytonos idében idoOzitett elérési valdszinliség és varhatd idé paraméteres szamolasara,
tovdbba az eddigi megolddsokkal ellentétben [17] az altalam fejlesztett programom jél
skaldzhaté és elosztott szamitogépes rendszereken is megvaldsithatd. A programok tejes
korii 6sszehasonlitdsa a 3.2 tablazatban talalhaté

Programok 1do6 Modell tipusok Paraméterek Tulajdonsagok
Sajat programom Folytonos Markov-lancok Van OT; T E;
Quatmann programja | Diszkrét MC és MDP Van oT
Prizm Model Checker Mind MC és MDP Nincs OT; 6T
Storm Model Checker Mind MC és MDP Nincs OT; 6T
Param Diszkrét MC és MDP Van OT; T, E;
Prophesy Diszkrét MC és MDP Van OT|10C
Infamy Diszkrét ~ MC és MDP Nincs OT&|L| = inf
Matlab MDP Toolbox | Diszkrét MDP Nincs w
MRMC Mind MC Nincs T

3.2. tablazat. Programok Osszehasonlitasa

3.4. Alkalmazasok

Ezen szakaszban mutatom be, hogy az iparban a Markovi modelleknek milyen alkal-
magzasteriiletei vannak. Mutatva, hogy az altalam fejlesztett és ahhoz hasonlé megoldasok
ipari potencialjat, és jovobeli alkalmazasi lehetéségeit.

3.4.1. Széleromii optimalizalas

A Markovi modelleket széles korben alkalmazzak a megijulé energia termel$ és elosztd
rendszerekben, kiilonds tekintettel a széler6mii telepekre [Wind Speed Behavioral Modeling
for Economical Energy Generation using Windmills | [Stochastic modeling to represent
wind power generation and demand in electric power system based on real data]. Hisz a
hagyomanyos er6miivekkel ellentétben, a termelt drammenyiség folyamatosan ingadozik.
Az idgjarastol fliggéen hol teljesen megsziinik a termelés, hol a tiltermelés tulterheli a
halézatot. Igy ezen problémak megolddsahoz elengedhetetleniil sziikséges a szél és ezaltal a
termelés ingadozésainak pontos modellezése, és viselkedésének elérejelzése. Igy a kiilonbozé
tipikus allapotait a szélnek Markov-lancbeli lokdciéknak feletetik meg.

3.4.2. Hibrid

A hibrid elektronikdkban, melyekben egyszerre tobb forrasbol is jon energia (példdul hib-
rid autdk esetén a benzines motor, valamint az akkumuldtor), az optiméalis miik6dés meg-
hatarozasahoz elengedhetetlentil sziikséges az energiafelvétel elorejelzése. Ezen probléma
megoldéséhoz is a Markov-lancok egy rendkiviil hatékony eszkéznek bizonyulnak [31]. Az
alabbi cikkben példaul a vizsgalt jarmi sebességét és gyorsulasat diszkrét értékparokra
osztottak, majd azokat Markov-lancbeli lokacidknak feleltették meg.
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4. fejezet

Uj algoritmusok paraméteres
verifikaciéra

Ebben a fejezetben mutatom be kutatasi munkam lényegét, az dltalam fejlesztett algo-
ritmusokat és a miikodésiik helyességét és optimalitasat igazold bizonyitasokat. Mindezek
el6tt azonban bemutatom a Qatmann paraméteres ellenérzé algoritmusa és helyességét
igazolé bizonyitasokat, mely munkam elméleti alapjat képezi.

Ma mar szinte az Osszes paraméteres Markov-lancokon értelmezett tulajdonsag kiértéke-
léséhez 1étezik explicit képlet és megolddalgoritmus [Prizm Modellchecker,Storm Modell-
checker|. Viszont ezek futasi ideje és eréforrds igénye a bemenet méretétél exponencidlisan
fiiggnek. Tovabba elosztott rendszereken torténd futtatas sem lehetséges igy nem hasznal-
hatdak nagy méretii modellek analizdlasdhoz. Ezen probléméakra ad valaszt diszkrét idében
Qatmann-féle paraméter ellen6rzé algoritmus. Megoldasanak tjszertisége, hogy a paramé-
teres Markov-lancok problémaéjat egy iterativ becslés segitségével visszavezeti a Markov
dontési folyamatokra, melyekhez a paraméteres Markov-lancokkal ellentétben mar szamos
hatékony megolddalgoritmus 1étezik.

Matematikai megfogalmazas

Relaxacio | <
y PDTMC

Szubsztitdcio I

Y MDP
MDP megoldasa

Min/Max
valdszinlség

Becslés

Megoldas a pDTMC-re

Y

Megoldas a merndki
problémaéra

4.1. abra. Quatmann-féle algoritmus miikédése
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Viszont ezen algoritmus csak egy tipusi tulajdonsédgot tud kezelni (elérési valdsziniisé-
get) valamint egyediil linedris paraméter fiiggvényeket irhatjak le a paraméterek és a valo-
szinliségek kozti Osszefiiggést, és végiil nem képes a folytonos idével szamolni. Erre jelent
megoldast az algoritmusom, mely a Quatmann algoritmusa tovabbfejlesztve és kiterjesztve
képes barmilyen korlatos paraméter fliiggvényt kezelni és folytonos idStartomanybeli tu-
lajdonsagok ellendrzésére. Megoldasom lényege, hogy a nemlinearitdsok feloldasa utan a
folytonos idejli paraméteres Markov-lancot uniformizalom, majd egy a vizsgalt tulajdon-
sdgtdl fiiggd transzformdcié utan a Qatmann-féle gondolkodés alapjan visszavezetem egy
Markov dontési folyamatra, majd azt megoldva fokozatosan becsiiljik az eredeti Markov-
lancot.

Mérnéki probléma
,j,pCTMCprTMC

Uniformizacio

Korlatos aggregalt mérték rCTMC[pDTMC Iddzitett elérés Korlatos varhato ido

tulajdonsag tulajdonsag tulajdonsag
| Reward bovités | 1d6 alapu Véarhaté id6
| rafb6vités bovités

Y pDTMC

I Nemlinearitasok feloldasa és I -

bizonytalansagok kezelése

Y

Relaxacio

& pDTMC

Szubsztitlcid

MDP

MDP megoldd
ecslés

Min/Max —_—
valoszinliség

Megoldas a pDTMC-re

\

Megoldas a mérndki
problemara

4.2. abra. Algoritmusom miikédése
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4.1. Matematikai megfogalmazas

A mérnoki problémak pontos matematikai leirdsa rendkiviil nehéz feladat, mint azt
a 3.4 szakaszban bemutattam, szamos kiilonb6zé megkozelités 1étezik ra. Ezen 1épésre
adott megolddsom lathaté a 2.2.1 szakaszban, ahol a MoDeS3 projektbeli allapotgépet
egy Markov-lanchoz rendeltiik hozzd meg. Mivel ezen 1épés a dolgozatban bemutatott
Osszes algoritmus esetén megegyezik igy ezen 1épést mar kiilon-kiilén nem targyalom. To-
vabba kénnyebb megértést elOsegitendd a kévetkezd algoritmusokat a 4.3 abran athato,
kordbban emlitett MoDeS3 vonatvezérlo allapotgépébdl késziilt Markov ldncon keresztiil
fogom bemutatni.

4.3. dbra. A vonat allapotgépének Markov-lanca

4.2. Quatmann algoritmusa diszkrét idejli parameéteres
Markov-lancokra

A paraméter tér ellenorzé algoritmusoknak egy nehéz problémat kell legy6zniiik, a tran-
ziciok paraméterfiiggségeit. Ugyanis ha megvéltoztatunk egy paraméter értékét akkor
nagyon nehéz atlatni hatdasat a kiilonbozé tulajdonsagok teljestilésére.

4.2.1. Relaxacié

Ez egy paraméteres Markov-lancok halmazan értelmezett fiiggvény, mely feloldja a kiilon-
b6zo lokaciok paraméterfiiggdségeit és minden egyes csiicshoz létrehoz lokalis paraméte-
reket. Ezéltal a kiillonb6zo lokalis paraméterek hatasa sokkal konnyebben kiszamolhato,
ugyanis mint azt a Paramétermonotonitdsi tételben beldtom a vizsgélt tulajdonsag tel-
jesiilési valészintisége monotonan fog fiiggni ezen paramétertdl. Igy habar a monotonités
irdnyat nem ismerjik, de elég csak megvizsgalni, a paraméter als6 és fels6 korlatjat.

