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Q mc?

e Inne metody randomizacyjne

e Systemy probabilistyczne

e Podsumowanie
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Wprowadzenie

Weryfikacja systeméw komputerowych
@ sprawdzenie, czy formuta LTL zachodzi dla danego
systemu
Problemy:
@ Problem weryfikacji LTL jest PSPACE-zupetny
@ Eksplozja stanéw
@ nie dysponujemy zasobami wystarczajgcymi do
sprawdzenia catego systemu przez proste wyliczenie
standw.
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Wprowadzenie

Techniki i heurystyki

@ weryfikacja symboliczna (SMC)
@ weryfikacja z ograniczong gtebokoscig (BMC)
@ redukcje czesciowo-porzadkowe
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Wprowadzenie

Monte Carlo

Sprawdzenie wtasnosci systemu bez wyliczania catego modelu.

@ losowe probkowanie sciezek w celu znalezienia btedu
e symulacja losowego wykonania programu

@ ograniczenie prawdopodobienstwa wystgpienia btedu
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Podejécie tradycyjne
MC?

Analiza
Podsumowanie

Wprowadzenie

Dane:
@ automat Blichiego Bg reprezentujgcy system
@ formufa LTL ¢:

pu=plop|leAeloVe|pUe| Xp
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Podejécie tradycyjne
Mc?

Analiza
Podsumowanie

Automat Biichiego — przypomnienie

B=(%X,Q,Q6,F)

@ Y — alfabet wejsciowy

@ Q — skonczony zbiér stanéw

@ Q — stan poczatkowy

@ / C Qx X x Q-relacja przejscia
@ F — stany akceptujgce

@ skonczony automat dla nieskonczonych stéw
@ akceptuje jezyk w-regularny
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Podejécie tradycyjne
Mc?

Analiza
Podsumowanie

Podejscie tradycyjne

@ dla zaprzeczenia ¢ tworzymy automat Blichiego B-,
@ Mnozymy oba automaty:

B=Bgs x B.,

@ sprawdzamy pustos¢ jezyka L(B)

Stawomir Rudnicki Monte Carlo w model checkingu



Podejécie tradycyjne
MC?

Analiza
Podsumowanie

lloczyn automatéw Biichiego — przypomnienie

Bi = (%, @1, Qf,61, F1)
B> = (Z,Q, Q§,02, F2)
B:B1 XBQZ(Z,Q,Qo,é,F)
(] Q:Q1 XQQX{0,1,2}
@ Q= Q) x Q2 x {0}
@ F=0Qy xQ x{2}
o (31,32,x)é(t1,t2,y) <~ S1ét1 /\Szétg

X y
0 — 1 jezelity € F
1 — 2 jezelitbekFy
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Podejécie tradycyjne
Mc?

Analiza
Podsumowanie

Podejscie tradycyjne — DDFS

DFS1(s):
T —Tu(s0);
S.push(s);
for t € next(s) do
if (£,0) ¢ TA DFS1(t) then
return true;
end if
end for
if se FA(s,1) ¢ TADFS2(s) then
return true;
end if
S.pop;
return false;
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Podejécie tradycyjne
Mc?

Analiza
Podsumowanie

Podejscie tradycyjne — DDFS

DFS2(s):
T—TuU(s1);
for t € next(s) do
if t € Sthen
return true;
end if
if (t,1) ¢ TA DFS2(t) then
return true;
end if
end for
return false;
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Podejécie tradycyjne
MC?

Analiza
Podsumowanie

Podejscie tradycyjne — DDFS

Poszukiwanie lassa ze stanem akceptujgcym w cyKlu.

