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Abstrakt

Tato prace se zabyva syntézou pravdépodobnostnich modeli s optimalni cenou. Pravdé-
podobnostni syntéza slouzi k automatickému navrhu systému, ktery splnuje pozadované
specifikace. V této préaci se vénuji zpiisobu syntézy kde mame Sablonu pro dany systém,
ktera obsahuje neznamé ¢ésti a cilem je najit takovou kombinaci nastaveni danych ¢asti tak,
aby vysledny systém splnoval specifikované pozadavky. V posledni dobé se objevuji nové
pristupy uvazujici o mnoziné feseni jako o rodiné Markovovych fetézci. Jednim z téchto
pristupti je pouziti nové metody kombinujici metody protipriklady fizeného zjemnovani
abstrakce a induktivni syntézy. Tato metoda svou efektivitou prevysuje ostatni metody
pro pravdépodobnostni syntézu. V této praci se konkrétné zaméruji na rozsifeni specifi-
ka¢niho jazyka tohoto ndstroje o moznost pouziti takzvanych rewardi a until vlastnosti.
Diky témto rozsifenim je mozné lépe a jednoduseji specifikovat hledané reseni. Experimenty
demonstruji, Ze i po rozsiteni daného nastroje o tyto moznosti specifikace jeho rychlost v po-
rovnani se standardni metodou syntézy zustava az o nékolik rada efektivnéjsi.

Abstract

This thesis pursues the synthesis of probabilistic programs with rewards. Probabilistic syn-
thesis leads to the automatic proposal of a system which fulfills required specifications.
In this thesis, I work with a form of synthesis where we have a sketch of a given sys-
tem. This sketch includes unknown variables and the objective is to find a combination of
configuration of given variables in order to have the final program meeting the specified
requirements. Recently, new approaches considering a set of solutions as a family of Mar-
kov chain have appeared. One of these approaches is the usage of a new method combining
counterexample-guided abstraction refinement and counterexample-guided inductive syn-
thesis. This method exceeds other methods for synthesis of probabilistic programs with its
efficiency. In this thesis, I concretely focus on extending this tool’s specification language by
adding a possibility of application of rewards and until properties. Thanks to these extensi-
ons it is possible to specify searched solution more efficiently. Experiments demonstrate
that even after the addition of these possibilities of specifications the speed of a given tool
remains by a margin of order of magnitudes more effective than the standard method of
synthesis.
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Kapitola 1

Uvod

P1i vyvoji technologii se v inzenyrstvi casto vyuzivaji pravdépodobnostni modely. Pomoci
téchto modeli je mozné analyzovat systémy, které vykazuji ndhodné chovani. Jejich vyuziti
lze najit v mnoha odvétvich, jako jsou naptiklad biologie [12], ndvrh komunikac¢nich proto-
kol [9] nebo verifikace randomizovanych algoritmu [11]. K analyze téchto modelu existuje
mnoho nastroju, napiiklad nastroje PRISM [9] nebo Storm [5]. P¥i vyvoji systému ¢asto
nastava situace, kdy méame pouze ¢astecné feseni problému a soucasné komponenty, které
je mozné pouzit k vyslednému reseni. Kombinovanim rtznych komponentt vznika mnozina
feSeni. Z téchto reseni chceme vybrat takové, které splnuje pozadované specifikace. Timto
problémem se zabyva syntéza pravdépodobnostnich programi. V posledni dobé se objevuji
nové pristupy, uvazujici o mnoziné reseni jako o rodiné Markovovych fetézcti. Pokud pro
popis pravdépodobnostniho procesu pouzijeme Markovovy fetézce, tak tikolem syntézy je
analyzovat vSechny Tetézce zadané rodiny Markovovych fetézci a nasledné zjistit, ktery
fetézec splnuje pozadované specifikace, popripadé zjistit, ze zadny z fetézcli pozadované
specifikace nesplnuje.

Tato prace se zaméruje na novou hybridni metodu kombinujici induktivni a deduktivni
pifstup [3]!. Diky tomuto piistupu svou efektivitou pievysuje ostatni metody pro pravdeé-
podobnostni syntézu. Casova slozitost Feseni slozitych problémi se diky tomuto pifstupu
zmens$i oproti metodé one-by-one [4] z Ffddu dni na fddy minut. Na vyvoji néstroje pro
pravdépodobnostni syntézu pomoci této hybridni metody pracuje tym na FIT VUT ve
spolupraci s Némeckem a USA.

Cilem této préace je rozsifeni specifika¢niho jazyka vyse zminéného néastroje, tak aby
umoznoval pouziti v kontextu syntézy pravdépodobnostnich programi s optimalni cenou,
konkrétné moznost pouziti takzvanych rewardi. To umoznuje prifazovat jednotlivym sta-
viam hodnotu ceny a pouzivat specifikace tykajici téchto cen. Naptiklad limit primérné
ceny stavu cesty do cilového stavu. Druhou oblasti této prace je specifikac¢ni jazyk rozsitit
o moznost specifikace podminek pomoci until vlastnosti. Diky tomuto rozsifeni je mozné
specifikovat vlastnosti podminéné platnosti jinych podminek a tak vytvaret konkrétnéjsi
specifikace. Navrzenou metodu demonstruji mimo jiné na modelu Hermanova algoritmu [10].
P1i pravdépodobnostni syntéze tohoto modelu je potfeba prohledat pfes 3 miliény moznych
feSeni, kterd jsou tvorena primeérné 1153 stavy. Pri pouziti této metody pravdépodobnostni
syntéza tohoto modelu trvala 141 sekund a nalezeni optimalniho feSeni trvalo 36 minut.

IpFijato do TACAS 2021



Prvni ¢ast prace se zabyva teorii potfebnou k pochopeni hlavni ¢asti prace. Déle je po-
psén navrh a implementace rozsiteni metody pravdépodobnostni syntézy o moznost pouziti
rewardd a until vlastnosti. Poté nasleduje popis experimentalniho vyhodnoceni implemen-
tovanych rozsiteni.



Kapitola 2

Teorie

Tato kapitola se zabyva shrnutim dilezitych znalosti potiebnych pro pochopeni navazujicich
kapitol. Nejdrive se zde budu zabyvat popisem diskrétnich Markovovych fetézcti a Marko-
vovych reward modeli. Nasledné se vénuji zpusobum zjistovani, zda dany diskrétni Marko-
vuv TFetézec nebo reward model odpovida zadané specifikaci pomoci model checkingu. Déle
nasleduje strucény popis Rodin Markovovych fetézctu. Poté se zabyvam protipriklady a Mar-
kovovymi rozhodovacimi procesy. V zavéru této kapitoly se vénuji problematice syntézy
pravdépodobnostnich programii a vysvétleni jiz existujicich metod pro jeji provedeni.

2.1 Diskrétni Markovovy retézce (DTMC)

Definice 2.1.1 (DTMC). Diskrétni Markoviv tetézec D [14] je trojice (S, Sinit, P), kde
S predstavuje mnozZinu vsech stavi daného Tetézce, sinir predstavuje pocdtecni stav retézce,
pro ktery plati Siniy € S a P =S xS — [0,1] je mnozina pravidel pro prechod mezi stavy.
Zdpis P(s,s") znaci pravdépodobnost prechodu ze stavu s do stavu s'. Pro kazdé s € S plati
Y seg P(s,8") = 1. MnoZinu vsech rozdélent pravdépodobnosti nad mnoZinou S budeme ddle
znacit Distr(S).

Cesta DTMC je posloupnost stavit DTMC pro které plati P(s, s’) > 0. Pravdépodobnost
cesty m se rovnd soucinu pravdépodobnosti vSech prechod mezi stavy, které jsou soucédsti
dané cesty. Tedy P(m) =[]~ P(si—1,5:)-

Priklad 2.1.2 Predstavme si situaci, kdy chceme modelovat simulaci hodu Sestisténnou
kostkou pomoci série hodi minci. Pro tento ucel vytvorime DTMC D = (S, so, P) ktery je
graficky zndzornén na obrdzku 2.1. MnozZina stavi S v tomto pripadé obsahuje celkem 13
stavi. Konkrétne 7 stavi zacinajicich pismenem s slouzi k simulovani hodu minci. Z téchto
stavi tedy vedou dva prechody s pravdépodobnosti 0,5, symbolizujici rozhodnuti na zdkladé
padnuti panny nebo orla. Pocdtecnim stavem je v tomto pripadé stav sg, ktery znaci situact,
kdy nebyl proveden Zadny hod minci. Zbjvajicich 6 stavi zacinajicich pismenem t znaci
vysledek simulace. Tyto stavy jsou absorbujici a simulace v nich konci. Napriklad stav t;
znaci vysledné cislo 1.

Jednou z moznych cest pro tento model by byla napriklad cesta m kde m = sgsissty.
Pravdépodobnost takové situace se dd vypocitat vyndsobenim pravdépodobnosti vsech pre-
chodii této cesty. V tomto pripadé by to tedy bylo |w| = P(so,s1) - P(s1,s3) - P(s3,t1), coZ se
rovond 0,5-0,5-0,5 = 0,125. Pravdépodobnost cesty m je tedy v tomto pripadé 0,125. Pokud
by platilo m = sg, s1, s2, tak m nemize byt cestou, protoze P(s1,s2) = 0 a tedy nesplruje
podminku P(s,s") > 0, kterd musi platit pro vsechny prechody mezi stavy dané cesty.



Obrazek 2.1: DTMC modelujici hod kostkou simulovany pomoci série hod@ minci

Pro DTMC plati Markovovo pravidlo. Markovovo pravidlo znamena, ze chovani v kaz-
dém stavu neni ovlivnéno predchozimi stavy ve kterych se model nachazel, ale pouze jeho
aktudlnim stavem. To znamen4, Ze rozdéleni pravdépodobnosti prechodu je pro konkrétni
stav stejné pro vSechny cesty 7.

Pokud mdme DTMC D = (S, Sinit, P), tak nésledovnikem stavi C' € S nazyvame
vsSechny stavy, do kterych je pravdépodobnost prechodu ze stavu C' nenulova. Tyto stavy
zna¢ime Succ(C). Plati ze Suce(C) :={t € S| 3Is € C.P(s,t) > 0}.

Definice 2.1.3 (Podretézec DTMC [14]). Méjme DTMC D = (S, Sinit, P) a kritické
stavy C, pro které plati C C S a zdrover sy € C. Podretézec D | C = (S, sinit, P'),
kde 8" = C U Succ(C) a pro P’ plati P'(s,t) = P(s,t) pokud s € C, P'(s,s) = 1 pokud
s € Suce(C) a v ostatnich pripadech P'(s,t) = 0.

2.1.1 Markoviv rewards model (MRM)

Pti praci s DTMC je nékdy potfeba pfiradit staviim urcitou cenu (rewardy) [13]. Rewardy
podle pouziti mohou symbolizovat napriklad spotfebu baterie, finan¢ni cenu, ¢asovy zpoz-
déni nebo pamétovou narocnost. Toto rozsiteni DTMC umoznuje tvorbu vyrazné jedno-
dussich modeli, protoze bez pouziti rewardi bychom pro modelovani cen museli pro kazdy
stav vytvorit velké mnozstvi stavii pro kazdou moznou hodnotu méfené ceny.

Definice 2.1.4 (MRM). Markoviv reward model (MRM) je dvojice M = (D,rew), kde
D je DTMC D = (S, so, P), tak jak je popsino v 2.1.1 a rew je funkce prirazujici stavim
jejich rewardy rew : S — Rxg.