Definicié 16 (Relaxacié). A relaxacié rel : i (L,s,T,V,R) € pDTMC —
(L', s, T, V' R") € pDTMC, mely pj lokéicidit teljesen érintetleniil hagyja viszont
V= a;£|mZ € V;l e L' és habir R és R’ ratamatrixban 1év6 polinomok paraméterei val-

!1 a fels6 indexben az adott lokdcidhoz valé tartozast jelenti.
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_{t R ,m}
el L A R

V={t,h,y,m} V=\,U VU LU VLUV,

4.4. dbra. Relaxicio alkalmazasa a példa modellen

tozatlanok de paramétereik megvaltoznak f(’ll,m) € R : (li;l2) € (LxL) — fl1;12) € Qy;.

Igy minden egyes f(/ll;l2) R’-ben 16v6 polinom sajat Vj; lokélis paraméterén értelmezett.

Fora2y (Vi) = farazy(V) (4.1)

Es ekkor a relaxalt paramétertér az eredeti pDTMC lokalis paramétertereinek loké-
ci6jukkal vett Descartes szorzatuk unidja lesz, mint az a 4.2 egyenleten is lathato.

vV =|Juixi (4.2)

leL

Tétel 1 (Paramétermonotonitas). Ha P (OT) valamilyen relaxdlt u € pDTMC
diszkrét ideji paraméteres Markov-lancon értelmezett tulajdonsig teljesiilésének valdszi-
niisége akkor ha x € V' ezen valésziniiség monoton fiigg 2/-t6l (I; € L).

4.2.1.1. Bizonyitas

A bizonyités indirekt vagyis feltessziik, hogy Valamely relaxélt rel(u) diszkrét idejii pa-

c s 2

e vy parameter melytol a T célhalamaz elérésének Valoszmusege nem monotonan fligg.
rel(p

Vizsgaljuk meg az li-b6dl a (OT') tulajdonség teljesiilésének a P, ((}T) val6szintiségét.

PrOT) =Y Sy - FI0OT) = (43)
leL
=" fuigy - (B (=0T L) - P OT) + P (—{130T)) = (44)
leL
—Zf(lzl) Pre (=0T Uli) - P, rd '(0T) +Zf(lzl) Pl:e W (={1,}0T) (4.5)
leL leL

Ekkor nem csinaltunk mést csak szétbontottuk az [ lokacidkbdl az elérési valdszinliséget
két részre:

- Visszajutunk az [;-be T-t nem érintve

- Eljutunk T-be anélkiil, hogy [;-t érintenénk
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Ezutan az atlathatosdg kedvéért vegyiink fel két (x'i-tél fiiggd és paraméterintervalluman
értelmezett) segédfiiggvényt, f-t és g-t.

£ty =" fuigy - P (=0T U) (4.6)
leL

9(@d) = 3" famy - P (—{130T) (4.7)
leL

Korabbiakban mar kijelentettiik, hogy mivel Qy-ben kizardlag els6foki polinomokat
(lineéris) engediink meg és mivel els6 foku polinomok Gsszege is elséfoku lesz igy mind f,
mind g linedrisan fog fiiggeni 2"-t6l.

Igy segitségiikkel ezen elérési valészinfiség mar egyszertien felirhaté.
l l
P OT) = £ PI(OT) + g (4.8)

Igy mér a T elérési valosziniisége kifejezhetd z! fiiggvényeként.

PO = 1 (4.9)

Itt észre kell venniink, hogy mind a szamlald, mind a nevezé linearis fiiggvény. Melybol
kovetkezik, hogy derivaltja vagy csak pozitiv vagy csak negativ. Tovabbd ezen fiiggvény
nem tarthat a végtelenbe 1 — f(2'i) # 0, hisz a tartoméany jél definidlt és a valoszinfiség
0 és 1 kozé esik. Igy beldttuk hogy PZ;EZ(“ )(<>T) valészinfiség monoton fiigg x'*-t6l vagyis
ellentmondasra jutottunk és az indirekt bizonyités teljes lett.

4.2.2. Szubsztiticio

Most, hogy a relaxacié segitségével képesek vagyunk feloldani a lokaciék paraméterfiig-
gbségeit, lehetOség nyilik mar a tulajdonsidgok valészinliségeinek becslésére is a szubsz-
titucié segitségével. Ezen 1épés lényege, hogy mivel egy adott lokaciéban a lokalis para-
métertérnek a hatérait kell megvizsgalni. Igy a relaxalt Markov-ldncot megfeleltetjik egy
Markov dontési folyamatnak, melyben a kiilonb6z6 dontések, a lokdlis paramétereknek a
kiillonbo6z6 szélsé értékeikre torténd allitdsat jelenti.

Példaul mint az a 4.5 abran is latszik, ha egy lokaciéban a tranzicidk valdsziniiségei a
(t € [-10°C; 70°C]) hémérséklettdl és a (h € [0%; 100%)]) relativ paratartalomtol fiiggenek
(és mas a modellen értelmezett paraméter nem hat rajuk) akkor a szubsztiticié sordn
négy dontés fog tartozni ezen lokéciohoz, mely sordn a kimend tranziciock Q) paramé-
teres polinomjaiba behelyettesitem a lokdlis paramétertartomény széls6 értékeit. Ezt tgy
érdemes szemléltetni, hogy amennyiben a lokélis paraméterteret egy derékszogli koordina-
tarendszerben abrazoljuk akkor ezen térrész egy téglalap lesz. Ennek csicsait feleltetjiik
meg a dontéseknek és a koordinatait helyettesitjiik be a kimené tranziciok polinomjaiba.
Igy példaul a jobb felsé sarokbél a (50°C;0%) koordinatakon 16v6 pontbdl lesz az Act3-as
dontés, mint az az abran is lathato.
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t[°C] (50°C;0%) (50°C;100%)

(-10°C;0%) (-10°C;100%)

- Actl: k1x-10°C+k2x0%+k3

- Act2: k1x-10°C+k2x100%+k3

- Act3: kl1=50°C+k2x0%+k3

k1xt+k?xh+k3 - Actd: k1x50°C+k2=100%+k3
- Actl: k3x-10°C+ka4x0%+kS
- Act2: k3x-10°C+k4=100%+kS
- Act3: k3x50°C+k4=x0%+kS
- Actd: k3x50°C+k4x100%+k5
kdxt+kSxh+ki @ @

4.5. Abra. Szubsztittcid

4.2.3. Az iterativ becslés

A szubsztiticié soran kapott Markov dontési folyamat segitségével meg tudjuk vizsgalni
a relaxalt Markov-lanc esetén az elérés maximumat és minimumat, mely becsli az eredeti
modellt. gy mint az a 4.6 4bran is lathat6 a relaxalt Markov-lanc esetén a célhalmaz
elérésének valdszinlisége egy tagabb intervallumon helyezkedik el mint az eredeti modell
esetében, igy ha kisebb a megadott hatar valésziniiség mint relaxalt intervallumhoz tartozé
als6 hatarértek akkor biztosak lehetiink benne, hogy a vizsgalt paramétertéren az elérési
valdsziniiség biztosan nagyobb lesz mint a hatar.

P PH(oM)

R. PO P

4.6. Abra

Ha a hatar valésziniiség nagyobb mint a relaxalt modell elérési valdszintiségének maxi-
muma akkor pedig a helyzet hasonld, mint az a 4.7 dbran is lathat6. Ekkor megallapithat-
juk a vizsgalt paramétertéren az elérés valdszinlisége biztosan kisebb lesz mint az adott
hatéar.

PH(oT) P..
R PO P..
4.7. bra
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Természetesen ha a hatar valészinliség a relaxalt Markov-lanc intervallumén beliil ta-
lalhato valahol, mint az a 4.8 dbran is lathatd, akkor nem tudunk eredménnyel szolgalni
és a paramétertér pontosabb vizsgalata sziikséges.

PH(om) P

R.  P*M0OT) P

4.8. abra

Ebben az esetben a [Param|-ban bemutatott eljarast kell alkalmaznunk. Ekkor fogjuk
a paraméterteriinket és kettévagjuk valamely paraméter mentén és mindkét paraméter-
térre elvégezziik ezen becsld modszert iterativan mig a paramétertér kivant hanyadat fel
nem térképezziik. Ekkor egyre tobb egyre kisebb paraméterteret vizsgalunk folyamatosan
novekvd lefedettséget elérve, mint az a 4.9 abran is lathato.

4.9. abra. Iterativ becslés az allapottérben

Az aldbbi dbran zo6ld szinnel azokat a paramétertartomédnyokat jeloltem, melyek ese-
tén az elérési valészinliség kisebb mig pirossal azokat a tartomanyokat ahol nagyobb ezen
valészintiség. Ezen modszer segitségével egyszeriibb sztochasztikus modelleket mar néhany
tiz iterdcié utan a paramétertér 95%-os lefedettségét tudjuk elérni [27].