DFS1
/\/\/V*

DFS2
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Podejscie tradycyjne
Mc2

Analiza
Podsumowanie

Monte Carlo

Zamiast przegladac kolejne krawedzie wychodzace z kazdego
stanu, prébkujemy losowe “wykonania” programu (Sciezki w
automacie B) w poszukiwaniu akceptujgcego cyklu.
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Podejscie tradycyjne
Mc2

Analiza
Podsumowanie

Przestrzen lass

@ Prawdopodobienstwo przebiegu skohczonego
0 =3583S1...8n

P(sos1...8n) = P(SOH.an)‘E’

gdzie m= |{t | Ja (s, a,t) € §}

@ Kazdag tranzycje z danego stanu uwazamy za réwnie
prawdopodobna.
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Podejscie tradycyjne
Mc2

Analiza
Podsumowanie

Przestrzen lass

@ Zmienna losowa akceptacji Z
@ Wartos¢ oczekiwana Z:

pz=PZ=1)=3 P(o)

o€ly

Interpretacja

@ p~ jest prawdopodobienstwem, ze losowe lasso w B jest
akceptujace.
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Podejscwe tradycyjne
MC?

Analiza
Podsumowanie

Przestrzen lass — przyktad

@ cztery lassa: 1-1, 1-2-4-4, 1-2- 3 1,1-2-3-4-4

@ prawdopodobienstwa lass: § Z % %
1
o pZ = 8
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Podejscie tradycyjne
Mc2

Analiza
Podsumowanie

Algorytm MC? — pojedyncza prébka

T=0,i=0,f=0;
s « losowy stan z Qy;
while (s,x) ¢ T do

f— i+ 1;

T+~ TuU (S, i);

if s € F then

f— i

end if

s « losowy nastepnik s;
end while
if (s,i)e TAi<Tf then

return kontrprzyktad T;
end if
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Podejscie tradycyjne
Mc?

Analiza
Podsumowanie

Liczba probek

Jak wielu prébek potrzebujemy?
@ Schemat Bernoulliego:
@ N niezaleznych préb
o prawdopodobienstwo sukcesu pz
e prawdopodobienstwo porazki gz = 1 — p~
@ X - liczba préb do sukcesu
@ zmienna losowa z rozkladem geometrycznym
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Podejscie tradycyjne
Mc?

Analiza
Podsumowanie

Liczba probek

X - liczba préb do sukcesu
@ zmienna losowa z rozktadem geometrycznym
@ P(X=k)=q5"pz
° PX< k)= P(X=0)=1-d5
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Podejscie tradycyjne
MC?

Analiza
Podsumowanie

Liczba probek

Zadamy, aby P(X < N) > 1 —§:

1-gY >1-9,

In(6)
~In(1-pz)
Zaktadamy ponadto, ze pz > ¢:

, In(0) In(0)
N 2= 2 n(l —py)
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Podejscwe tradycyjne
Mmc?

Analiza
Podsumowanie

Ztozonosé algorytmu MC?

Aby stwierdzi¢, ze
P(pz > 8) <9

nalezy przeanalizowa¢ N = ( ) probek.

Jezeli przez D oznaczymy dtugos$¢ najdtuzszej Sciezki prostej w
B, to algorytm MC? dziata w czasie

O(N - D)
i pamieci

o(D)
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Podejscie tradycyjne
Mc?

Analiza
Podsumowanie

Porownanie: k filozofow

zakleszczenie zagtodzenie
DDFS MC DDFS Mc*

ph t.imcl entr time | max | avg ph timel entr time | max | avg

4] 0:01 178 0:20 49 21 4 0:01 538 0:20 50 21

5f 0:01 500 0:27 T 28 5[ 0:03] 1986 0:28 7 30

6] 0:03] 1772 0:45( 116 42 6[| 0:17] 9106 0:46] 123 42

7|f 0:11] 5344 1:23] 188 66 7| 1:24] 36031 1:19[ 182 64
8] 0:58] 18244 2:42( 365 99 8[| 7:56]161764 2:17[ 276 97