Celkova hodnota reward® cesty 7 se rovna souctu rewardi vSech stavi, které jsou sou-
“ios , -1
Casti dané cesty. Tedy rew(m) = D15 rew(s;).

Priklad 2.1.5 Méjme DTMC D z prikladu 2.1.2. Predstavme si MRM M = (D, rew), kde
pro vechny stavy s, plati rew(s,) = 1 a pro vsechny stavy t, plati rew(s,) = 0. Vipocet
hodnoty rewardu cesty m kde m = spS1838184t3 se rovnd souctu hodnot rewardi vsech stavi
cesty . Tedy v tomto pripadé je pravdépodobnost cesty m rovna || = 1+14+1+14+1+0 = 5.



2.2 Model checking

Model checking [8] je kontrola, zda DTMC spliuje pozadovanou vlastnost. V této préci se
budeme zabyvat pravdépodobnostnimi vlastnostmi a reward vlastnostmi. Jednim ze zpti-
sobti popsani pravdépodobnostnich vlastnosti je pouziti PCTL logiky. Tento zpiisob zapisu
pravdépodobnostnich vlastnosti je pouzit i v této préci a je detailnéji popsan v nasledujici
casti.

2.2.1 PCTL logika
Definice 2.2.1 Syntaze PCTL ndsleduje tyto pravidla:

O u=true|al| =P | PADP|Punrd]
¢ = X0 | QUSFD

Znak > zde predstavuje jednu z moznosti: <, <, >, >, znak A znaci hranicni pravdépodobnost
této vlastnosti, kdy X € [0,1] a k € NU {oo}.

Ve vyse uvedené definici je dilezité rozlisovat stavové formule ® a formule cest ¢. Zatimco
stavové formule ® se pouzivaji ke specifikaci vlastnosti DTMC, formule ¢ slouzi pouze
jako parametr pro operator Py [-]. Diskrétni Markoviv fetézec spliiuje Puy[¢] pravé tehdy,
pokud pravdépodobnost splnéni formule ¢ odpovidd pozadavktm dané vlastnosti b A. Ta
standardné obsahuje jeden ze dvou ruznych operdtori. Prvnim z nich je operator X®,
ktery znaci ze je formule ® platna v pristim stavu, tedy po provedeni jednoho kroku.
Druhou moznosti je operator ®USFW. Ten plati v piipadé, kdy je mozné do k krokt splnit
podminku V¥, pricemz je v kazdém stavu splnéna podminka ®. Tento operator budeme dale
nazyvat bounded until. Variantu toho to operdtoru pro kterou plati £ = oo nazyvame
unbounded until. Pro zjednoduseni zapisu se u formuli cest pouziva také operator ¢. Ten
v kontextu ¢® znamend, ze podminku ® je mozné splnit. Zapis O=F® znadi, ze podminku
® je mozné splnit do poc¢tu k krokl. Piipad kdy stav s spliuje PCTL formuli ® se znaci
s = ®. V opa¢ném piipadé zapisujeme s ¥ ®. Obdobné je to u cesty m a PCTL formule ¢,
kde piseme 7 = ¢.

Vlastnosti ¢ = P[0 T pro které plati e {<, <}, budeme déle oznacovat jako safety
vlastnosti. Vlastnosti pro které plati naopak i€ {>, >} ,budeme déle oznacovat jako live-
ness vlastnosti.

2.2.2 Model checking pro DTMC

Pro zjisténi pravdépodobnosti dosazeni mnoziny cilovych stavia T z libovolného stavu s
je potreba zjistit pravdépodobnost vsech moznych cest mezi stavy s a T a tyto pravdé-
podobnosti secist. To neni problém pfi omezené délce pouzitych cest. Pokud by ale délka
zpusob nebude mozné pouzit. V takovém piipadé se pro zjisténi pravdépodobnosti dosazeni
daného stavu pouziva algoritmus 1 [9], kde se vysledek ziska vypoc¢tenim soustavy rovnic.

Priklad 2.2.2 Uvazujeme DTMC' z prikladu 2.1.2. Chceme zjistit pravdépodobnost dosa-
zZeni stavu t1 z pocdtecniho stavu sg. Pro vypocet potrebujeme vytvorit soustavu rovnic za po-
moci algoritmu 1. Vyfesenim této soustavy rovnic, dochdzime k vysledku Plso = O{ts}] = ¢.



Algoritmus 1: Algoritmus pro ziskani pravdépodobnosti dosazeni cilového stavu
DTMC
Input: DTMC D = (S, sg, P), cilovy stav T' € S
Output: vektor x(s) = P[s = O T}, pro kazdé s € S
1 S« {seS |PlsE=0T]=0}
2 Sl T
3 59+ S \(S()Usl)
4 Vypocteni nésledujici soustavy rovnic:

1 5 €5
x(s)=14 0 :s €85
YoesP(s,s)-x(s) 5 €85

5 return x

Provedenim stejného vypoctu pro vsechny cilové stavy t, zjistujeme, Ze pravdépodobnost do-
sazeni vsech cilovych stavi je totoznd. Tim pddem mizZeme prohldsit, Ze je namodelovand
kostka férovd.

Priklad 2.2.3 Mdme DTMC D z prikladu 2.1.2 a chceme ovérit zda plati D = P<g17[0t1].
Pro vyreseni tohoto problému musime nejdrive vypocitat hodnotu Psg = O{t1}]. Tu ziskame
pomoci algoritmu 1. 'V tomto pripadé dostaneme visledek Plso = O{t1}] = 0,16. JelikoZ
ziskany vysledek spliiuje pozadavky: 0,16 < 0,17, dochdzime k zdvéru M = P<o17[0t1].
Pokud by vlastnost ¢ byla pozménéna a vypadala napriklad takto ¢ = P>.17[0t1], podminka
0,16 > 0,17 by nebyla splnéna a tedy by platilo M ¥ P>q17[0 t1].

2.2.3 Model checking pro MRM

Definice 2.2.4 (Ocekdvand hodnota rewardu). Ocekdvand hodnota rewardu
EprewM(so E OT) znaci pramérnou hodnotu souctu rewardi cesty m, pri prechodu ze
stavu sg do nékterého stavu z mnoziny cilovijch stavu T C S . V pripade, kdy P(so = 0T) =
1 se ocekdvand hodnota rewardu ziskd vyresenim soustavy rovnic. Tyto rovnice se vytvari
podle nasledujiciho vzorce:

- 0 s €T
T rew(s) + Y geg Ps,8) -y jinak

Hodnota rs zde znaci ocekdvanou hodnotu rewardu stavu s. 'V pripadé, kdy P(so = OT) < 1,
plati ExpRew™M (s |= OT) = oc.

Definice 2.2.5 (Reward vlastnost) [13]. Reward vlastnost ¢ = Ru\[0 T, znaci viast-
nost MRM vzhledem k ocekdvané hodnoté rewardu pri prechodu ze stavu Sin; € S do neékte-
rého stavu z mmoziny stavu T C S . Znak X} zde znaci jednu z moznosti: <, <,>,>. Znak
A znaci hraniéni pravdépodobnost této vlastnosti, kdy A € R. MRM M nabyvd vlastnosti ¢
prave kdy? plati ExpRew™ (s = OT) > .

Pi#iklad 2.2.6 Mé¢jme MRM M z prikladu 2.1.5. Pro vypocteni ExpRew™(sq = OT),
kde T = {t1,ta,t3,t4,t5,t6}, je potreba podle vzorce v 2.2.4 vytvorit soustavu rovnic a nd-
sledné z ni vypocitat poZadovanou hodnotu. Vyresenim této soustavy rovnic ziskdime vysledek



ExpRewM(sq = OT) = 3,6. Z toho vypljvd, Ze namodelovany model primérné potrebuje
3,6 kroki k dosaZeni cile.

Priklad 2.2.7 Méjme MRM M z prikladu 2.1.5. Ovérme zda plati M = Re37[0 T,
kde T obsahuje stavy definované ve stejném prikladu. Nejdrive musime zjistit hodnotu
EprewM(so = OT), kterou ziskdame pomoci algoritmu na vypocet ocekdvané hodnoty re-
wardi 2.2.4. Ziskand hodnota je v tomto pripadé ExpRew™(sq = OT) = 3,6, jak bylo
vypocteno v prikladu 2.1.5. Jelikoz 3,6 £ 3,7 dochdzime k zdvéru M ¥ R.37[0 T).

2.3 Protipriklady

Protipriklady [1] slouzi ke zobecnéni duvodu, pro¢ dany DTMC nespliiuje specifikované
pozadavky. Protiptiklady znazornuji urcitou ¢ast Markovova Tetézce, ktera sama o sobé
odporuje pozadované specifikaci. Hlavni vyuziti protiprikladi je pro ziskani diagnostickych
informaci o divodu chyby pro jeji nasledné opraveni. Protiptiklady lze ale také vyuzit
pro zefektivnéni pravdépodobnostni syntézy. Diky zobecnéni divodu nesplnéni podminky
lze z prohleddvané mnoziny reSeni odstranit vSechna reseni obsahujici protipiiklady a tak
pravdépodobnostni syntézu zefektivnit.

Definice 2.3.1 (Protipriklad pro DTMC) [13]. Necht D = (S, Sinit, P) je DTMC,
T C S je mnozina cilovych stavi a Puo\[OT] je pravdépodobnostni vlastnost, kterou nesplriuje
DTMC D. Pokud podmnozina S" C S obsahuje stav i € S, nazgvdme ji selekci. Indukci
D selekei S” vznikd podsystém D' = (S"W{t}, Sinit, P') ve kterém je novy stavt ¢ S a P’ je
definovdano nasledovné:

P'(s,s") 5.5 €9

Pl(s,s) = Ysres\e P(s,8") 15 €S as =t
’ 1 s =8 =t

0 jinak

Selekce S’ je protiprikladem diskrétniho Markovova tetézce D pro viastnost Poy(OT) prdvé
tehdy, kdyz Pugx(OT") odporuje podsystému S’ kde T' =T N S’.

Priklad 2.3.2 Méjme DTMC D = (S, Sinit, P) z prikladu 2.1.2. Tentokrdt chceme vytvorit
protipriklad pro safety vlastnost ¢ = P<o 1[0 t3]. Zvolime-li si mnoZinu kritickych stavi
C = {so, 51, 54,13}, tak vysledny podsystém D | Cje kritickym podsystémem diskrétniho
Markovova tetézce D. Ziskany kriticky podsystém je zndzornén v grafu 2.2. V grafu si mai-
Zeme vsimnou, ze zde uz neni stav sg, protoze sa ¢ C. Tento stav je zde nahrazen stavem
t, ktery je absorbujici a je zde aby platilo pravidlo, Ze soucet pravdépodobnosti prechodi
do vsech stavi je u kaZdého stavu roven jedné. Také si muzZeme overit, Ze pravdépodobnost
P[so | O{ts}] = 0,125, tedy presahuje pozadovanou velikost podminky .

2.4 Rodiny Markovovych retézci

Doposud jsem se vénoval konkrétnim Markovovym fetézcim a jejich model checkingu. Pro
ucely pravdépodobnostni syntézy je vyhodné zédpis velké mnoziny Markovovych retézct
zjednodusit pomoci pouziti Markovovych rodin. Ty se skladaji z modelu podobnému kla-
sickému DTMC ve kterém jsou misto nékterych stavli parametry, které mohou symbolizovat



Obrazek 2.2: Priklad 2: ukézka kritického podsystému D | C pro safety vlastnost

libovolny stav z predem definované mnoziny stavi, ktera je tomuto parametru prifazena.
Vysledna rodina Markovovych retézci reprezentuje mnozinu Markovovych fetézcu pro kaz-
dou kombinaci hodnot parametru.