4.3. Uj algoritmusok paraméteres verifikiciéra

Dolgozatomnak ebben a részében mutatom meg, hogy az eddigi megoldasokat, hogyan
fejlesztem tovabb egyre komplexebb problémék megolddsahoz. Igy ebben a részben bemu-
tatom a kutatdsom soran kidolgozott algoritmusaimat, valamint a helyességiiket igazold
bizonyitasaimat. Az kévetkezdekben az algoritmus bemutatdsat a 4.2 dbra alapjan végez-
tem.

4.3.1. Reward bovités

Bar ebben a részben még kizarédlag diszkrét idében dolgozok, de mégis egy rendkiviil
fontos problémat oldok meg, mely késébbi algoritmusaim alappillére, a korlatos aggre-
galt mértékkel torténoé szamitds. Ekkor a kiilonbo6z6 lokaciokhoz hozzarendeliink egy d.n.

25



aggregalt mértéket 2
Frewarda : L — R (410)

Melyet a paraméteres Markov-lancon torténé végighaladas soran folyamatosan gytjtiink
és minden 1j lokaciéba torténé belépés soran az altalunk gyijtott mértékhez az 1j lokacid
mértéke hozzaadddik (aggregélédik).fgy a vizsgalandé probléma, hogy egy adott célhoz
torténd megérkezésig gytijtott mérték varhaté értéke 3 nagyobb lesz-e mint egy adott
hatarérték.

Ekkor feltételezziik, hogy P(QT') = 1, vagyis el6bb vagy utébb de biztosan megérkeziink
a célba. Amelybdl kovetkezik, hogy ha minden lokécié elérheté véges idon belil a kezdé
lokaciébdl, akkor minden lokacidbdl is biztosan elérhet6 a célhalmaz.

(V1 € Ly Py(0{1}) = 1) = B(0T) =1 (4.11)

Példa Ezekre az egyik legjobb példa az anyagok oregedése, faradasa [Anyagtudomény].
Hisz a folyamatos terhelés és kiilonboz6 irdnyt er6hatésok hatédsara a fémekben 4 az ato-
mok fokozatosan elmozdulnak eredeti helyilikrol, a szilardsagot gyongitve egészen a tonk-
remenetelig illetve az alkatrészek strapabirdsagat a ciklusszammal is jellemzik, mely az
atlagos tonkremenetelig megtett mechanikai fordulatok és egyéb er6hatdasok szdma.
Ezéltal a (MoDeS3 terepasztalon torténd) dtvonaltervezés soran, mivel korabbi mérési
adatokbdl rendelkezésre all, hogy adott itvonal szakasz megtétele soran hany darab ciklus
kovetkezik be igy, lehetséges megallapitani, hogy a tervezett ut soran a kivant hatarérték
alatt tudjuk-e tartani az alkatrészek oregedését.

Algoritmus Quatmann algoritmusa kiterjeszthet az aggregalt mértékkel torténé sza-
molasra, hisz a lokdciékban 1év0 mérték nem fiigg a paraméterektdl igy a paramétermono-
tonitasi 1 tétel kénnyedén kiterjeszthetd. Igy mind a reaxéciés mind a szubsztiticiés 1épés
valtozatlan egyediil az iterativ becslés soran a szubsztitocio segitségével generalt Markov
dontési folyamatokon az aggregalt mértéket értelmezni. Igy az iitemezd segitségével azt
kell egnézni, hogy az aggregalt érték mikor lesz maximalis és inimalis. °

Tétel 2 (Paramétermonotonitasi tétel aggregalt mértékre). Ha  rel(u) €
pDTMC relaxalt Markov lanc és Freyara i lokacidin értelmezett aggregalt mérték
akkor minden | € L lokécié minden 2! € V] lokalis paraméterére igaz, hogy E(QT)”Z(“)
monoton fiigg z'*-tél.

Bizonyitas Indirekten feltessziik, hogy létezik, olyan [; € L lokicié amelynek létezik
olyan 2! € Vj; lokalis paraméterére melyt6l a virhaté aggregalt mérték nem monotonan
fog fiiggeni.

Ezutén felirom [;-bol a varhaté aggregalt mértéket kimend tranzicidk segitségével.

2 Az angol szakirodalomban reward [Optimal computation for MC-s]

SRoviditve varhat6 aggregalt érték.

4(és mas mechanikai szerkezet kialakitdséra hasznilt anyagokban)

5Ennek megvalésitasahoz csak 4t kell dllitani az MDP megoldét, hogy varhaté aggregalt mérték alapjsn
szdmoljon, mely ma mér ezen programok alapfunkciéi kozé tartozik [Prizm],[Storm] [Matlab toolbox].
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(’T‘OT)TGI = reward + Z f l3;0) ’T‘OT)Tel

leL

(4.12)
= Frewara(ls) +_ faiay - (B (=0T Uli) - BW(OT) - (E(#=T U|OT) + B(TI0T); )+
leL
(4.13)
+ P (10T - B (81 UT|OT); ) = .
(4.14)
Ekkor felbontottuk a varhat6 aggregalt mértéket két részre:
- Visszajutunk az [;-be T-t nem érintve
- Eljutunk T-be anélkiil, hogy I;-t érintenénk
gy a 4.11 miatt Pl:.el(” )(<>T) = 1 elhagyhato és az egyenletet dtrendezve:
= Frewara(li) + Y fuiny - (P/"" (=0T Uli) - E(#=T ULi|OT) + ... (4.15)
leL
-+ P;;el (—{l:}0T) - <or<>Tﬁ{z ST+ (46)
+ Z fuin - B (0T Ui - BEOT) - EWTIOT) Y (47)

leL

Igy a korabbi logikéit kévetve 4.8 mintdjara felismerhetd egy f és egy ¢ fiiggvény, melyek
szintén linedrisan fiiggenek x!-t61, hiszen ebben a hatalmas egyenletben egyediil Jaiy figg
téle.

f(m'll) = rewar‘d + Z f lisl) -~ 7"5l M)( oT Uh) (’_'T Ull‘OT) . (418)
leL

+ PP ({1307 - E(@— {1y UTI0T); ™) (4.19)

=" fawy - B (=0T 08) - B (0T) (4.20)

leL

gy E(0T|<>T)Z-el(“ )t kifejezve f és g segitségével ujra ki tudtam fejezni két elséfoku poli-
nom hanyadosaként.

Paraméterfiigg6 aggregalt mérték Habar a legtobb esetben az aggregalt mérték egy
allandé konstans a kiilénb6z6 lokaciékban, mégis fontos megvizsgalni a helyzetet amikor
a Markov-lanc paramétereitdl fiigg. Ekkor a ratamatrix elemeihez hasonléan az aggregalt
mérték is egy Qy-beli polinomot rendel a lokacidhalamaz elemihez.

Freward(li) L — QV (421)

Viszont szerencsénkre mivel a mérték egyediil 4.18 képletben és ott is csak elsé hatvanyon
szerepel igy f ugyanigy linedris marad, tehdt a paramétermonotonitasi tétel paraméter-
fliggd aggregalt mérték esetén is igaz marad.

Ekkor azonban az algoritmus nagy mértékben médosul, ugyanis ekkor szubsztiticiot ki kell
terjeszteni Fieyqrg-ra is. Vagyis a kiilonbo6z6 dontések hatarozzdk meg az adott lokédcidébeli
mérték nagysagat.
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4.3.2. Varhato6 ido bovités

Algoritmusomban ezen 1épés soran torténik meg a magasabb szintli problémak visszave-
zetése a Quatmann-féle algoritmus 1épéseire. Viszont azt fontos még az elején leszdgezni,
hogy megoldasom bar a diszkrét Markov-lancokra vezeti vissza a problémat, de ez nem
jelenti a hagyomanyos értelemben vett diszkretizaldst vagyis azt, hogy egy folytonos id6-
intervallumot diszkrét egyenlé hossziisagu idszakaszokra bontunk [15]. Ezekben a 1épé-
sekben mar az id6t egy absztrakt mdédon diszkrét idére leképezve fogjuk kezelni, vagyis
a tranziciokhoz tartozd id6t a tranzicidk tiizelésének valdszinliségével, a lokaciéhalmaz
bévitésével és aggregalt mértékekkel szamoljuk habar diszkrét modelleket hasznalnak, de
mégis pontos eredményt adnak.