9f 3:54] 57334 4:30( 527 151 0][43:39|667221 4:47( 474 155
10]{16:44|192476 T:201 7200 234 10 -l oom T:37| TE0| 240
12 -| oom 21:20[ 1665| 564 12 ~| oom 21:34( 1682 570
14 -|  oom]| 1:09:52] 2004| 1442 14 ~| ocoml]| 1:09:45] 3001 1363
16 -|  oom]| 3:03:40] 7358] 3144 16 —| ooml]| 2:50:50] 6124| 2083
18 -| oom]| 6:41:30|13426| 5896 18 —| ooml]| 8:24:10|17962| 7390
20 ~| o©0om]|19:02:00|34158|14923 20 ~| oom||22:59:10|44559|17949

§=01,:6=18-10"% N=1257
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Podejscie tradycyjne
Mc?

Analiza
Podsumowanie

Poréwnanie: protokét Needhama-Schrodera

DDFS MC”
mr ||time| entr time [mxl]exl] N Pz

0.38 607|| 1.68] 87| 87| 103|6.4E-3
8| 1.24] 2527) 11.3]208] 65| 697|0.9E-3
16]]5.87] 13471| 10.2)223] 61| 612]1.1E-3
24| 18.7] 39007| 3:06)280] 44|12370/5.5E-4
32||36.2| 85279 2:54|269| 63]11012(6.2E-4
40| 1:11)158431 ) 1:46])325[117| 7T818|8.8E-4
48]]2:03)264607| 1:45)232] 25| 6997|9.8E-4
56| 3:24|409951 || 6:54|278|133|28644(2.4E-4
64| 5:18|600607|| 7:12|347| 32]29982(2.3E-4

—| oom|{11:53|336| 6343192(1.6E-4

.

§=1073
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Podejscwe tradycyjne
Mmc?

Analiza
Podsumowanie

Warianty

@ Oszacowanie pz z obu stron:
Plpz(1—¢) <pz<pz(1+¢))>1-9¢

@ Multi-lasso: ignorowanie lass nieakceptujacych

o
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Podejscie tradycyjne
Mc?

Analiza
Podsumowanie

Podsumowanie

@ Niewielki koszt obliczeniowy i pamigciowy
@ Swietna do szybkiego wyszukiwania btedéw

@ Brak pewnosci!
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Randomizacja DDFS

Inne metody randomizacyjne o
v vl Redukcja pamieci standéw

Randomizacja DDFS

DFS1(s):

for t € nexi(s) do
if (t,0) € TAn DFS1(f) then
return frue;
end if

end for DFS2(s):

for t < next(s) do
if t € Sthen
return frue;
end if

end for
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Randomizacja DDFS

Inne metody randomizacyjne Redukcja pamieci stanéw

Randomizacja DDFS

DFS1(s):

for t € next(s) do
if (t,0) € TAn DFS1(f) then
return frue;
end if
end for DFS2(s):
for t € next(s) do
ift € Sthen
return frue;
end if

end for
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Randomizacja DDFS

Inne metody randomizacyjne o
v vl Redukcja pamieci standéw

Przyktad

c :=0; 1 := 0;
while 1 < 1000 do
if
true -> c :=
true -> ¢c = c + 2
fi
i =1+ 1
od

+
=

@ G(c <2000 — d)
@ G(i <1000V c # 1500)

Stawomir Rudnicki Monte Carlo w model checkingu



Randomizacja DDFS

Inne metody randomizacyjne Redukcja pamieci stanéw

Randomizacja spamietywania stanow

Motywacja:
@ dla zatrzymania sie i poprawnosci algorytmu DDFS nie
potrzeba tablicy haszujgcej odwiedzonych stanéw

@ w tablicy mozna utrzymywac tylko niektére stany
Problem: ktére stany zapamietac?

@ nie wiemy, ktére bedg czesto odwiedzane

@ wybierzmy losowo!
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Randomizacja DDFS

Inne metody randomizacyjne Redukcja pamieci stanéw

Spamietywanie stanéw: strategia dynamiczna

@ przy kazdym wycofaniu si¢ DDFS ze stanu jest on
usuwany z tablicy z prawdopodobienstwem Ppg;, W
przeciwnym wypadku jest zapamigtywany na zawsze.