Definice 2.4.1 (Rodina DTMC) [14]. Rodina Markovovich tetézci je uspordadand ctve-
rice D = (S, Sinit, K, B) kde S a sinit odpovidaji definici 2.1.1, K je konecnd mnoZina
parametri k € K pro které plati T, C S a B : S — Distr(K) je funkci pro rozdéleni
pravdépodobnosti prechodii.

Na rozdil od DTMC ktery obsahuje funkci P urcujici pravdépodobnostni rozdéleni pre-
chodu do nasledujicich stavi, rodina Markovovych Fetézcu obsahuje funkci B. Ta urcuje
pravdépodobnostni rozdéleni prechodu do nésledujicich stavi obdobné jako funkce P. Na-
vic ale umoznuje nahrazeni nékterych cilovych stav parametry & € K. Kazdy parametr k
obsahuje mnozinu stavi s € S, které zastupuje. Pridélenim konkrétnich stavi jednotlivym
parametrim vznikaji konkrétni DTMC, které jsou ¢leny dané rodiny DTMC.

Definice 2.4.2 (Realizace rodiny DTMC) [14]. Realizace rodiny Markovovych tetézci
D = (S, sinit, K, B) je funkce r : K — S kde Vk € K : r(k) € Ty. Realizaci r se vytvari MC
D, := (S, Sinit, B(r)), kde je B(r) matici pravdépodobnosti prechodi ve které je kazdé k € K
v B nahrazeno r(k). MnoZinu vsech realizaci rodiny D budeme ddle oznacovat RP.

Pocet realizaci rodiny Markovovych fetézcti odpovida soucinu poc¢tu prvka vsech pa-
rametrit k € K. Tedy plati |RP| = [[ycx [Tk|. Z toho vyplyva, Ze pocet realizaci rodiny
Markovovych Fetézct roste exponencialné s pribyvajicim poc¢tem parametri K.

Priklad 2.4.3 Méjme rodinu Markovovych retézci D = (S, Sinit, K, B) kde S a sini od-
povidaji S a Sinit z prikladu 2.1.2, K = {X,Y ks, , ki, } kde Tx = {so,s2}, Ty = {so0,s1}
a ks, znaci skupinu parametri pro nez plati Ty, = {s,} a ndpodobné Ty, = {t,}. Funkce



pro rozdéleni pravdépodobnosti prechodi B vypadd ndsledovne:

B(so) =0,5: ks, +0,5: ks,,
B(s1) =0,5: ks, +0,5: ks,
B(s2) = 0,5 : ks, +0,5: kg,
B(s3)=0,5:Y 40,5 : ky,,
B(ss) =0,5: ke, + 0,50 ke,
B(ss) =0,5: ki, +0,5: ks,
B(s¢) =0,5: X +0,5: ki,
B(ty) =1:k,.

(¢) X =s9,Y = s (d) X =89,V =81

Obréazek 2.3: Ukazka modelu jednotlivych realizaci rodiny Markovovych fetézcti M z pii-
kladu 2.4.3

Grafy vsech ctyr realizact dané rodiny Markovovijch Tetézci jsou zndzornény v obrdzku 2.5.
Na tomto prikladu miZeme vsimnout, Ze pocet realizaci odpovidd [[cp |Txk| = [Tx| - |Ty| -
Tk, || Tk,, | =2-2-1-1 = 4. Vsimneéme si jak zmeény parametri ovlivnily konkrétni realizace
rodiny Markovovych retézci. Také si vsimnéme, Ze realizace 2.3d odpovidd modelu popiso-
vaném v prikladu 2.1.2 a tedy lze pouZzit pro modelovani simulace hodu kostkou pomoci série
hodi minci. Po zkoumdni ostatnich realizaci muzeme dojit k zdvéru, Ze k modelovdni férové

kostky by mohl slouzit i model 2.3a. Tento model by ale k vysledku potreboval primeérné vice
kroki.
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2.5 Markovovy rozhodovaci procesy

Jednim ze zpusobu, jak uvazovat o rodinach Markovovych Tetézcu je pouziti Markovovych
rozhodovacich procesi. Markovovy rozhodovaci procesy [15, 2] jsou rozsifenim DTMC, kdy
kazdému stavu miize prisluset vice akci, které rozhoduji o rozvrzeni pravdépodobnosti pre-
chodi z tohoto stavu.

Definice 2.5.1 [15] Markoviv rozhodovaci proces je usporddand ctverice
M = (S, Sinit, Act,P), kde S a sinit odpovidaji definici 2.1.1, Act je koneénd mnoZina akci
aP: S x Act » Distr(S). Pro vsechny mozné akce stavu s € S, jsou oznaceny Act(s).

Plati Ze Act(s) = {a € Act|P(s,a) # L.

P1i pouziti akce a € Act ve stavu s € S se rozlozeni pravdépodobnosti prechodu do
ostatnich stavi znac¢i P(s)(a). Pravdépodobnost prechodu do konkrétniho stavu s’ € S se
znaci P(s)(a)(s’). Vybér akce a € Act(s) pro rozdéleni pravdépodobnosti pfechodi ze stavu
s probihd nedeterministickym zptsobem. Cesta MDP M je posloupnost m = so — s; —»
o Sme1 27l s, kde pro kazdy stav s; € 7 kde i > 0 plati P(s;_1)(a)(s;) > 0. Prav-
dépodobnost cesty m se vypocitd pomoci souc¢inu pravdépodobnosti vsech prechodt mezi
stavy dané cesty za pouziti piislusnych akci. Tedy P(7w) = [[;5oP(si—1)(a)(s;). Pfipadné
rozvrzeni stavovych rewardu urcuje funkce rew : S — Ryg. Ziskédni rewardu rew(s) pro-
bih& prii odchodu ze stavu s. Mnozinu vSech nekonec¢nych cest ze stavu s € S budeme
dale oznacovat PathsM(s), mnozinu koneénych cest Paths%n(s) a posledni stav cesty

=350 2 s & .2 5, budeme znadit last(r). Strategie (scheduler) o je funkce
umoznujici pldnovani pouziti prislusnych akci v jednotlivych stavech, tak by rozhodovani
bylo deterministické. Po pfichodu do stavu s je strategii o vybrana vhodna akce a € Act(s)
a rozdéleni pravdépodobnosti piechodii je uréeno pomoci P(s)(a)?.

Definice 2.5.2 [15] Strategie pro MDP M = (S, so, Sct,P) je funkce o : Paths%n — Act
pro kterou plati o(m) € Act(last(m)) pro vSechna m € Paths%n. Strategie jsou bezpamétové
pokud last(n) = last(r) = o(w) = o(n’) pro viechna 7,7’ € Paths%n.

Definice 2.5.3 [2]/ Méjme MDP M = (S, Sinit, Act, P). Strategie o € ZM indukuje DTMC

M = (Paths%n, Sinit, P7), prdvé kdyz P (m, o, §') = P(last(m),o(w),s") a v ostatnich

pripadech plati PO (-,-) = 0.

Jestlize mame MDP M = (S, Sinit, Act, P) a bezpaméfovou strategii o € ZM, tak
DTMC M? vytvoreny indukei M a o odpovidd DTMC M’(S, sinit, P?) kde P7 = P(s,0(s)).

Priklad 2.5.4 Méjme MDP M = (S, Smit,ACt,P) kde S = {80781,82,83}, Sinit — S0,
Act = {ag,a1,a2,a3} a P odvozenym z grafu 2.4. V tomto grafu z kaZdého stavu s; vedou
nejdrive sipky k akci ay, ze které pak ndsleduje rozdéleni prechodi do konkrétnich stavi.
Toto rozdeéleni odpovidd P(s;)(an). Napriklad v pocdtecnim stavu sy je mozné provést akce
Act(so) = {ao,a2}. Pri pouziti akce ag ve stavu sg je pravdépodobnost prechodu do stavu
sg rovna 0,6 a pravdépodobnost prechodu do stavu si je 0,4. Tedy P(so)(ap)(s2) = 0,6
aP(so)(ao)(s1) = 0,4. PouZiti akci ay a ag ve stavu sg neni mozné, tedy plati P(so)(a1) = L
a P(so)(as) = L.

17Zde uvazujeme pouze situaci, kdy je strategie bezpamétova
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Méjme cestu m = sg 20y g0 M g0 B 51 s s, Pravdépodobnost této cesty
je Plr] = 7’(80)(@0)(862?2 - P(s2)(ao)(s0) - P(so)(az)(s1) - P(s1)(a1)(s1) - P(s1)(a1)(s3) =
0,6-1-1-0,3-0,7=—

500
1
0,8 )
ao 0,7

Obrazek 2.4: graf MDP

2.5.1 Model checking pro MDP

Cilem model checkingu pro MDP [6] je zjistit, zda pro vSechny realizace daného MDP
M = (S, Sinit, Act, P) plati zadana vlastnost . Tedy plati M = ¢ < Vo € M M7 = o
Tato préce se zabyva pravdépodobnostnimi vlastnostmi ve tvaru ¢ = P[0 T] a reward
vlastnostmi ve tvaru ¢ = Ryz[0 T definovanymi v kapitole 2.2. Zda vSechny realizace
daného mdp odpovidaji specifikaci se pro safety vlastnosti zjistuje pomoci nalezeni realizace
Omaz- Pro realizaci opmas plati Vo € M PIM? o] < P[Mmar |= . Tato vlastnost
realizace opq, zajistuje, ze pokud plati M7mer = ¢ tak jednoznacné plati i M = ¢.
To zarucuje fakt, ze pokud realizace s nejvyssi moznou pravdépodobnosti spliuje safety
vlastnost ¢, tak vlastnost ¢ musi splnovat vSechny realizace, jelikoz pravdépodobnost o4z
nemohou prekonat. U liveness vlastnosti se zda plati M |= ¢ zjistuje obdobnym zptusobem.
Misto pouziti realizace 0,4, se ale vyuziva realizace o.,i,, pro kterou plati Vo € ZM :
PMOmin = ] < PIM? = ¢]. Hodnotu 04,4, 1ze ziskat minimalizovinim g xs pro
nasledujici soustavu nerovnic pomoci linearniho programovani.

xs =1 1 Vs GS}naaz
s =0 Vs €89 .

Ts <Y geg P(s)(a)(s)) - x(s') Vs & (S9ae U Shas)a € Act(s)

zde obsahuje stavy pro které plati s € S|Jo € ZM :PM7,s = ] =1
obsahuje stavy pro které plati s € S|Vo € ZM :PIM?, s |= ] = 0.

Ve 1
Mnozina S,,,.

a mnozina S9,,.
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Hodnotu o,,,;, 1ze ziskat obdobnym zptsobem. Tentokrat je potreba pomoci linedarniho
programovani maximalizovat ) g 25 pro :

s =1 :Vs € Srlm-n
s =0 :Vs € S?nin
Ts > Y ueg P(s)(a)(s') - z(s") Vs ¢ (S0, U85, )a€ Act(s)

Mnozina SO . zde obsahuje stavy s € S|30 € M : PIM?,s |= ¢] = 0 a mnozina S},

stavy s € S|Vo € M PIM?, s |= ] = 1.