A reward bovités soran, arra a kérdésre keressiik a valaszt, hogy egy adott célallapotok
halmazaba valé megérkezés varhatd értéke nagyobb lesz-e mint egy adott hatar. Ezt a
modszert akkor célszerti alkalmazni ha a modellezni kivant folyamat sokszor megy vég-
be, és ezekre rendszerként szeretnénk tekinteni és egy atlagos josagi tényezdvel akarjuk
jellemezni.

Példa Igy ha a MoDeS3 terepasztalban terveziink ttvonalat akkor fontos megvizsgélni,
hogy milyen paraméterek fiiggvényében lesz az Ut soran eltelt id6 varhaté értéke a kivant
szint alatt. Ez akkor igazan érdekes ha nagyon sokszor kiildiink vonatokat azon a bizonyos
utvonalon és szeretnénk meghatarozni, az atlagos menetidejiiket, mely meghatarozza mind
a vonatok mind a sinszakaszok kihasznaltsagat. Viszont ezen algoritmus hasznalata soran
mindig valamilyen sokszor eléforduld jelenség vagy folyamat atlagos idébeli viselkedését
hatarozzuk meg. Ilyen probléma még, hogy a terepasztalban 1évo alkatrészeknek a homér-
séklet, athaladé vonatok szama és egyéb paraméterek fiiggvényében mekkora a varhatd
élettartama és atlagosan milyen gyakorisdggal kell 6ket.

Ezen algoritmus nagy mértékben épiil a 25. oldalon bemutatott varhato aggregdlt mér-
ték algoritmusra, ugyanis visszavezetem a az egyes lokdcidban toltott idot egy aggregalt
mértékre. Igy egy diszkrét ideji Markov-lanc és a hozzd kidolgozott segitségével tudom
folytonos ideji modellemet szamolni. ©

A diszkrét idejli problémara torténd visszavezetés lényege, hogy a 2.5-ban 1év6 levezetés
miatt az az id6 melyet egy adott lokdciéban toltiink exponencialis eloszlast mutat, mely-
nek A valtozdja a kimend tranzicidk A valtozdinak Osszege, mas néven az exit rata lesz.
gy ennek a reciproka lesz az adott lokdcidban toltott id6 varhaté értéke, melyre mint
lokacidhoz rendelt aggregalt mértékre tekintek.

Freward (lz) =

_ (4.22)

Es ebbdl adédéan az adott célig varhaté aggregalt mérték az Gt sordn eltelt idé varhaté
értéke lesz.
E(®T) = E((OT) (4.23)

Ekkor kihasznélom, hogy két valdsziniiségi valtozd Osszegének varhato értéke két varhatd
érték Osszege lesz [Varga, Matematikai statisztikal, illetve kihaszndlom még, hogy annak
a valésziniisége, hogy egy adott lokaciéban egy adott kimend tranzicié fog tiizelni az a

6Szamolni és nem becsiilni hiszen a kapott eredmény pontos.
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tranzicié A\ valtozdjanak és a lokécid exit rdtdjanak a hanyadosa lesz.
i = Rx(1;,1)
(Uist) (L)

Igy a aggregalt mértékre vett paramétermonotonitési tétel lényegében egy az egyben ér-
vényes varhaté idore.

(4.24)

Viszont az exit rata és ezédltal a lokacidkhoz rendelt aggregalt mérték lokacionként kii-
l6nbézni fog és a 4.23 egyenléség miatt még nemlinearisan fog fiiggeni a paraméterektdl.
Ennek kikiiszobiilése végett még az algoritmus legelején elvégzek egy uniformizéciét (3).
Ezéaltal minden exit rata azonos lesz ezaltal lehetévé valik paraméterfiiggtelen aggregalt
mértékkel szamolni, mely nagy sebességbeli gyorsulast jelent.

4.3.3. Id6korlat alapa grafbovités

Mig sok hasonld esemény esetén a megérkezésig eltelt varhato idé ad egy jo mérészamot.
Viszont ha az eseményeket és folyamatokat egyesével szeretnénk megvizsgalni akkor az
idozitett elérés tulajdonsagat érdemes hasznalnunk. Ekkor azt vizsgaljuk meg, hogy adott
T célhalmazt el tudunk-e érni egy megfelelé valésziniiséggel egy adott idGtartamon beliil.

Példa MoDeS3 terepasztalon rendkiviil fontos, hogy a menetrendeket nagy pontosséggal
be tudjuk tartani, hisz a vasuti kozlekedésben tapasztalhatjuk, hogy akar egyetlen késés is
felborithatja a teljes menetrendet. Igy nélkiilozhetetlen, hogy meg tudjuk allapitani, hogy
egy adott it menetrend szerinti megtétele teljesitheté-e a kivant mértékben (pédaul 99,9%
valészintiséggel).

Algoritmus miikédése Algoritmusom miikodése az uniformizacios tételen alapul [Op-
timal Time-Abstract Shedulers|, mely kimondja, hogy folytonos idejii Markov-lanc esetén
egy adott lokaciéban toltott id6 fliggetlen attdl, hogy melyik kimend tranzicié fog tiizelni.
Ezéaltal lehetévé valik a kiilonbo6z6 utakat és a azok megtétele soran eltelt idot. Ez azt
jelenti, hogy minden egyes utat az at alatt tiizelt tranzicidk szama jellemez, vagyis hany-
szor kell lokacidban varakozni. Ezédltal egy 1t soran megtett ido valdszintiségi valtozdja az
it sordn érintett lokdcickban t6lt6tt id6 valésziniiségi valtozéinak sszege. © Igy uniformi-
zalt Markov-lanc esetén az Ut soran eltelt id6 valdszintliségi valtozdja azonos A\ valtozédju
exponencidlis eloszlasu valdsziniiségi valtozok Osszege, ezaltal n-ed rendii gamma eloszlast
mutat [1] [3], ahol n € N a megtett it sordn érintett lokcidszam.

Distribution, (t) = vy (t) (4.25)

Ezéaltal annak a valészinfisége, hogy egy adott t;,;: € RT id6n beliil.

inf
Plimit = Z P(OL™T) * vn(tiimit) (4.26)
n=0

Ennek segitségével az idOkorlatos elérés problémdéjat vissza tudjuk vezetni egy diszkrét
idejli elérés probléméjara, ha szdmon tudjuk tartani az it hosszat. Ehhez a 2.7-0s dbran
lathaté médon parhuzamos allapotteret hozunk létre az alapjan, hogy eddig hany tranzicié
tiizelt. Igy a kapott Markov-lanc lokdcihalmaza 4.10-ben l4thaté két halmaz Descartes

"Ha egy lokAci6t tobbszor érintiink egy it soran akkor az ott toltott id6 valészintiségi valtozdjat annyi-
szor kell hozzdadni ahdnyszor érintjik.

29



szorzata lesz. Ekkor kezdetben belekeriiliink a "Normadl & 0 tranzicié tiizelt” allapotba,
és ha "Normal” — ”Lassitas” lokdcidédtmenet bekovetkezik akkor ”Lassitds & 1 tranzicié

tiizelt” lokacidéba fogok keriilni.
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4.10. abra

Az (4.26)-ben lathaté Osszegzést az altalam hasznalt megoldasok [24] tdmogatjak és
a ezek segitséget nytjtanak a tvonal hosszanak a szdmon tartiséara is.

4.3.4. Relaxicid és szubsztiticid

Mivel az altalam kidolgozott becslé mddszerek kézos eleme, hogy a folytonos idejii szto-
chasztikus modelljeinket id6 absztrakt médon [1] diszkrét idejii Markov-ldncként vizsgél-
juk, igy ezen ezen konverzié utan, ezek a lépések Qatmann algoritmusdhoz képest valto-
zatlanok.

4.3.5. Nemlinearitasok feloldasa

A korébbi algoritmusok egyik legnagyobb hidnyossidga a nemlinearitdsok kezelése, hiszen
a valdsagban rendkiviil kevés 6sszefiiggés modellezhetd pontosan linearis 6sszefiiggésekkel.
Habéar persze magatél adédik a szakaszonkénti linearizalas, vagy mas becsl6 mddszerek
alkalmazasa, de ezekkel pont azt a pontossagot veszitenénk el, melyek pont a paraméteres
Markov-lanc megoldodalgoritmusok eréssége. Erre jelent megoldast az algoritmusom, mely-
nek segitségével képesek vagyunk barmilyen nemlinearis paraméterfiiggéséget hatékonyan
kezelni.