@ po k odwiedzinach prawdopodobienstwo spamietania
wynosi

Pest =1— Phyg,

@ odwlekanie spamietywania czesto odwiedzanych stanow
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Randomizacja DDFS

Inne metody randomizacyjne Redukcja pamieci stanéw

Spamietywanie stanéw: strategia dynamiczna

Prawdopodobienstwo, ze stan zostanie spamigtany przy i-tym

odwiedzeniu:

i—1 P

Del " Sto
Srednia liczba odwiedzin do spamietania:

1

PSto

Redukcja pamieci, o ile kazdy stan jest odwiedzany k razy:
Plgel -M

@ kompromis miedzy szybkosciag dziatania a wielkoscig
uzytej pamieci
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Randomizacja DDFS

Inne metody randomizacyjne Redukcja pamieci stanéw

Spamietywanie stanéw: strategia statyczna

@ Stany do spamietania sg znane z géry
@ Kazdy stan zostaje albo spamietany z
prawdopodobienstwem Pg;, albo zapomniany na zawsze

@ Niewrazliwos¢ na liczbe odwiedzin
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Randomizacja DDFS

Inne metody randomizacyjne Redukcja pamieci stanéw

Strategie spamietywania: wyniki

| | States| Peak | Saving| Transitions| Overhead|
[SPIN | 17068] 17068 | 0%] 32077 1.00]
Dynamic Strategy

Poyo = 0.50 10998 11421 33% 46074 1.44

Poo=0.10 6724 8263 52% 136344 4.25

FPaipn = 0.01 5559 7407 57% 1110526 34.62

Static Strategy

Poo=0.7T5 12807 12812 25% 38761 1.21

Payo = 0.50 8568 9661 43% 63662 1.98

Payp = 0.40 6852 8417 51% 390737 12.18

Algorytm Petersona
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Wprowadzenie

Metody weryfikacji
Aproksymacja Monte Carlo
Podsumowanie

Systemy probabilistyczne

Systemy probabilistyczne

tancuch Markowa z czasem dyskretnym
M= (S’ So; P) 13

@ S — zbidr standw,

@ sy — stan poczatkowy, 23 4

@ P:S?—[0;1] - rozktad
prawdopodobienstw przejscia taki,

zZe:
Vses > P(s, 1) =1
teS

3/4
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Wprowadzenie

Metody weryfikacji
Aproksymacja Monte Carlo
Podsumowanie

Systemy probabilistyczne

Rozszerzenie LTL o wigezy dla prawdopodobienstwa spetnienia
formuty w losowym przebiegu:

Y = Pap[d] | P=2[4],

@ ¢ —formuta LTL,
° Jde {<,> <, >}
@ b — ograniczenie na prawdopodobienstwo
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Wprowadzenie
Metody weryfikacji

- Aproksymacja Monte Carlo
Systemy probabilistyczne Podsumowanie

Macierze rzadkie

@ Interpretujemy P jako macierz (stochastyczng)
prawdopodobienstw przej$¢

@ Badamy zachowanie ciggu:
P,P.-P,P-P.P,... P<..

w celu weryfikacji wtasnosci
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Wprowadzenie
Metody weryfikacji
Aproksymacja Monte Carlo

Systemy probabilistyczne e .

Macierze rzadkie: przyktad

173 1/3 2/3
1/4 3/4
1
2/3 1/4

3/4
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Wprowadzenie
Metody weryfikacji
Aproksymacja Monte Carlo

Systemy probabilistyczne e .