2.6 Syntéza pravdépodobnostnich programi

Syntéza pravdépodobnostnich programu se zabyva automatickym navrhem pravdépodob-
nostniho programu, ktery splituje specifikované pozadavky. V této praci se vénuji typu
pravdépodobnostni syntézy, kdy mame program sketch ktery znazornuje program s moz-
nosti rizné volby parametrii. Cilem syntézy je v tomto pripadé nalezeni takového nastaveni
danych parametrii, aby vysledny pravdépodobnostni program splinoval vsechny pozadované
specifikace. Feasibility syntéza slouzi k vyhleddni z mnoziny moznych feseni jakéhokoliv fe-
seni které splnuje pozadovanou specifikaci. Optimalni syntéza vyhledava reseni které dané
specifikace splnuje nejvice.

Definice 2.6.1 (Feasibility syntéza) [14]. Necht D je rodina Markovovijch tetézci a ¢
je pravdépodobnostni vlastnost nebo reward vlastnost. Cilem feasibility syntézy pravdépodob-
nostnich programii je najit takovou realizaci v € RP aby D, |= .

Definice 2.6.2 (Optimdlni syntéza) [14]. Necht D je rodina Markovovijch tetézci a ¢
je pravdépodobnostni vlastnost nebo reward vlastnost. Cilem optimdlni syntézy pravdépodob-
nostnich programi je najit r* € RP aby r* = argmaz,cpo P[D, = OT).

Pokud v nasledujicim textu neni specifikovano o ktery typ pravdépodobnostni syntézy se
jedné, tak budeme uvazovat feasibility syntézu.

Nejzakladnéjsim zptuisobem syntézy pravdépodobnostnich programu je takzvand metoda
one-by-one [4]. Principem této metody je postupné prochdzeni vsech realizaci dané rodiny
Markovovych fetézcu a kontrola zda konkrétni realizace splnuji specifikovanou vlastnost.
V pripadé, kdy kontrolovana realizace pozadovanou vlastnost splnuje, je tato realizace vra-
cena jako vysledek syntézy a syntéza se ukonc¢i. Pokud kontrolovana realizace vlastnost
nespliuje, je vyfrazena z mnoziny kontrolovanych realizaci a syntéza pokracuje kontrolou na-
sledujici realizace. Tato metoda je casové velmi narocnd, protoze se pro kontrolu celé rodiny
Markovovych fetézcti musi zkontrolovat vsechny jednotlivé realizace této rodiny Markovo-
vych retézcl. Jelikoz pocet realizaci roste exponencialné s pribyvajicim poctem parametri,
pocet realizaci rozsdhlych rodin Markovovych fetézci je prilis velky a tato metoda je pro
takto rozsahlé rodiny nevhodna.

Priklad 2.6.3 Méjme rodinu Markovovych retézcid D z prikladu 2.4.3 a pravdépodobnostni
vlastnost ¢ = P<g15[0 s1]. Viysledkem syntézy rodiny D pro specifikaci ¢ je realizace r €
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RP jejiz parametry jsou X = sy a Y = sy 2.3c. Pro D, této realizace plati Plsinit E
O{s1}] = 0,1429 a jelikoz plati 0,1429 > 0,15, tato realizace spliuje specifikaci ¢. Pro
ostatni realizace plati Psinis = O{s1}] > 0,15 a tedy nevyhovuji specifikované podmince.

Problém vysoké naroc¢nosti metody one-by-one je mozné redukovat pomoci pouziti evo-
luénich vyhledavacich algoritmu [7]. Velkou nevyhodou této metody je, Ze neni uplna. To
znamena, ze nezarucuje kontrolu vsech realizaci. Muze tedy vratit vyslednou informaci o ne-
nalezeni zadné realizace odpovidajici pozadované specifikaci i v pripadé, ze rodina Marko-
vovych fetézcli takovou realizaci obsahuje. Touto skupinou metod se z tohoto divodu tato
prace zabyvat nebude.

2.6.1 Protipiiklady Fizena induktivni syntéza (CEGIS)

Jednou z dalsich moznosti feSeni syntézy pravdépodobnostnich programt jsou metody za-
lozené na protipriklady fizené induktivni syntéze (dale uz pouze CEGIS) [14]. Velikou vy-
hodou naproti metoddm zalozenym na evoluc¢nich vyhledavacich algoritmech je, ze metody
CEGIS jsou uplné. Také jsou vyrazné efektivnéjsi nez metoda one-by-one.

Pribéh metod CEGIS je podobny metodé one-by-one, ale vyuziva se zde zobecnéni du-
vodu nevyhovéni specifikaci. Postupné se prochazi jednotlivé realizace r rodiny Markovo-
vych fetézca D = (S, sinit, I, B) a kontroluje se zda odpovidaji specifikovanym vlastnostem
¢. Pokud r |= ¢, je r vracena jako vysledek syntézy, stejné jako je to u metody one-by-one.
Pri nalezeni kazdé realizace r ¥ ¢, je pro danou realizaci vytvoren protiptiklad. Analyzou
vytvoreného protiptikladu se zjisti, které parametry z mnoziny K maji vliv na chovani
daného protiprikladu a které jsou naopak pro jeho chovani irelevantni. Parametry které
chovani protipiikladu ovliviiuji budeme déle oznacovat K. Nasledné se z mnoziny prohle-
dévanych realizaci odstrani viechny realizace, které obsahuji stejné parametry K jako dany
protiptiklad a tedy je zaruceno, ze nevyhovuji pozadovanym specifikacim.

Algoritmus 2: CEGIS
CEGIS(D = (S, Sinits K, B), (p)
Y < Initialise(D)
R < GetRealization (1))
while R # Unsat do
C «+ Verify(D, R, )
if C' then

‘ return R
end if
Y 1 A (Agec LearnFromCon flict(D, R))
R < GetRealization ()
end while
return Unsat

© 0 g O TR WY

=
o

]
N =

Presnéjsi postup metod CEGIS je popsany algoritmem 2. Funkce Inicialise() zde
z rodiny Markovovych retézci, ktera je na vstupu, vytvori mnozinu realizaci, které se dale
budou analyzovat. Funkce GetRealization() vraci jednu realizaci z mnoziny prohledava-
nych realizaci. Funkce Verify () kontroluje, zda realizace R rodiny D odpovidé specifikaci
. Funkce LearnFromConflict () analyzuje konkrétni realizaci a slouzi k nalezeni ostatnich
realizaci, které obsahuji stejny protipriklad.
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2.6.2 Metody zaloZené na zjemnovani abstrakce (CEGAR)

Dalsim moznym zptisobem Tfeseni pravdépodobnostni syntézy je pouziti metod zalozenych
na zjemnovani abstrakce (dale uz pouze CEGAR) [15]. Principem téchto metod je vyhodno-
ceni rodiny Markovovych fFetézcu jako celku pomoci model checkingu MDP. MDP umoznuje
nadaproximaci rodiny DTMC. Analyzou takového MDP je mozné zjistit pripady, kdy da-
nou podminku spliiuji vSechny realizace, nebo ji naopak nespliuje zadné z realizaci rodiny
Markovovych fetézcti. Pomoci téchto informaci v kombinaci s délenim mnoziny moznych
realizaci do podmnozin lze pravdépodobnosti syntéza velice zefektivnit.

Presnéjsi postup metod CEGAR je popsan algoritmem 3 [2], ktery je konkrétné ur-
¢eny pro syntézu se safety vlastnosti. Vstupem algoritmu je rodina Markovovych fetézcu
D = (S, Sinit, K, B), a safety vlastnost ¢ = P<,[0T]. MP je quotientMDP pro rodinu MC
D, kde plati MDP MP = (S, sinit, RP,P), kde P(-)(r) = B,. Mnozina U zde obsahuje
vSechny rizné mnoziny realizaci R, které je potfeba analyzovat. Po inicializaci mnozina
U obsahuje pouze jednu mnozinu realizaci a to RP. Poté nésleduje postupné prochézeni
viech R € U a jejich naslednéd analyza. MP[R] znaéi MPRI kde R C RP. Analyzou
MP[R] se ziskaji hodnoty Zmaz, Tmazs Tmin & Tmin, jak je popséano v 2.5.1. V piipadé kdy
Tmin(Sinit) > A vime, Ze zadna z realizaci nespliuje specifikace, tedy se muze rovnou prejit
k analyze jiné mnoziny realizaci R € U. Pokud uz zadnd R € U neexistuje, neexistuje
74dna realizace r € RP spliiujici . V piipadé kdy Tmaez(simit) < A vime, ze pro viechna
r € R plati D, = A. V tomto pripadé muze byt vysledkem syntézy libovolné r € R. Pokud
ale plati Zpin(Sinit) < A < Timaz(Sinit), mohou vlastnost ¢ spliiovat pouze nékteré realizace
z mnoziny R. V takovém pripadé se mnozina R rozdéli na 2 podmnoziny, které se vlozi do
mnoziny U a pokracCuje se analyzou nasledujici mnoziny R € U.

Algoritmus 3: algoritmus pro CEGAR

Input: Rodina Markovovych fetézct D = (S, sinit, K, B), safety vlastnost

¢ = P<x[0T]
Output: Realizace r € RP, pro kterou plati D, = A, nebo v piipadé Ze zadna
takova realizace neni Unsat

1 MP <« buildQuotientM DP (D)
2 U+ {RP}
3 while U # () do
4 select Re U andU <« U \R

5 (Trmaz, Omaz) + solveMaxM DP(MP[R],T)
6 (Timin, Omin)  solveMinM DP(MP[R],T)
7 if .Z'mm(sim't) > )\ then

8 ‘ continue

9 end if
10 if Zpaz(Sinit) < A then

11 ‘ return any(R)
12 end if

13 (RT, /R,L) < Split(R)
14 U%UU{RT,RJ_}
15 end while

16 return Unsat

17
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2.6.3 Hybridni metoda pravdépodobnostni syntézy

Dalsim zpusobem feseni pravdépodobnostni syntézy je pouziti nové metody [3], kterd sou-
casné vyuziva metody CEGAR i CEGIS. Pri tvorbé protiprikladi metodou CEGIS se zde
vyuzivaji informace o minimalni a maximalni pravdépodobnosti dosazeni cilovych stavi,
ziskané zjemnovanim abstrakce. Diky tomu je mozné vytvaret mensi a obecnéjsi protipii-
klady a tedy pravdépodobnostni syntézu provadét efektivnéji.

Pr1i tvorbé protipiikladu se v této metodé pouzivaji pfesmérované Markovovy Tetézce.

Definice 2.6.4 (Presmérované DTMC) [3]. Necht D = (S, sinit, P) je DTMC a stavy
st,81 ¢ S. Méjme mnoZinu expandovanych stavi C C S a funkeci v : S\C — [0,1].
Presmeérovanim Markovova retézce D pouzitim mmoziny stavi C a funkce v vznika DTMC
D | Cly]=(SU{sL,sT}, simt,Pg), kde P,(Yj je definovdno ndsledovneé:

P(s) :s eC
PU(s) =1 [s1 = 7(s), 51 — (1 =7(s))] s € S\C
[s — 1] :s €{sT,s.}

V pifpadé této metody, vraci funkee + pifslusné hodnoty 6™ (s) nebo ub”(s). Tyto hodnoty
odpovidaji hodnotam i, (s) a Tymae(s) definovanym v kapitole 2.6.2. Hodnota 167X (s) tedy
znaci nejmensi moznou pravdépodobnost dosazeni stavu mnoziny cilovych stavi ze stavu
s pro vSechny realizace r € R. Hodnota ubR(s) naopak zna¢i pravdépodobnost nejvétsi.
Neboli plati: b (s) < P[D,, s = OT] < ub®(s). Stav st se zde piidéva do mnoziny cilovych

s D v(s (L ;s ,
stavi. Prechod s L> sT se stava takzvanou zkratkou. Pomoci této zkratky se danému
stavu prirazuje nejmensi nebo nejvétsi mozna pravdépodobnost dosazeni cilového stavu.
Smysl pouziti zkratek je vysvétlen v nasledujicim prikladu.