4.3.6. Helyettesit6 paraméter mdodszere

Ha a modelliinkben egy tranziciét valamilyen bonyolult nemlinearis 0sszefiiggés hatdroz
meg, akkor azt gy kezeljiik mint egy j paramétert, melynek értékeinek tartomanyat szél-
s6érték kereséssel hatrozhatjuk meg. Igy lényegében egy extra relaxaciés 1épéssel minden
nemlinedris Osszefliggést 1j valtozdoval helyettesitiink, melyet igy kezeliink mintha (érték-
tartomanyat leszdmitva) teljesen fiiggetlen lenne a meghatirozé paraméterektol.
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Ezen moddszer elénye, hogy kiilénféle nemlinearitasokat, egyszeriien egy egységes rend-
szerben tudjuk kezelni. Viszont minden 1j nemlinearis fiiggvény a tranzicidkndl egy 1j
helyettesitéparaméter behozatalat jelenti. Igy sokféle nemlinearitds esetén a paraméterek
szama nagy mértékben megemelkedik, mely a szubsztiticional, a Markov dontési folyamat
generalasa soran a dontések szamanak drasztikus emelkedéséhez vezethet. De szerencsére
ez a hatas csak abban az esetben jelentOs, ha a lokdciékhoz nagy szamu kimend tranzicié
tartozik.

4.3.7. Paraméterfiiggés megallapitasa mérési adatok alapjan

Eddig a dolgozatom soran folyamatosan ugy tekintettem, hogy a modellemben 1évo
paraméteres Osszefiiggések adottak. Pedig a mérnoki problémakndl az egzakt képletek
és Osszefuggések meglehetdsen ritkak, ezeket szinte mindig valamilyen mérési adatokbol
szémoljuk. Igy ha nem akarjuk az algoritmusunk pontossagat a mérési bizonytalansagok
miatt elveszteni akkor sziikségiink van egy olyan szdmolasi médszerre, mely garantélja az
eredmény hitelességét még bizonytalan informaciok esetén is.

Bizonytalan paraméterek A modellezéshez hasznalt Markov-lancainknak szamos me-
rében kiilonb6z6 paramétere lehet, melyeket vagy szenzorok segitségével mériink, vagy
tervezési idoben valaszthatunk meg. Viszont mindre igaz, hogy ezen értékek sohasem pon-
tosak, mindig valamilyen ti{iréssel, bizonytalansdggal hatarozhatbéak meg.

Példa A kiilénb6zd szenzorok, példdul héméré altal gyiijtétt adatokat minden eset-
ben szorasukkal vagy standard bizonytalansagukkal jellemzik, melyet rendszerint a gyéri
adatlapon tintetnek fel. Ennek eredményeként eléallhat olyan szituacid, hogy példdul ha
rendszeriink paraméteres Markov-lanc alapi modellink elemzése soran azt az eredményt
kaptuk, hogy 39°C f6l6tt mar nem garantdlhaté a biztonsdgos miikodés, és emiatt tgy
programoztuk fel a vezérlérendszert, hogy ezen hatart tullépve allitsa le a mikoddést, de
szenzorunk 10%-os relativ hibéval rendelkezik 8 , akkor eléfordulhat olyan helyzet, hogy
habér még csak 37°C-ot mériink, de mar jéval atléptik a valésagban ezen hatart. Igy rend-
szerlinket a megszabott limitet meghaladé kockazatnak tettiik ki. Természetesen még egy
paraméter esetén ezen hiba altaladban csak kis mértékii, de sok paraméter esetén hibaik
"worst case” Osszegz6dése [12] esetén komoly problémdakat okozhatnak.

Paraméter bizonytalansag kikiiszob6lése Ezen médszer 1ényege, hogy a szubszti-
thicié sordan nem a kiilénb6z6 akciékndl, a tranzicidkat meghatarozé polinomokba nem az
adott paraméter I, = [loweriimit; upperiimit] intervallumat hasznaljuk, hogy annak ha-
tarértékeit helyettesitjiik be, hanem ezen intervallumot minden egyes szubsztiticids 1épés
el6tt még kib&vitjiikk a lehetséges hibak értékével, ahol az intervallum alsé hatarat csok-
kentjiik, mig a fels6é hatarat noveljiikk ezen értékkel.

Ennek a médszernek a hasznalata soran a Markov-lanc paraméterei mindig az észlelt
megfigyelt értékek lesznek, példaul miiszer dltal mutatott érték, vagy felhasznalt alkatré-
szek paraméterinek névleges értékei, mig a szubsztitiiciénal helyettesitett értékek lesznek.

I]') = [limitiower — RL(limMitiower ); limitypper + h(1iMitiower )] (4.27)

Ekkor h(x) az x € V paramétert meghataroz6 megfigyelt érték bizonytalansig fiiggvénye,
mely a legtobb esetben z-t6l fligg linedrisan (lasd. relativ hiba [Méréstechnikal). Igy ebben
az esetben akdar 0j h € V paraméter felvételével is megoldhat6 ezen probléma.

8Tlyen példdul a DHT22-es szenzor [dht]
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x—=x+x-h|lz;heV (4.28)

Habéar ezzel a mddszerrel egyszertien kézben tarthatjuk a bizonytalansagot, &m a paramé-
terek szama noévekedni fog és emiatt tobb bizonytalan paraméter esetén a szamitasi ido6 is
nagy mértékben megemelkedhet, illetve meg kell jegyezni, hogy ekkor rengeteg felesleges
szamitast végziink el hisz ekkor nemcsak (4.27)-t vizsgéljuk meg hanem 3 maésikat is.

Iy = [limitigwer — h(limitigper); limitupper — h(limitupper )] (4.29)
12 = [limitiower + h(limitiower); limitupper + h(limitypper )] (4.30)
I3 = [limitigwer + h(limitigwer); limitupper — h(limitupper )] (4.31)

Ezen intervallumok a 4.11 abran is lathatdak.

h

IP3 Ipl/ Ip/:

4.11. abra. Bizonytalan intervallumok

Osszefiiggések megallapitidsa mérések alapjan Sokkal, nehezebb a helyzet viszont
akkor, ha nincs exakt képlet a mért mennyiség és a tranziciék ratai kozott, hanem ezt
is mérési adatok alapjan kell meghataroznunk. Ezeknek a meghatirozasahoz viszont nagy
mennyiségli mérési adatra van szlikségiink, de megfelel$ szenzorokkal ezen adatok, gyorsan
Osszegyljthetoek.

Kielemzésiikh6z megalkotott modszerem nagyban hasonlit a 4.3.6 -ben bemutatott méd-
szerhez. Vagyis minden egyes mérési adatok alapjan meghatarozott tranziciéhoz rendeliink
egy 1j paramétert, melynek értékét a ra hatd paraméterek csak kozvetetten hatdrozzak
meg.

El6szor meghatarozom a tarnzicié ratajanak eloszlasat ezen paramétertérben, majd pedig
minden egyes ciklusban megallapitom, hogy a paramétertér éppen vizsgalt szakaszaban a
rata, mely lehetséges értékeket veheti fel, igy ezen tranzicié ratdjahoz rendelt 4j paraméter
intervalluma ezen lehetséges értékek alsé és fels6 hatara kozti valds szamok halmaza. Ekkor
lényegében egy extra relaxacios 1épést épitek be, mely képes a mérési adatok felolddsara.
Igy mérési adatok alapjan kapott sszefiiggések esetén is pontos szamitasok végezhetSek.
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5. fejezet
Ertékelés

Ezen fejezben mutatom be, hogy a kutatdsom soran kidolgozott elméleteknek és azokat
felhasznal6 algoritmusoknak matematikai jelent&ségiikon tul szamos gyakorlati haszna van.
A fejezet els6 szakaszaban algoritmusaim futdsat vizsgalom az altalam fejlesztett tesztprog-
ramok segitségével. Ezutan a mésodik részében a gyakorlati alkalmazasokra térek ra és
megmutatom a MoDeS3 projekthez kapcsolodd esettanulmény segitségével, hogy hogyan
hasznalhatbak fejlesztéseim az tizemi hibak megel6zésére és a miikodés optimalizalasara.

5.1. Mérések

Ezen alfejezetben algoritmusom hatékonysagat fogom megvizsgalni a gyakorlati alkal-
mazas szempontjabdl legfontosabb tipusproblémakon keresztiil.

5.1.1. Metrolégia és mérési eljarasok

Ezen a szakaszban bemutatom a teszteléshez hasznélt mérési modszereket. A szakasz
soran ismertetem a teszteléshez a felhasznalt programokat valamint azok bemeneteit. To-
vabba megfogalmazom algoritmusom felé tamasztott kdvetelményeket is.