Weryfikacja symboliczna

@ Analogicznie do SMC, reprezentujemy formute i
zachowanie modelu jako BDD

@ W wierzchotkach terminalnych zamiast {0, 1} znajduja sie
prawdopodobienstwa

o Multi-Terminal Binary Decision Diagram — reprezentuje
funkcje {0,1}™ - R

Stawomir Rudnicki Monte Carlo w model checkingu



Wprowadzenie
Metody weryfikacji

- Aproksymacja Monte Carlo
Systemy probabilistyczne Podsumowanie

MTBDD - przyktad

Stawomir Rudnicki Monte Carlo



Wprowadzenie

Metody weryfikacji
Aproksymacja Monte Carlo
Podsumowanie

Systemy probabilistyczne

Aproksymacja Monte Carlo

Bedziemy rozpatrywac tylko podzbiér EPF C LTL:
@ zmienne zdaniowe i ich negacje,
@ alternatywa, koniunkcja,
@ operatory temporalne Ui X.

Monotonicznosc¢

Formuty EPF sg monotoniczne:

VisoVm, TEM O = T Em b,

gdzie 7T jest dowolng $ciezkg o prefiksie =
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Wprowadzenie
Metody weryfikacji

- Aproksymacja Monte Carlo
Systemy probabilistyczne o e —r,

Aproksymacja Monte Carlo

Sprawdzanie wtasnosci przez prébkowanie $ciezek w tancuchu
Markowa.

@ potgczenie BMC i aproksymacji Monte Carlo:
o prébkowanie tylko Sciezek diugosci k
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Wprowadzenie
Metody weryfikacji
Aproksymacja Monte Carlo

Systemy probabilistyczne o e —r,

Aproksymacja Monte Carlo

Weryfikujemy wtasnos¢ P p[¢]:
@ dobieramy k ~ log(|S])

@ prébkujemy N Sciezek dtugosci k obliczajgc oszacowanie
prawdopodobienstwa spetienia formuty:

A

N%Pkw]

@ jezeli Px[¢] > b, to z monotonicznosci réwniez P[¢] > b, w
przeciwnym wypadku zwigkszamy k
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Wprowadzenie
Metody weryfikacji
Aproksymacja Monte Carlo

Systemy probabilistyczne o e —r,

Poprawnosc¢ aproksymacji

Chcemy uzyskac prawdopodobnie doktadng aproksymacije
ozn.

p =~ Pil¢] = p:
Plp—e<p<p+e) >1-9¢

Aby tak byto, nalezy wzia¢ O (In} - 1) probek (Sciezek).
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Wprowadzenie
Metody weryfikacji
Aproksymacja Monte Carlo

Systemy probabilistyczne o e —r,

Poprawnosc¢ aproksymacji

Nierownos¢ Chernoffa-Hoeffdinga

Dla m niezaleznych zmiennych losowych o tym samym
rozktadzie Bernoulliego (z prawdopodobienstwem sukcesu p),
dla dowolnego ¢ € [0; 1]:

1 _
P.=P EZXI>p+5 < e Mmo)
I
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Wprowadzenie
Metody weryfikacji

- Aproksymacja Monte Carlo
Systemy probabilistyczne Podsumowanie

Podsumowanie

@ niskie zuzycie pamieci
@ mozliwe zréwnoleglenie obliczen

@ stosunkowo powolne dla niewielkich systeméw
@ z natury niedoktadne
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Zastosowania Monte Carlo
Bibliografia

Podsumowanie

Zastosowania

Model checking systemdw deterministycznych:
@ szybkie odnajdywanie btedéw
@ niemozliwa petna weryfikacja

Systemy probabilistyczne:

@ efektywne znajdowanie dobrych oszacowan na
prawdopodobienstwo
@ zastosowania w bioinformatyce, m.in.:

e symulacje reakcji chemicznych
o kaskady sygnatowe w btonach komérkowych
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Zastosowania Monte Carlo
Bibliografia

Podsumowanie

Bibliografia
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Zastosowania Monte Carlo
Bibliografia

Podsumowanie

Bibliografia
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