Priklad 2.6.5 Méjme rodinu Markovovych retézcu D odpovidajici realizaci 2.3d z pri-
kladu 2.4.3 a pravdépodobnostni vlastnost ¢ = P>0.15[0 t3]. Pokud bychom tvorili kla-
sicky protipriklad, tak jak je to popsano v sekci 2.3, tak by mnozinou kritickych stavi byla
C = {so, s1, 53, S4,t3}. Po pozorném zkoumdani vsech realizaci si ale miZeme vsimnout, Ze
by dostacujici protipriklad tvorila i vijrazné mensi mnozina kritickjch stavi C'" = {sg, 1, 3}
Jjelikoz vsechny realizace které maji v téchto stavech stejné chovdni porusuji specifikovanou
podminku. Tento protipriklad ale klasickym zpisobem mneni mozné provést, protoZe nevede
do cilového stavu a tim padem poZadovanou specifikaci sam o sobé neporusuje. Diky pou-
Ziti vise definovanyjch zkratek to ale mozné je a tim pddem je mozné tvorit vyrazné mensi
protipriklady.
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Kapitola 3

Rozsireni specifikacniho jazyka
pravdépodobnostni syntézy

Tato kapitola pojednava o mém navrhu a implementaci rozsireni metody syntézy pravdépo-
dobnostnich programu vyuzivajici kombinace induktivniho a deduktivniho pristupu. Prvni
rozsifeni umoznuje pri pravdépodobnostni syntéze pouzit reward vlastnosti. Druhé rozsiteni
probirané v této kapitole umoznuje vyuziti until vlastnosti.

3.1 Reward vlastnosti

V této sekci se budu zabyvat hlavni ¢asti této prace, kterou je rozsireni specifikacniho jazyka
metody pravdépodobnostni syntézy o moznost pouziti rewardid. Toto rozsiteni umoznuje
jednotlivym stavim navrhovaného modelu prifadit konkrétni hodnoty ceny. Tyto hodnoty
nazyvame rewardy. Také toto rozsifeni umoznuje pri syntéze specifikovat podminky tykajici
se rewardl. Diky tomu Ize vyhledavani feseni syntézy omezit na zdkladé oc¢ekdvaného poctu
ziskanych rewardu do dosazeni cilového stavu. To lze vyuzit napriklad pri hledani reseni na
zékladé primérného poctu kroku k jeho vyreseni, nebo s omezenou spotiebou zdroju.

Prvni ¢ast této kapitoly se vénuje klasickému zptisobu tvorby protipiikladti pro modely
s rewardy. Dale se zde budeme zabyvat zptisobem, jak vyuzit znalosti metody pro prav-
dépodobnostni syntézu kombinujici induktivni a deduktivni pristup k tvorbé protipriklad
pro modely pracujici s rewardy.

3.1.1 Standardni tvorba protiprikladd pro rewardy

Nejdrive si popiseme tvorbu protiprikladi pro reward vlastnosti bez vyuziti informaci zis-
kanych pomoci zjemnovani abstrakce. Principem téchto protipiikladt je nalezeni takového
podsystému, ktery obsahuje pocatecni stav realizace a zaroven nespliuje pozadovanou rea-
lizaci. PTi pravdépodobnostni syntéze vyuzivame tvorbu protipiikladt k zobecnéni duvodu
nesplnéni pozadavku. Diky tomuto zobecnéni je mozné z prohledavané mnoziny vzdy od-
stranit vSechny realizace, které dany protipriklad obsahuji. Z toho plyne, zZe je nasim cilem
zajistit, aby vytvofené protipiiklady byly co nejmensi. Cim méné parametry je chovani
daného protipiikladu ovlivnéno, tim je dany protipriklad obecnéjsi a je diky nému mozné
odstranit vice realizaci z mnoziny prohledavanych reseni.

Definice 3.1.1 (Protipriklad pro MRM) [13]. Necht M = (D, rew) je MRM kde D =
(S, Sinit, P). Selekci stavi S" C S modelu M wvznika MRM M’ = (D',rew’), kde plati

17



D' = (S"W{t}, sinit, P'), kde t ¢ S je novy stav, rew’(t) = 0, rew’(s) = rew(s) pro vsechna
s € 8" a P’ odpovidd definici 2.5.1. Podsystém M’ je protiprikladem vici vlastnosti Rqoy(OT')
kde « € {<, <}, prdvé tehdy kdyz M' ¥ R\(0T") kde T = (T'n S") U {t}.

Jedna se o rozsiteni protiprikladu pro pravdépodobnostni vlastnosti v tom, ze je zde
potieba definovat novy absorbujici stav ¢ pro ktery plati rew(t) = 0. Tim se zarudi, ze
dany podsystém v pridaném cilovém stavu t neziskd zadné nové rewardy, které by narusili
spravné chovani podsystému v kontextu pouziti jako protiprikladu.

Priklad 3.1.2 Méjme MRM M = (D,rew), kde D = (S, Sinit, P) odpovidd realizaci r €
RM 2z prikladu 2.1.5, pro kterou plati X = 0 a Y = 0. Hodnoty rewardu pro jednotlivé
stavy s, jsou rew(sy) = 1, pro stavy t, plati rew(t,) = 0. RozloZeni pravdépodobnosti
prechodiu mezi jednotlivimi stavy odpovidd popisu ve grafu 2.3a. Necht ¢ je safety reward
vlastnost ¢ = R<3g8(0T), kde T = {t1,t2,t3,t4,t5,t6}. Pro vytvoreni protiprikladu pro
MRM M a reward vlastnost @ musime nalézt takovou mmnoZinu kritickych stavu C, aby
pro podsystém M | C platilo M | C ¥ . Tedy pro M | C musi platit ExpRewM[sq =
O(T Ut)] > 3,8. Méjme mnoziny stavi Cy = {so, s1, S2, 83,56}, C1 = {s0, 1,83, } a Cy =
{50, 51,52, 53, 54, 55, 56 }. JelikoZ ExpRew™¥Co[sq = O(T'Ut)] = 3,3, podsystém M | Cy ne-
spliiuje podminku ExpRew™VC0[sq = O(s3 Ut)] > 3,8 a tedy neni protoprikladem pro
MRM M a reward vlastnost ¢. Stejné je tomu u podsystému M | Ci. Pro ten plati
ExpRew™IC[sy = O(T Ut)] = 1,9 a tedy také nespliuje specifikovanou podminku. Ji-
nak je tomu u podsystému M | Cy, jehoZ ocekdvand hodnota rewardi je 3,9. Z toho divodu
spliiuje podminku ExpRew™ V1 [sq |= O(s3 Ut)] > 3,8 a tedy je protiprikladem pro MRM
M a reward vlastnost .

3.1.2 Pouziti hybridni metody

V predchozim piikladu jsme nasli protiptiklad pro realizaci r € RM tvoreny mnozinou kri-
tickych stava Cy = {so, s1, 2, S3, S4, S5, S¢ }. Tento protipiiklad ale obsahuje vSechny stavy,
pro které plati s, ¢ T a tim padem je jeho tvorba pro ucely pravdépodobnostni syntézy ne-
vyhodnda. Nedochézi zde k zddnému zobecnéni divodu nevyhovéni pozadované specifikace
a tim padem by zadnym zptsobem nezrychlil prichod mnozinou prohledavanych reseni. Na
chovani této realizace maji vliv oba dva parametry. Tim padem by se z mnoziny prohleda-
vanych Teseni odstranila pouze tato konkrétni realizace a tvorba protiprikladu by zddnym
zpusoben nezefektivnila pravdépodobnostni syntézu. Cilem této prace je najit zptsob nale-
zeni mensich a obecnéjsich protiprikladi.

K dosazeni tohoto cile jsem pouzil zptsob tvorby protipiikladti inspirovany novou me-
tou pro pravdépodobnostni syntézu 2.6.3. Ten pii tvorbé protipriklad vyuziva informace
o konkrétni rodiné Markovovych fetézci a diky tomu je vytvari presné pro pouziti v dané ro-
diné Markovovych Fetézct. Vyse uvedené protipiiklady jsou pouzitelné pro libovolny MRM.
Pokud jsou podretézcem daného MRM, mizeme prohlésit, ze tento MRM nespliiuje speci-
fikované pozadavky. Pri pravdépodobnostni syntéze ale zndme rodinu Markovovych Fetézcu
se kterou pracujeme. Tim paddem méame moznost vyuzit znalosti o dané rodiné Markovovych
Fetézcl a vytvaret obecnéjsi protipriklady.

Ukazme si to na piikladu 3.1.2. Z pozorovani vsech realizaci r € RP 2.3 lze vypozo-
rovat, ze vsechny realizace které maji totozné stavy sg, s; a s3 jako zkoumand realizace,
maji o¢ekdvanou hodnotu rewardu vétsi nez 3, 8 a tedy nevyhovuji specifikované vlastnosti.
Vyhodou takového protiprikladu by bylo, ze je ovliviiovin pouze parametrem X. Jelikoz
neni ovliviiovan parametrem Y, tak by pfi jeho pouziti bylo mozné z mnoziny prohledava-
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nych reseni odebrat polovinu feseni. To znamena, ze by to byl idealni protipriklad pro ucely
pravdépodobnostni syntézy. Problém je, ze tento protiptiklad sdm o sobé specifikace nepo-
rusuje. Existuje ale zptisob jakym ovéfit, ze zadné realizace r € RP nemtize pozadované
specifikace splnovat. Touto metodou se budeme zabyvat v nasledujici ¢asti.

Na tomto prikladu si mizeme vsimnout jesté dalsich informaci, které pomohou k vy-

tvoreni mensiho protiprikladu. Vsimnéme si, ze ocekdvana hodnota rewardu stavu s4 nebo
s5 je vzdy rovna jedné. Také si vSimnéme, zZe minimdalni ziskand ocekavand hodnota re-
wardu stavu ss je 2,6. Tedy je zarudeno, Ze se po vstupu do téchto stavii v rdmci rodiny
M ziskaji alespon zminéné hodnoty rewardu. Tim pddem zndme minimélni moznou oceka-
vanou hodnotu rewardu pro dané stavy. Pokud bychom u protiptikladu C témto stavim
pritadily hodnoty rewardu odpovidajici konkrétnim pfedem zminénym hodnotam, ziskali
bychom vyslednou hodnotu oc¢ekavaného rewardu 3,8095. Tato hodnota jiz splnuje pod-
minku 3,8095 > 3,8 a tedy porusuje specifikovanou podminku a dany podsystém by mohl
byt pouzit jako protipiiklad pro realizace r € RP a vlastnost .
K rozpoznani zda mnozina expandovanych stavi je dostacujici k vytvoreni protiprikladu
v kontextu dané rodiny Markovovych fetézcli vyuzivam presmérované Markovovy reward
modely. Jedna se o podobny princip jako jsou presmérované Markovovy fetézce 2.6.4. Roz-
dilem je, Ze zde neni funkce v definujici pravdépodobnost prechodu do cilového stavu. Misto
ni je zde funkce 1 udévajici hodnotu rewardu.