Tesztkornyezet A mérések elvégzése soran fontos volt algoritmusom miikédésének ha-
tékonysagat és skdlazhatosigat a lehetd legtobb szempont alapjan megvizsgalnom, kiilénos
tekintettel a lehetséges alkalmazésok soran leggyakrabban eléfordulé helyzetekre. Igy két
tipikus probléméan keresztiil fogom megvizsgalni algoritmusom skalazhatésagat a lokaci-
6k szamatdl és a paraméterek mennyiségétdl és a modell bonyolultsagatol (lokaciénkénti
atlagos kimend tranziciészam) fiiggben.

Ekkor vizsgalom a lokaciokhoz tartozé akcidok maximalis szaméat, a paramétertartomany
95%-0s lefedéséhez sziikséges iterdaciok szamat, illetve a paramétertartomany lefedettségé-
nek alakulasat az iteraciok szaménak fiiggvényében.

A mérések elvégzéséhez az 4.3 "Uj algoritmusok” részben bemutatott varhaté idé algorit-
must 4.3.2 leimplementédltam java programozasi nyelven. Melyeknek segitségével figyelem,
hogy a folytonos idejii Markov-lanc paramétertartomanyan, mely értékek esetén lesz a
varhaté érték biztosan nagyobb vagy kisebb mint egy adott hatar. Ekkor nemcsak, a sza-
mitdsaim numerikus eredményeit figyelem, hanem a programomba beépitettem specidlis
monitorozé fiiggvényeket, melyeknek segitségével lehetové valik a program futdsa kézben
a korabban emlitett adatokat kigytijteni és a megfeleld statisztikékat elkésziteni. Igy ezen
fliggvények segitségével lehetové valik futds kozben:
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- Iteraciés szint szdmontartsa, vagyis hogy eddig minimum hényszor vagtuk félbe a
paramétertartomanyt.

- Az iteracids 1épésszam, vagyis hogy eddig hény becsld ciklus (hany darab szubszti-
tuci6 tortént) futott le.

- A paramétertartoméany lefedettségi szintje, vagyis hogy a paramétertartomany hany
szazalékara sikeriilt eddig sikeres becslést mondanunk, hogy teljesiil-e az adott tu-
lajdonsag vagy sem.

- A szubsztiticids 1épések idejének mérése is lehetové valt.

- Két paraméteres modellek esetén azokat a tartoméanyokat, melyekre a becslés meg-
allapitja, hogy biztosan nagyobbak vagy kisebbek egy hatarndl automatikusan meg-
jeleniti egy ".svg” fajlban.

Ekkor a paramétertartomany lefedettsége soran paraméterteret Euklideszi térnek tekintve,
minden egyes becslés utan kiszimolom a sikeresen becsiilt tartomany Jacobi mértékét és
Osszehasonlitom az eredeti tartomany Jacobi mértékével.

Programom megirasa sordn a szubsztiticiés 1épés megvaldsitdsdhoz felhasznaltam a
Prizm Model Checker [24] programot, melynek szdmos funkcija koziil a nemdetermi-
nizmusok modellezését és Markov dontési folyamatok elemzésének lehetéségét (aggregalt
mérték és elérés szempontjabol) hasznalom ki. A programomban a PRIZM szaméara meg-
felel6 bemenetek generaldsa utdn meghivom ezen programot, majd a kapott eredmények
beolvasdsaval és értelmezésével lehetové valik a Markov dontési folyamatok szamitasa a
kiilsé programon keresztiil.

Algoritmusom szamara a legfontosabb kovetelmény a gyors futds és a jé skalazddas.
Ennek megvizsgalasahoz elengedhetetlen megvizsgalni, hogy a futasi idével, vagyis az ite-
raciés 1épések szamaval milyen iitemben tudjuk a vizsgalt paramétertartoméanyt leellen-
Orizni. De ezen kiviil a bemenetek futasi idore nézve gyakorolt hatdsdnak vizsgédlata is
elengedhetetlen.

A tesztelés soran tobb kiilénbozo folytonos idejii Markov-lancot. Ezek lanc felépitésii-
eljutni a céllokaciéba. Ekkor algoritmusom skaldzoddsanak vizsgalatdhoz, valtoztatom a
lanc hosszat, a paraméterek szamat illetve a struktira Osszetetségének elemzéséhez 1j
tranzicidkat is felvettem.

Futéasi id6 mérése A futdsi id§ mérése egy rendkiviil dsszetett feladat, 1évén azt mind
a szoftveres implementacié moédja, mind az azt futtaté szamitégép tulajdonsigai erésen
befolyasolja. Ezenkiviil a felhaszndlt Markov dontési folyamat megoldé hatékonysaga is
meghataroz6 tényezd. Viszont a futds idejének vizsgilatdhoz az iterdcids szubsztitticios
becslo ciklusok szama egy nagyon jé mérték. Ugyanis a szubsztitticié soran generalt Markov
dontési folyamat mérete a futds sordn nem valtozik. Igy a megolddsahoz hozzévetlegesen
mindig ugyanannyi idé sziikséges. Igy a futési id6 becslésére a 5.1 képlet hasznéalhatd, ahol
Cstep a 1épésszamot, mig Atgypper a Markov dontési folyamat megolddsahoz sziikséges id6
atlagat jeloli.

Lrun = Cstep * At sorver (51)
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5.1.2. Mérési eredmények

Ezen szakszban mutatom be mérési eredményeimet illetve azok értékelését.

Lokéaciék szamanak hatasa Méréseim rendkiviil megleps eredménnyel szolgéltak,
ugyanis az iteracids lépésszamra a lokdcidk szamdanak hatdsa elenyészé volt. A teszte-
léshez hasznalt Markov-lancokban a lokaciok szamat kétszeresére emelve a lépésszamban
nem tortént szamottevd valtozas. Viszont ez nem jelenti azt, hogy a lokacidk szdma nem
befolyasolna a futdsi idét, ugyanis a Markov dontési folyamat megolddk szamara lénye-
ges kérdés a lokaciok szama. Viszont mint azt tanulmény [10] is aldtamasztja a lokaciok
szamaval a megoldashoz igényelt id6 kozel linearisan aranyos.

A tranziciék szamanak hatasa Mérési eredményeim alapjan a tranzicidk hatisa a
futasi idére kozel azonos a lokaciok hatasaval. Igy ezen tényezd 1épésszamra gyakorolt
hatasa elenyész6 és a Markov dontési folyamat megoldasdhoz sziikséges id6t noveli.

A tartomany lefedettsége Fontos megvizsgalni, hogy a program futasa soran, hogyan
valtozik a paramétertartoméany lefedettsége a iteraciés szammal. Az altalam vizsgalt teszt-
bemenetek esetén ahogy haladt elére a program a le nem fedett paramétertartomany (azon
tertiltetek, melyekre az iterdciés becslés soran nem kaptunk eredményt) ardanya exponen-
cidlisan tart a O-ba, mint az a 5.1 abran is lathat6. A mérések soran minden esetben a 5.1
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5.1. Abra. A paramétertartomany lefedettsége (kitoltése) az itera-
cibés szammal tart az 1-be

abrahoz hasonl6 eredményt kaptam. A kiilonb6z6 teszt bemenetek eredményeikben csak a
konvergalds sebessége kiilonbozott. Ezen exponencidlis konvergencia a 5.2 abran is latszik
ahol harom kiilonb6z6 bemenet esetén hasonlitom 6ssze a konvergalds gyorsasidgat.

A paraméterek hatdsa A paraméterek hatdsa mar egy sokkal érdekesebb kérdés, hi-
szen vele egyiitt a paramétertér dimenzidja is megemelkedik, vagyis a taranzicidk ratai
joval rugalmasabban valtozhatnak. Ennek koévetkezményeként, szubsztiticiés lepésszam
drasztikusan megemelkedik. Hiszen a paraméterteret kizardlag téglatestekkel fedhetjiik le
ezen algoritmussal, és a bonyolult, sok dimenziés tartomanyok lefedése csak sok 1épésben
valosithaté meg a segitségiikkel. Tovabba ezen tartomanyok lefedését az hatarozza meg,
hogy a hatarvonal, mely elvalasztja a azokat a tartoményokat, ahol a varhaté érték bizto-
san kisebb lesz a hatarnal azoktol, melyekben a varhaté érték biztosan nagyobb lesz. Ezt a
méréseim is alatamasztottak és a paraméterek. Ezen jelenség a 5.3 dbran is megfigyelhetd,
melyen a programom segitségével generalt tartomanyok lathatéak. Az dbrdban a képek
alatt a 95%-o0s lefedettség eléréséhez sziikséges iteracids 1épésszam lathato.
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5.5. dbra. A tartoményok kozti hatar eltoléddsa a hatar fiiggvé-
nyében.