Definice 3.1.3 (Presmérované MRM). Necht M = (D, rew) je MRM kde D = (S, sint,
P) a stav st ¢ S. Méjme mnoZinu expandovanich stavii C C S a funkci i : S\C — R.
Presmérovanim Markovova reward modelu M pouZitim mnoZiny stavi C a funkce 1 vznikd
MRM M | Cly] = (D’,Tewg) kde D" = (S U{sT}, Sinit, P’), kde pro P" plati P'(s,t) =
P(s,t) pokud s € C' a v ostatnich pripadech P'(s,sT)=1. A rewg je definovdn ndsledovné:

rew(s) is €C
rewg(s) =< Y(s) :s € S\C
0 1S = ST

Funkce ¢(s) zde vraci pfislusné hodnoty Irb(s) v ptipadé safety vlastnosti, nebo urb(s)
v pripadeé liveness vlastnosti. Tyto hodnoty jsou ziskané pomoci zjemnovani abstrakce. Hod-
nota Irb(s) znac¢i minimalni moznou o¢ekdvanou hodnotu rewardu pro stav s, kterd muze
v libovolné realizaci dané rodiny Markovovych fetézcu nastat. Hodnota [rb(s) naopak znaci
maximalni moznou hodnotu oc¢ekdvaného rewardu. Neboli plati [rb™(s) < %1}21 RM,,s =

0T < max R[M,, s |= OT] < urb®(s). Stav st se zde piidavd do mnoziny cilovych stavii.
re

Pouzivéa se zde upravend pozadovana vlastnost ¢, ktera akceptuje stav st jako cilovy stav.
Prechody s — st tvori spoleéné s rewardy urc¢enymi funkci ¢ zkratky, simulujici chovani
daného MRM po prechodu do stavu s. V pripadé safety vlastnosti tyto zkratky symbolizuji
miniméalni moznou oc¢ekdavanou hodnotu rewardu pro dany stav. Diky pridani této hodnoty
rewardu maji tyto podsystémy vyssi hodnotu oéekdvaného rewardu a tim padem i vétsi
pravdépodobnost, ze budou moct byt protiprikladem pro danou podminku. Zaroven je ale
zaruceno, ze nenastane situace, kdy by néktera z realizaci obsahujici dany podsystém méla
ocekavanou hodnotu rewardu mensi nez dany protipriklad.

Tvorba protipiikladu za¢ind tvorbou presmérovaného MRM pro mnozinu stavia C' = ().
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Ten je tvoren pouze stavem s;,;; a cilovym stavem ¢. Hodnota rewardu stavu s;,; odpo-
vida hodnoté Irb nebo urb podle toho, zda se jedna o safety nebo liveness vlastnost. Pro
hodnotu rewardu stavu t plati rew(t) = 0. Pokud tento nové vytvoreny MRM nespliuje
specifikovanou vlastnost ¢ = Ry (0T), je pouzit jako protiptiklad v kontextu dané ro-
diny Markovovych reward modeli. V takovém piipadé vime, ze zadna realizace r € RM
nespliiuje zadanou specifikaci a tedy hledané reseni neexistuje. V ptipadé kdy M | C[¢]
pozadovanou specifikaci spliiuje je potfeba zvétsit mnozinu stavi, ze které se vytvori novy
presmérovany MRM. Pridavani novych stavi do mnoziny, pro kterou se vytvari presméro-
vané MRM, budeme nazyvat expanzemi. Mnoziny novych stavi pridavanych pii expanzi
mnoziny C, jsou vybirany tak, aby byl vysledny MRM ovliviiovin co nejmensim poc¢tem
parametru a tim padem byl co nejobecnéjsi pro ucely pravdépodobnostni syntézy. Pomoci
této nové vzniklé mnoziny stavil se vytvori novy presmérovany MRM. U néj kontrola spl-
néni vlastnosti probéhne stejnym zpiisobem. Pokud podminku ¢ nespliiuje, muze byt pouzit
jako protipiiklad. V opac¢ném pripadé dochazi k dalsi expanzi stavii. Takto se pokracuje az
do stavu, kdy aktualni presmérovany MRM vlastnost ¢ nesplnuje a mtze byt pouzit jako
protipriklad pro tcely dané pravdépodobnostni syntézy. Postup vytvareni protiptriklad pro

Algoritmus 4: Tvorba protipiikladi pro rodinu MRM

1 CEforMRM(Reward vlastnost ¢ = Ry (OT),MRM M, 1)
C+ 0
¢ = Reap (0(T'UT))
while true do

My — M | C[Y]

if My ¥ ¢’ then

‘ return C

end if

C + Ezpand(C, M)
end while

© W g O Uk W N

Jun
o

MRM s vyuzitim hybridn{ metody je popsan algoritmem 4. Vstupem tohoto algoritmu je
reward vlastnost ¢ = R\ (0T), MRM M ktery nespliiuje vlastnost ¢ a funkce 1, kterd
vraci hodnoty Irb pro konkrétni stavy v pripadé kdy je ¢ safety vlastnost, nebo prislusné
hodnoty urb pokud je ¢ liveness vlastnost. Na zacatku algoritmu probéhne inicializace
mnoziny stavit C' a upravené vlastnosti ¢’. Poté nésleduje cyklus, ve kterém se nejdifve
vytvoii pfesmérovany MRM M, pomoci mnoziny stavii C, MRM M a funkce 1. Pokud
MRM M, spliluje vlastnost ¢, je vrdcena mnozina stavi C, tvorici kriticky podsystém
pro danou rodinu MRM a vlastnost . Pokud MRM M, vlastnost ¢’ spliiuje, tak se po-
moci funkce Expand(C, M) expanduje mnozina stavil a opakuje se cyklus. Vsimnéme si, ze
ukonceni cyklu vytvareni protipiikladu je zarucené, protoze vime, ze MRM M nespliuje
vlastnost ¢. Pokud tedy nastane, ze mnozina stavii C' obsahuje vSechny stavy s € S, je
zaruceno, aby MRM M, vlastnost ¢’ nesplioval, a tedy se cyklus prerusil.

Priklad 3.1.4 Mé¢éjme rodinu MRM M = (D, rew), kde D odpovidd rodiné Markovovych
retézei D z prikladu 2.4.3. Hodnoty rewardu pro jednotlivé stavy s, jsou rew(sy) = 1,
pro stavy ty plati rew(ty) = 0. Necht ¢ je safety reward vlastnost ¢ = R<3g(0T), kde
T = {t1,ta,t3,t4,t5,t6}. V tomto pripadé zvolime realizaci r € RM s wolbou parametri
X = s0,Y = sg. Pro tuto realizaci plati RIM,.,O(T Ut)] = 3,9 a tedy nespliiuje vlastnost
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. Nasim ukolem je vytvorit takovy protipriklad pro danou rodinu MRM, ktery je ovlivnéen
co nejmensim poctem parametri.

Funkci ) jsou staviim pridéleny hodnoty lrb® : [sg — 3,6,s1 — 2,6,50 — 2,6,53 —
2,3,84 — 1,85 — 1,86 — 2,3|. Pomoci mnoZiny stavii Cy = 0 vytvorime presmérovany
MRM M | Cyo[¢p]. Ten je zndzornény grafem 3.1a. Pro MRM M | Cy[¢] plati RIM |
Co[], O(T U t)] = 3,6. ProtoZe je ziskand hodnota ocekdvaného rewardu mensi nez 3,8
a tedy ziskany MRM splriuje specifikovanou vlastnost o nemize byt pouZit jako protipriklad.
Proto je potreba expandovat mnozZinu stavi ze kterych je tvoren presmeérovany MRM. Pro
icely tohoto prikladu jsou zvoleny stavy Cy1 = {so,s1,s3} které jsou ovliviioviny pouze
jednim parametrem. Pomoci téchto stavi vytvorime presmeérovany MRM M | Ci[¢] ktery
je zndzornény grafem 3.1b. Pro tento MRM plati RIM | C1[¢],O0(T U t)] = 3,8095 > 3,8
a tedy lze pouZit jako protipriklad pro danou rodinu MRM M a safety vlastnost .

3.1.3 Protipriklady pro liveness vlastnost

Muzeme jsi vSimnout, ze se v ¢asti o standardnich zpusobech tvoreni protipiiklada pro
MRM 3.1.1 piSe pouze o safety vlastnostech. Je to z duvodu, Ze timto zptsobem proti-
piiklady pro liveness vlastnost tvorit nelze. U safety vlastnosti je totiz dostacujici najit
takovy podsystém zadaného MRM, ktery sdm o sobé svoji ocekdavanou hodnotou rewardu
prevysuje pozadovanou hranici, definovanou danou safety vlastnosti. U liveness vlastnosti
avsak hleddme dukaz, ze MRM obsahujici dany protiptiklad méa vzdy o¢ekavanou hodnotu
rewardu mensi nez hrani¢ni hodnota definovana liveness vlastnosti. Ocekavana hodnota
rewardu podsystému MRM je ale vzdy mensi nebo rovna ocekavané hodnoté rewardu pt-
vodnitho MRM. Tim paddem by nedévalo smysl vytvorit podsystém, ktery odporuje liveness
podmince, protoze priddnim dalsich stavi, je mozné liveness vlastnost splnit.

Dalsi otazkou je, zda pro tvorbu protiptikladi MRM pro liveness vlastnosti nebude
problémem fakt, Ze pokud je pravdépodobnost dosazeni cilového stavu mensi nez 1, je oce-
kévana hodnota rewardu daného MRM rovna oo.
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P1i pouziti vyse popsané metody pro tvorbu protiptrikladi pro MRM pomoci informaci
ziskanych zjemnovanim abstrakce 3.1.2 je ale tvorba pro liveness vlastnosti mozné. V tako-
vém pripadé totiz pii tvorbé zkratek v presmérovaném MRM pouzivame hodnoty rewardu
urb. Ty obsahuji maximalni moznou ocekavanou hodnotu rewardu. Tim paddem expando-
vanim mnoziny stavii, ze kterych se tvori presmérovany MRM, ocekavana hodnota rewardu
vytvoreného MRM klesa. Je to tak z duvodu, ze se hodnota oc¢ekdvaného rewardu postup-
nym expandovanim stavi z puvodni maximéalni hodnoty pro vSechny realizace priblizuje
hodnoté daného MRM. Tim padem odpada vyse zminény problém protiprikladd MRM pro
liveness vlastnosti, tvorenych standardnim zptsobem.

Tvorba protipiikladu MRM pro liveness vlastnosti je jiz obecné popsana v ¢asti 3.1.2.
Prvnim krokem pro tvorbu takového protiprikladu je vytvoreni presmérovaného MRM dané
rodiny MRM pro prazdnou mnozinu stavi. Pokud je hodnota o¢ekavaného rewardu vytvore-
ného presmérovaného MRM mensi nez limitni hodnota liveness vlastnosti, tak vime Ze neni
mozné aby existovala realizace dané rodiny MRM, ktera splinuje pozadovanou podminku.
V podstaté tak vytvorime protipiiklad pro danou rodinu MRM a liveness vlastnost, ktery
ale neni zavisly na zadném parametru. Pokud vytvoreny presmérovany MRM pozadovanou
vlastnost splnuje, pokracuje se dal expandovanim mnoziny stavi ze kterych se vytvari pre-
smérovany MRM. Prubéhem expandovani dané mnoziny stavi se vytvoreny presmérovany
MRM stéle vice podoba ptuvodnimu MRM, ze kterého se dany presmérovany MRM tvori.
Tim padem se postupné snizuje oc¢ekavand hodnota rewardu. Zaroven se ale zvysuje i pocet
parametrl, jejichz volba ma vliv na chovani daného presmérovaného MRM. V nejhorsim
pripadé muze nastat, Ze expanze mnoziny stavu pokracuji az do takové situace, kdy ob-
sahuje vsechny stavy dané realizace. V takovém piipadé je zaruceno, ze pravé vytvoreny
MRM odporuje pozadované vlastnosti, a tak je z néj mozné vytvorit protipriklad. V ta-
kovém pripadé je ale vznikly protipriklad ovliviiovan vSemi existujicimi parametry, a tak
z mnoziny prohleddvanych feseni vylucuje pouze jedno feseni.

Priklad 3.1.5 Uwvazujme stejnou rodinu MRM jako v prikladu 3.1.2. Tentokrdt chceme vy-
tvorit protipriklad pro liveness reward vlastnost ¢ = R>385(0T), kde T = {t1,t2,t3,t4,t5,t6}.
V tomto pripadé zvolime realizaci r € RM s volbou parametri X = so,Y = s1. Pro tuto
realizaci plati RIM,.,O(T'Ut)] = 3,6 a tedy vlastnost ¢ nesplriuje. Stejné jako v predchozim
prikladu je zde nasim ukolem vytvorit takovy protipriklad pro danou rodinu MRM, ktery je
ovlivnén co nejmensim poctem parametri. V tomto pripadé se ale nejednd o safety vlastnost,
ale o liveness vlastnost.

Funkei v jsou stavim pridéleny hodnoty rewardu urb™ : [so — 3,9,51 — 2,9524, 59 —
2,9524, 53 — 2,9,84 — 1,85 = 1,86 — 2,9]. Pomoci mnoziny stavii Cy = 0 vytvorime pre-
smérovany MRM M | Cylyp]. Hodnota ocekdvaného rewardu vytvoreného presmérovaného
MRM se rovnd RIM | Co[¢], O(T Ut)] = 3,9. Tento MRM nelze pouZit jako protipri-
klad, protozZe jeho ocekdvand hodnota rewardu je vétsi meZ limitni hodnota specifikované
liveness vlastnosti. Tim pddem tuto vlastnost spliuje. Proto je potreba expandovat mnozinu
stavi a vytvorit novy presmerovany MRM. Pro icely tohoto prikladu jsou zvoleny stavy
Cy = {so, 2, 85} které jsou ovliviiovdny pouze jednim parametrem. Pomoci téchto stavi vy-
tvorime presmérovany MRM M | C1[yp]. Pro tento MRM plati RIM | Ci[¢], O(T' Ut)] =
3,8095 < 3,85 a tedy lze pouZit jako protipriklad pro danou rodinu MRM M a liveness
vlastnost .

Dale je potreba zjistit, jak tento zpusob tvorby protipriklad funguje v pripadech, kdy
pro nékteré realizace plati P(sg = OT') < 1. V takovém piipadé je jejich ocekdvand hodnota
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rewardu rovna nekonecnu. Na prvni pohled tento fakt miize ptisobit problémy. Po pozornéj-
$im prozkoumani a experimentdlnim vyhodnoceni, jsem zjistil, Ze takova situace nemé na
tvorbu protiptikladt piilis veliky vliv. Ve vysledku se ¢asti modelu s o¢ekavanou hodnotou
rewardu rovnajici se nekone¢nu chovaji jako stavy s extrémné velikou hodnotou rewardu.
Jediny problém mtlize pusobit to, ze staci i extrémné mald pravdépodobnost prechodu do
stavu s nekonecné velikou oc¢ekavanou hodnotou rewardu a vyslednd ocekdvana hodnota
rewardu celého MRM je rovna nekonec¢nu. To miZe obcas zplisobit potrebu expandovat
vice stavil, aby se existence takového stavu odstranila. Tim padem tato metoda muze byt
v pripadé kdy pro nékteré realizace plati P(sp = 0T) < 1 mirné naro¢néjsi. V porovnani
s metodou one-by-one je vSak stale extrémné efektivnéjsi.

Priklad 3.1.6 Méjme rodinu MRM M = (D, rew), kde D = (S, sinit, K, B). S, Sinit a K
odpovidaji S, Sinit a K z prikladu 2.4.3 a funkce pro rozdéleni pravdépodobnosti prechodi B
vypadd nasledovné:

B(sg) =0,5: ks, +0,5: X,

B(s1) =0,5: ks, +0,5: kg,
B(s2) = 0,5 : kg, + 0,5 : kg,
B(s3) =0,5:Y +0,5: k,,

B(ss) = 0,5 : ke, + 0,5 kg,
B(ss) =0,5:ky, +0,5: ks,
B(sg) = 0,5 : ke, + 0,5 ki,
B(tn) =1:ky,.

Vsechny 4 realizace dané rodiny MRM jsou zndzornény ve grafech 3.2. Hodnoty rewardu
pro jednotlivé stavy s, jsou rew(sy) = 1, pro stavy t, plati rew(ty) = 0. Cilem je vytvorit
protipriklad pro vlastnost ¢ = R2570(<>T), kde T = {t1,to,t3}. Vsimnéme si, Ze zde existuji
3 absorbujici stavy ty, t5 a te, které ale nejsou soucdsti mnoziny cilovych stavi. Tim pddem
je jejich ocekdvand hodnota rewardu rovna oo. Pro tvorbu protiprikladu si zvolime realizaci
r € RM s volbou parametri X = sg,Y = s1 3.2b. Pro tuto realizaci plati R[M.,., (T Ut)] =
4,6 a tedy vlastnost © nespliuje.

V tomto pripadé jsou stavim pridéleny hodnoty rewardu urb™ : [sg — 00,81 — 00, 53 —
00,83 — 00,84 — 1,85 — 00,86 — 00|. Stejné jako v predchozich prikladech nejdrive vy-
tvorime presmérovanyy MRM pomoci mnoZiny stavii Co = 0. Ten je zndzornén grafem 3.3a.
Ocekdvand hodnota rewardu prdvé vytvoreného MRM je RIM | Co[t],O(T Ut)] = o0 a
tedy splniuje specifikovanou vlastnost. Provedeme tedy expanzi stavi na mnozinu Cy = {so}.
Pomoci této mnoziny stavi vytvorime dalsi presmérovany MRM M | C1[y)] 3.8, pro ktery
znova plati RIM | C1[¢], O(T U t)] = oo a tedy opét splnuje specifikovanou vlastnost. Je
tedy potreba znova expandovat mnozZinu stavi, ze kterych je tvoren presmérovany MRM.
Tentokrat je zvolena mnozina stavi Co = {so, s1, s3}. Pomoci mnoziny stavi Cs je vytvo-
ren presmérovany MRM M | Cap] 8.5¢, pro ktery plati RIM | Co[yp], O(T U t)] = 4,6
a tedy nesplnuje zadanou vlastnost ¢. Podsystém R|IM | Cs[] je tedy mozné pouzit jako
protipriklad pro danou rodinu MRM M a liveness vlastnost ¢
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(c) X =s92,Y =50 (d) X =s9,Y =59

Obrazek 3.2: Realizace rodiny MRM pouzité pro ukazku pravdépodobnostni syntézy pro
liveness reward vlastnost.

3.2 Until vlastnost

Druhym tématem, kterym jsem se zabyval v ramci této prace je rozsiteni specifika¢niho ja-
zyka vyse zminéné hybridni metody pro pravdépodobnostni syntézu o moznost pouziti until
vlastnosti. Until vlastnosti se skladaji ze dvou podvlastnosti a jsou platné pokud druh& pod-
vlastnost plati aspon v nékterém stavu a prvni podvlastnost plati ve vSech predchozich sta-
vech. To umoznuje pouzivat komplexnéjsi specifikaci hledaného feseni pravdépodobnostni
syntézy. Toto rozsiteni je klicové, jelikoz se na ovérovani until vlastnosti redukuje libovolné
ovérovani PCTL vlastnosti.

Po zkoumani zptisobu feseni tohoto problému jsem dosel k zavéru, Ze na reseni tohoto
problému neni treba existujici metodu vice upravovat. Hybridni metoda pro tento ucel fun-
guje dobfe, a tak neni potieba vymyslet novu metodu. Ve vysledku jsem se u tohoto iikolu
zabyval spise implementaci tohoto rozsiteni do existujiciho nastroje pro pravdépodobnostni
syntézu.

Tvorba protiptikladd pro until vlastnosti je popsana algoritmem 5. Na vstupu je prav-
dépodobnostni until vliastnost ¢ = Pug) (¥ U @), DTMC D a funkce v. DTMC D musi byt
obsazeno v mnoziné moznych feseni prohleddvané danou pravdépodobnostni syntézou. Také
DTMC D nesmi spliiovat zadanou vlastnost ¢. Funkce v pro konkrétni stavy vraci jejich
hodnoty lub pokud je ¢ safety vlastnost nebo uub se jedné o liveness vlastnost. Hodnota
lub obsahuje minimalni moznou pravdépodobnost splnéni until vlastnosti ¢ z daného stavu
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(a) M | Ca[y)] b) M | Ci[¢

Algoritmus 5: Tvorba protipiiklada pro until vliastnost

1 CEforUntil (Prvdépodobnostni until viastnost ¢ = Bux(V U ®),DTMC D, )
2 C« 0

3 while true do

4 D, «+ D] C[y]

5 if D, ¥ ¢’ then
6 ‘ return C

7 end if
8
9

C <« Ezpand(C, D)
end while

ziskanou pomoci zjemnovani abstrakce. Hodnota wub naopak obsahuje pravdépodobnost
maximalni.

Na zacatku se vytvorii prazdna mnozina stavii Cy. Pro tuto mnozinu stavi se vytvoii pre-
smérovany DTMC D | Cly]. Pokud prévé vytvoreny DTMC D | C[y] nespliuje vlastnost
©, je vhodnym protipiikladem pro danou rodinu DTMC a zadanou vlastnost . V takovém
pripadé je vysledkem protipiiklad D | C[y] a algoritmus koné¢i. Pokud vsak until vlastnost
v spliiuje, nemiize byt pouzit jako protipriklad. Je tedy nutné expandovat mnozinu stavi C
a provést u ni obdobnou kontrolu, zda spliiuje vlastnost . Tento postup se opakuje az do
doby, kdy vytvoreny pfesmérovany DTMC D | C[y] nespliiuje vlastnost . V ten moment
je vysledkem algoritmu pravé vytvoreny DTMC D | C[v] a algoritmus je ukonc¢en. Ukézku
tvorby protipiikladu pro pravdépodobnostni until vlastnost si ukdzeme v nasledujicim pri-
kladu.

Priklad 3.2.1 Méjme stejnou rodinu DTMC jako v prikladu 2.4.3. Chceme vytvorit proti-
priklad pro safety until vlastnost ¢ = P<yg(—se UT), kde T = {t1,t2,t3,t4,t5,t6}. V tomto
pripadé zolime realizaci v € RP s volbou parametri X = s9,Y = s1. Realizace r vlastnost
© nespliiuge, jeliko pro tuto realizaci plati P[D,,(=t; U (T Ut))] = 5,0. Ukolem je vy-
tvorit takovy protipriklad pro danou rodinu DTMC, ktery je ovlivnén co nejmensim poctem
parametri.