A vizsgalt hatar hatasa Méréseim soran azt tapasztaltam, hogy egy adott folytonos
idejii paraméteres Markov lanc esetén a futési idé (az iteracids szam) tobb nagysagrenddel
is megndhet attél fiiggben, hogy a szubsztiticiés, becslé ciklusok sordan milyen hatart
allitok be. Ezen véltoztatis hatasat egy harom lokécié hossza lancon vizsgaltam, melynek
eredménye a 5.4 dbran lathaté. Ekkor a hatart 0.15-t0l egészen 1-ig véltoztattuk. Ezen
jelenség magyarazata, hogy amikor a hatart folyamatosan allitjuk, a hatdrvonal (mely
elvilasztja a azokat a tartomanyokat, ahol a varhaté érték biztosan kisebb lesz a hatarnal
azoktol, melyekben a varhaté érték biztosan nagyobb lesz) fokozatosan eltolodik, s ezaltal
az el6z6 5.1.2 részben bemutatott okok miatt a lefedéshez sziikséges 1épésszam is valtozik.
Ezen jelenség lathatd a 5.5 abran is, ahol a kapott tartomanyok valtozasa jelenik meg a
hatar fiiggvényében. Ezen hatar a tartomanyok alatt talalhato.

5.2. MoDeS3 esettanulmany

Ebben a részben mutatom be algoritmusom gyakorlati hasznositdsit a MoDeS3 pro-
jekt segitségével, mintegy mintapéldaként a késébbi hasznositdsokhoz. Igy megmutatom,
hogy fejlesztéseim, hogyan hasznalhatéak csapatommal kézosen kiépitett MoDeS3 projekt-
hez tartozé IoT szenzorrendszer altal gyijtott adataim magas szintl feldolgozasara, mely
soran az adatokbdl olyan magas szintli informéacidkat tudok kinyerni, mely garantilja a
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terepasztal optimalis miikodését.

Ezen szakaszban be fogom mutatni, hogy algoritmusom, hogyan alkalmazhaté a menet-
rendek betartdsdhoz, az eszk6zok amortizacidjdnak minimalizdlasahoz és az tizemzavarok
elkeriiléséhez.

5.2.1. Projekt ismertetése

A MoDeS3 projekt vagyis (Modell Based Demonstrator for Smart and Safe Systems) még 5
évvel ezel6tt kezdodott a MIT tanszéken, célja a tudomény népszertisitése és egy konnyen
kezelheto tesztkornyezet biztositiasa az ott dolgozd hallgaték szamara. Ezen projektben
fejlesztett eszkdz egy okos terepasztalt, melyen mind a vonatok, mind a valtok kézpontilag
iranyithatoak egy elosztott vezérlorendszeren keresztiil.

5.2.2. Terepasztal felépitése

Mechanikai felépités A terepasztal kiilsé felépitése atlagosnak mondhaté. Osszesen
egy dupla korpalyabdl, egy mellékvaganybol és egy ledlld holtvaganybdl all. A szakaszok
kozti zavartalan atjarast 6t hagyomanyos és egy angol valté biztositja, mig a digitédlis
vonatokat a Roco vezérld egységével lehet iranyitani.

Elektronikai rendszer A terepasztal egyszerii kiilseje mogott egy elosztott informa-
tikai rendszer van. A vasuti palya hat részre van osztva, amikért egy-egy Beaglebone
[beaglebone] alapi bedgyazott vezérléegység felel.

Informatikai keretrendszer A rendszer vezérléséért és funkcio eléréséért egy Java és
Xtend [13] nyelven irt framework felel. Igy lehetdség nyilik a terepasztal miikodésének
teljes vezérlésére.

- Sinszakaszok lekapcsolhatoak, igy az adott sinszakaszra ramoduldlt jel segitségével
ha egy vonat arra a sinszakaszra érkezik azonnal megall.

- Valtoék kozpontilag kapcsolhatdak.

- Lehet6ség nyilik az ttvonaltervezésre [Khaled program], a projektben kifejlesztett
atvonaltervezoé-programnak koszonhetéen. Ennek segitségével lehetséges két sinsza-
kasz kozott a legrovidebb ttvonal meghatarozasa és a vonat végigiranyitdsa rajta.

- Vonatok helyének meghatirozasa [vonathelymeghatarozo program] is lehetséges, a
vonatokon elhelyetett markerek, a terepasztal folott elhelyezett kamera és optikai
képfelismerés segitségével.

5.2.3. IoT szenzor réteg

MoDeS3-projektem végzett munkam soran csapatommal ezt a rendszert egy internet alapi
IoT szenzorréteggel bévitettem, hogy a lokalis beavatkozas és megfigyelés eszkoztarat ra-
dikélisan kiboévitsem, és lehetévé valjon komplex hibahelyzetek felismerése, ezek alapjan a
gyors lokalis beavatkozés és a mérési adatok kozpontositott adatbazisba torténé mentése.
Ezéltal szenzoraim segitségével képes vagyok mérni:

- vonatok gyorsulasat és rezgését, a sajat tervezési vonatra szerelheté WiFi-s gyorsu-
lasméro segitségével

- vonatok elhaladédsat és a sinek rezgését, a sajat tervezésii sin mellé szerelhet6 WiFi-s
szenzor modulom segitségével
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- idGjarast, vagyis a hOmérsékletet, a paratartalmat, a légnyomast és a fényerét az
asztalra felhelyezhet6 WiFi-s Wemos szenzor modulok segitségével

Ezen kiviil a csapatommal k6zos munkam soran okos képfelismer6 kamerakat helyeztiink
el mind a vonatokra, mind a sinek mentén. Képeiket webes feliileten tudjuk megjeleniteni
és segitségiikkel képesek vagyunk meghatirozni ha ember vagy maés veszélyt jelenté targy
keriil a sinek kozé és ekkor lekapcsolni ezen veszélyes sinszakaszt.

Az észlelt anomaélidkat kigylijtjik és kozponti adatbazisban taroljuk, illetve fejlesztés alatt
all mind az észlelt hibak, mind a szenzorok adatainak helyhez t6rtén6 kotése.

Tovabba az elosztott tervezési elveket szem el6tt tartva, az adatbazis és a szenzorok kozé
egy t.n. lokdlis edge feldolgoz6t [29] helyeztiink, mely képes az adatok klaszterezésére,
anomalidk észlelésére és lokalis beavatkozasra.

5.2.4. Modellezés Markov-lancokkal

A modellezés soran nagy nehézséget jelentett, hogy sok kiilonboz6 egyméastél nagy mér-
tékben eltéré mennyiséget kell egyszerre figyelembe venni. Erre az egyik legjobb megoldas
a valdszintiség alapt modellezés, mely soran egyszerre Osszegezni tudjuk ezen jelenségek
hatésait. Igy példdul mind a hémérséklet, mind az emberi mulasztés okozta hibsk valészi-
niiségeit modellezhetjiikk. Tovabba lehetoség nyilik ezek kombindlt hatdsainak elemzésére
is, példaul nagy melegben az emberek nagyobb valdsziniiséggel kévetnek el hibakat.

Ezek alapjan alkottam meg a terepasztal Markov-lanc alapi modelljét is. Ekkor a ve-
zérléprogram, allapotgépét képeztem le egy Markov-lancra. Az 5.6 dbran ! lathaté ezen
vezérl¢ allapotai illetve milyen kiils6 események hatasara kovetkezik be. A program az
alabbi médon mikodik, alapbdl a "Normal” allapotban van, mely maximélis megengedett
sebességgel torténd haladast jelent a cél felé, ha a vonaton elhelyezett képfelismer$ kamera
embert vagy allatot észlel a sinek kozott akkor azonnal ledllitja a vonatot és egészen addig
var ameddig el nem megy onnan, ha a vonatra felszerelt gyorsulasérzékel6 jelzi, hogy a
vonat razkédasa tulsdgosan megnd akkor lelassitja a vonatot és csak akkor engedi tjra
gyorsan haladni, ha a razkédas megfelel6en visszacsokkent a normalis szintre illetve si-
lyos hiba esetén (kisiklas, titkozés stb...) 1étezik egy vészledllitas allapot is, melybol csak
manualisan lehet a rendszert visszaallitani.

Ezen allapotgépbdl gy kapunk DTMC-t ha szenzorok segitségével gylijtott nagy
mennyiségii naplébél meghatirozzuk, hogy egy atlagos 1t sordn milyen relativ gyakorisig-
gal kovetkeznek be az allapot d&tmenetek. A pontos eljardst a 4.3.7 szakaszban taldlhato.

Természetesen egy jéval precizebb modellt kapunk, ha a modellvasutpalyat kilonbo6zé
sinszakaszokra bontjuk és a vonat altal éppen megtenni kivant it minden egyes sinszaka-
szaban értelmezziik az vezérlé program allapotait, mint azt az aldbbi 5.7 abran is lathatjuk.

5.2.5. Utvonaltervezés a mechanikai igénybevétel optimalizilasaval

Az IoT szenzor rendszerek kiépitésének elsédleges célja a karbantartdsok optimalis tite-
mezése és az lizemi meghibasodasok szamanak minimalizalasa. Ennek eléréséhez elenged-
hetetlen, hogy az eloregedo alkatrészeket, még azelétt lecseréljiik miel6tt meghibasodast
okoznak. Illetve a kiadasok csokkenését eredményezi, ha még miikodés kozben a fizikai
terhelést optimalizalni tudjuk.

LAz aldbbi 4bra a Yakindu [32] grafikus modellez6programmal késziilt.
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5.7. abra. Vonat allapotgépe a sinszakaszokon

Ennek eléréséhez nytjt segitséget a 4.3.1-ban bemutatott algoritmusom, melynek segit-
ségével a lehetséges ttvonalak koziil kivalaszthatéak azok, melyeknél a terhelés az adott
szint alatt tarthatdak, illetve ha ez nem lehetséges egyszeriien megtalalhatéak a rendszer
gyenge pontjai, mely a megkivant kovetelmény teljesiilésében akadalyoznak minket.

Ehhez elengedhetetleniil sziikséges, hogy a 5.2.4 részben megalkotott Markov lancun-
kat, hogyan lehet kibOviteni aggregalt mértékkel, mely az amortizaciét jellemzi. Ennek
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megalkotasahoz a vonatokon elhelyezett gyorsulasméré adatait hasznalom fel, melynek se-
gitségével képes vagyok vonatot érd razkddas mérésére. Ugyanis az négyzetes kozépértéke
a vonat silyanak fiiggvényében megadja a rendszert éré terhelés teljesitményét [12].

A méréseim folyaman egy 2m hosszu sinszakaszon ment végig a vonat kiillonbozé fel-
tételek mellett. Eldszor nem alkalmaztam semmilyen extra korilményt, illetve gondosan
igyeltem a sindarabok pontos illeszkedésére és tisztasdgukra. Utdna a vonat egyik ke-
rekét szandékosan kisiklattam, majd végiil kicseréltem az egyik sindarabot egy specialis
sinszakaszra melyet elére lereszeltem?. Minden mérést haromszor megismételtem harom
kiillonb6z6 sebesség mellett. Ezek alapjan az elnyelt energiara a kovetkezd 5.2 képlet ado-
dik.

E = axspp - m - E(t) (5.2)

Ekkor viszont sziikség van a 4 fejezetben bemutatott 4.3.1 szakaszban talalhaté aggregalt
mérték szamoldsara képes és 4.3.2 szakaszban bemutatott varhaté id6 szamitasara képes
algoritmus kombindlasara. Ez egyszeriien megvaldsithaté hisz mindkét médszer aggregalt
mérték alapu.

Igy az energia alapi aggregalt mérték segitségével lehetévé valik egy Gt megtervezése
soran megallapitani, hogy a vonat altal elnyelt razkdédas energidjanak varhaté értéke a
kivant szint alatt van-e.

Méréseimbdl lathatd, hogy a rezgést egyik legfontosabban meghatarozé paraméter a
sebesség, de mind a vonat mind a sin allapota jelentésen befolyasolja azt. Tovabba a
vonatot terhel6 erdket még F = m-@ a vonat stulya is linearisan befolyasolja Newton
méasodik torvénye alapjan [26]. Viszont mivel itt munkavégzést vizsgaljuk igy a mechanikai
szerkezet altal elnyelt energia a W = p - At képlet alapjin ardnyos az erGhatéds idejével.
gy a varhato idé is egy paramétere a terhelésnek.

Végiil még ki kell térniink arra, hogy Markov-lancunkban a célhalmaztdl eltéré nyelok
vagy nyeld struktirdk vannak mint példaul vészleallasok. Ekkor az aggregalt mérték tar-
tana a végtelenbe, mely komoly szamitasbeli problémat okoz. Ekkor érdemes kozte és a
célhalmaz eleme kozott egy nagy varhato értékii tranziciét felvenni, mely garantalja a meg-
érkezést, de ezen az titon a varhato érték biztosan nagyobb lesz mint a hatarérték. Ennek
a szemléletes jelentése, hogy miutdn megérkezik az operdtor akkor miutan a problémat
megoldja bekeril a célhelyére.

5.2.6. Sebesség-optimalizalt atvonaltervezés

A menetrend betartdsa soran mar jéval egyszeriibb dolgunk van. Ugyanis a Markov-lanccal
tortén6 modellezés utan mar a korlatos id6 alapt elérési algoritmus egy az egyben elvégzi a
feladatot. Csupan arra van sziikség, hogy a begyijtétt napldk alapjan meghatarozni a 4.3.7
szakaszban bemutatott modszer segitségével, hogy a megfigyelheté paraméterek fliggvé-
nyében mekkora a sinszakaszokban toltott id8 elosztisdnak ratéja. Igy ezekkel lehetévé
valik, hogy a kivalasztott itvonalon meghatarozzuk hogy a kivant idétartam segitségével
torténd elérés lehetséges-e a kivant valdszintiséggel.

2Ekkor a vont kereke nem volt kisikolva.
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6. fejezet

Osszefoglalas és tovabbfejlesztési
lehetoségek

Osszegzés A dolgozatomban bemutattam a kutatdsom soran kifejlesztett 1ij algoritmu-
sokat, melyeknek segitségével lehetévé valik a Markovi modelleknek egy sokkal tagabb hal-
mazat a folytonos idejii paraméteres Markov-lancokat vizsgdlni, és olyan tulajdonsagokat
megvizsgalni mint a varhaté megérkezési id6 (4.3.2) vagy a id6korlaton beliili megérkezés
valésziniisége (4.3.3). Igy lehet6vé valik megdllapitani, hogy a vizsgalt tulajdonsdg a pa-
ramétertartomany, mely részintervallumain lesz kisebb mint egy adott hatarérték. Ezaltal
lehet6vé valik a paraméteres-modellellenorzés felhasznalhatésaganak a nagy mértékii bo-
vitése, mint azt egy esettanulmanyban, a 5.2 szakaszban be is mutatom a MoDeS3 projekt
kapcsan. Igy Ezen kivill megvizsgaltam programom futdsat kiilonbozd Markov ldncokon.
Megallapitottam, hogy a tesztelt algoritmusom jol skélazodik a bemenet névekedéséve, va-
lamint a még megvizsgalatlan része a paramétertartomanynak exponencialisan csokken a
futési id6vel. Igy megéallapithaté, hogy az altalam kifejlesztett algoritmusok hasznélatdnak
a nincs technolégiai akadalya.

Tovabbfejlesztési lehet6ségek Kutatdsom természetesen nem ért véget, szamos ter-
vem van a munkam folytatasardl. Els6dlegesen szeretnék a vizsgalt tulajdonsidgok ko-
rét béviteni, valamint a meglévé algoritmusokat kiterjeszteni folytonos idejii paraméteres
Markov dontési folyamatokra valamint sztohasztikus jatékokra [27]. Emellett szeretném
a 5.1.1 részben bemutatott, tesztelésre hasznalt tesztkornyezetet és algoritmusaim imple-
mentacioit egy 6nallo segédszoftverré fejleszteni, mely segithet meghizhatosagi problémaik
elemzésében.

Viszont hosszabb tavi tervem egy Markovi modelleken alapulé biztonsigi vezérlérend-
szer megalkotdsa. Ugyanis eddigi rendszerem legnagyobb hidnyossiga, hogy a rendszert
lom hogy egy olyan elosztott megfigyel6 rendszer megalkotasa, amelyben rendszerben el-
helyezett elosztott vezérld kézpontok képesek felismerni a mechanikai rendszerben 1évé
rejtett Markov-lancokat és paraméterfiiggéseit. Ezeket elkiildve pedig a kézponti vezérld
egység a sok kis részlet alapjan 0sszedllitja a rendszer teljes modelljét, melynek paraméte-
res ellendrzése soran lehetévé valik a rendszeriink vezérlésének és kornyezetének egyiittes
modellezésére és a megfeleld kévetelményeket teljesité vezérlo stratégiak megalkotasa.
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