Funkci v jsou tentokrdt staviim pridéleny hodnoty rewardu lub™ : [sg — 0,4285,s51 —
0,8571,s9 — 0,83 — 0,7142,84 — 1,55 — 1,86 — 0,7142]. Pomoci prdzdné mnoZiny stavi
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Co = 0 vytvorime presmérovany DTMC D | Cy[y]. Hodnota ocekdvaného rewardu vytvore-
ného presmérovaného DTMC' se rovnd R[D | Cy[y], (—=te U (T Ut))] = 0,4285. Vzhledem
k tomu, Ze je tato hodnota mensi nez limit pro splnéni safety until viastnosti, tento vytvo-
reny DTMC specifikovanou vlastnost splnuje a tedy nemize byt pourit jako protipriklad pro
danou situaci. Proto je potreba expandovat mnozinu stavi a pomoci ni vytvorit novy pre-
smérovany DTMC. Pro ucely tohoto prikladu jsou zvoleny stavy C1 = {so, $1, 83}. Pomoci
nové expandované mnoziny stavi vytvorime presmérovany DTMC D | Ci[y]. Pro tento
DTMC plati R[D | C1[v], (mt2 U (T'Ut))] = 0.4285714. Tim padem tento DTMC nesplriuje
zadanou vlastnost ¢ a tedy muze byt pouzity jako protipriklad pro danou rodinu DTMC D
a until vlastnost ¢.

3.3 Implementace

Cilem implementace bylo rozsiteni specifika¢niho jazyka néstroje pro syntézu pravdépodob-
nostnich modelit PAYNT!. Tento néstroj umoziuje provadét pravdépodobnostni syntézu
pomoci metody kombinujici induktivni a deduktivni ptistup, popsanou v sekci 2.6.3. Tento
néastroj ke tvorbé protipiikladi vyuziva program Storm [5], ktery je napsany v programova-
cim jazyce C++. Naplni této prace byla implementace rozsiteni ¢asti programu Storm ktera
vytvari protipriklady. Diky implementaci klicovych algoritmt pro tvorbu protiprikladi je
néstroj schopny provadél pravdépodobnostni syntézu pomoci hybridni metody pro reward
i until vlastnosti.

Pro rozsiteni o moznost pouziti rewardd bylo potfeba implementovat zmény v Casti
tykajici se tvorby protiprikladi. Implementoval jsem tvorbu presmérovanych MRM a jejich
pretvareni pri expandovani stavi, ze kterych jsou tvoreny.

U imlementace rozsifeni o moznost pouziti until vlastnosti tyto zmény nebyli potieba,
protoze se pro jejich zpracovani da pouzit stejné metody jako obvykle. Zato zde bylo potreba
implementovat zpracovani until pozadavkl a oznaceni stavi zpracovavaného DTMC, tak
aby bylo mozné kontrolovat obé podvlastnosti dané until vlastnosti.

https://github.com/gargantophob/synthesis
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Kapitola 4

Experimentalni vyhodnoceni

Tato kapitola pojednava o experimentech ovérujicich efektivitu implementovaného rozsireni.
V této kapitole je popsano nékolik experimenti ovérujicich efektivitu navrzenych metod pro
pravdépodobnostni syntézu umoznujici praci s rewardy a until vlastnostmi. V prvni ¢asti se
zamérim na experimenty vyuzivajici rewardy. Poté nasleduji experimenty s vyuzitim until
vlastnosti.

Experimenty probihaly na pocitaci s procesorem Intel Core i7-8550U s operac¢nim systé-
mem Linux Ubuntu 20.04. K experimenttim jsem pouzil 3 pravdépodobnostni modely dice,
herman a linka. Nasledujici ¢ast textu tyto modely popisuje.

Prvnim modelem vyuzitym k experimentalnimu vyhodnoceni je model dice, simulujici
hod kostkou pomoci série hodu minci. Tento model se sklada celkem ze dvanacti stavii. Stavy
tohoto modelu se déli do 3 skupin. Prvni skupinu tvoii 6 absorpénich stavi symbolizujicich
vysledek hodu kostkou. Tyto stavy maji pfedem definované chovani, které neni ovlivnéno
volbou parametra. Dalsim skupinu tvorii 4 stavy ze kterych vedou prechody do absorpénich
stavi. Tyto prechody jsou predem definovany. Prechody do ostatnich stavi jsou ale zavislé
na volbé parametri. Posledni skupinu tvofi 3 stavy, které maji vSechny prechody zavislé
na volbé parametru, a tedy je jejich chovani pfimo ovlivnéné vysledkem syntézy. Vsechny
stavy které nejsou absorpcéni maji pravé 2 prechody s pravdépodobnosti 0,5. Tim padem
symbolizuji hod kostkou. Strukturu tohoto modelu popisuje obrazek 4.1.

Obréazek 4.1: Model dice. Prerusované sipky znaci prechod piimo ovlivnény volbou para-
metru. Poéatecnim stavem je stav sg
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Model dice ma celkem 8 parametri. Kazdy parametr ma celkem 7 moznych hodnot,
které miize nabyvat. Existuje tedy 7% realizaci dané rodiny MRM, vytvofené pro pravdé-
podobnostni syntézu tohoto modelu. Pti syntéze je tedy nutné prohledat 5764801 moznych
feSeni. Priumérnd velikost DTMC u rodiny DTMC daného modelu je 9.

Pro ucely demonstrace syntézy s vyuzitim until vlastnosti jsem vytvoril novy model
linka znézornény grafem 4.2, ktery modeluje proces vyroby produktu na vyrobni lince. Pro
vyrobu produktu je potieba podstoupit 7 fazi vyroby. Kazda z téchto fazi je zastoupena
jednim stavem. Tyto stavy maji urc¢itou pravdépodobnost prechodu do néasledujici faze
vyroby, ale také je zde definovana pravdépodobnost naskytnuti chyby a potfeby produkt
opravit. Moznosti opravy produktu jsou modelovany dalsi mnozinou stavi. Kazdy ze staviu
symbolizujicich opravu produktu ma stanovené pravdépodobnosti pro zdareni opravy a pro
neopravitelné poskozeni produktu. Tyto pravdépodobnosti se u kazdého ze stavu lisi. Také
se u kazdého z téchto stava lisi, do které faze vyroby produktu se prechazi v pripadé
uspésné opravy produktu. V piipadé neopravitelné chyby se prechazi zpét do prvni faze
vyroby produktu. Cilem pravdépodobnostni syntézy tohoto modelu je nastavit konkrétni
stav opravy produktu pro jednotlivé stavy faze vyroby. Jelikoz stavy opravy s prechodem
do pocatecnich fazi vyroby maji mensi pravdépodobnost chyby nez stavy opravy ze kterych
se pri uspésné opravé prechazi do pozdéjsich fazi vyroby, tak je pro ruzné faze vyroby
vyhodné pouzit rizné stavy opravy. Tento model obsahuje 7 parametri, 40320 moznych
feseni a prumérna velikost vysledného DTMC je 12 stavt.

Obréazek 4.2: Model linka. Stavy sg — s7 zde znadi jednotlivé faze vyroby produktu, stavy
s10 — S17 znaci konkrétni zptsoby opravy produktu, stav sg znac¢i zniceni produktu a stav
sg znaci uspésné ukonceni vyroby produktu. PreruSované sipky které nevedou do zéddného
stavu znac¢i prechody mezi stavy ovlivnéné volbou parametri. Pocateénim stav je so.

Dalsim modelem vyuzitym pro experimentalni vyhodnoceni je model herman. Ten mo-
deluje Hermanuv algoritmus [10] vyuzivajici se pro stabilizaci kruhu procestu. Ten je sta-
bilizovany pokud pouze jeden z procest daného kruhu vlastni token. Tento token by mél
byt predavan vsem procesim v kruhu férovym zpusobem. Bylo dokazano, ze tento model
predstavuje tézky syntetizacni problém, a tedy dovoluje ovérit efektivitu navrzenych roz-
siteni. PTi experimentech pouzivam 4 verze tohoto modelu s rtzné velikjm poctem clentu
rodiny MRM, a tedy i riznou obtiznosti syntézy tohoto modelu. Nejmensi modelem je
hermani1, ktery ma celkem 500 realizaci. Déale jsem pouzil model herman2 s 80000 reali-
zacemi a herman3 ktery ma realizaci 3125000. Nejvétsim modelem je hermand ktery ma
6480000 realizaci. Primérna velikost realizaci je pro vSechny tyto modely priblizné 1000
stavi.
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4.1 Experimenty s reward vlastnostmi

Nejprve zde popisi experimenty na malém modelu dice. Prvnim experimentem, ktery zde
predvedu, je pouziti implementovaného nastroje k syntéze tohoto modelu, tak aby vy-
sledné Teseni simulovalo spravedlivy hod Sestisténnou kostkou. Také je po tomto modelu
pozadovano, aby jeho primérny pocet kroka nepresahoval hodnotu 3,7. Tento experiment
ukazuje, zda spravné funguje pouziti safety reward vlastnosti pri pouziti hybridni metody.
Pro ziskani realizace rodiny MRM splnujici dané pozadavky je potieba spravné specifikovat
vlastnosti, které musi splinovat. Nejdrive jsem specifikoval pozadované chovani pomoci Sesti
pravdépodobnostnich vlastnosti, které urcuji, ze vyslednd pravdépodobnost prechodu do
kazdého z absorpcnich stavi je vétsi nez 0,165. Déle jsem specifikoval reward vlastnost,
kterda povoluje pouze vysledné MRM majici o¢ekdvanou hodnotu rewardu mensi nez 3,7.
Jelikoz zde kazdy neabsorpc¢ni stav ma nastavenou hodnotu rewardu na 1, tak tato reward
vlastnost omezi primérny pocet kroka hledaného tfeseni na 3,7.

Casy béhu riiznych syntetizaénich metod jsou shrnuty v tabulce 4.1 pod nazvem dice:
reward safety. Pii srovnani téchto ¢asi si muzeme vSimnout rozdilu casu feasibility syn-
tézy a optimalni syntézy pri pouziti hybridni metody. Tento rozdil je zpusoben tim, ze
optimalni syntéza pokracuje i po nalezeni prvni realizace spliujici pozadované specifikace.
Optimalni syntéza pokracuje az do pripadu, kdy jsou ovérené nebo pomoci protipiikladu
vylouCené vSechna mozna feseni a je mozné vratit optimélni reseni tohoto problému. Také
si mizeme vSimnout, Ze je zde pouze jeden Cas pro pouziti metody one-by-one. Tento Cas
znaci potfebnou dobu pro kontrolu vsech realizaci a tedy presné odpovida dobé potiebné
pro optimalni syntézu daného problému za pouziti metody one-by-one. Feasibility syntéza
by v tomto pripadé tedy mohla trvat maximalné takto dlouhou dobu. Specifikované feseni
by ale mohla najit i diive a to pouze v zavislosti na potradi kontrolovanych feseni. Z téchto
meéreni tedy vychézi, ze pri pouziti hybridni metody je optimalni syntéza az 22krat efektiv-
néjsi nez pri pouziti metody one-by-one.

Druhym experimentem ovéruji efektivitu hybridni metody pii vyuziti liveness reward
vlastnosti. Zde je také cilem pomoci modelu dice simulovat hod spravedlivou Sestisténnou
kostkou. Tentokrat ale pozadujeme, aby byl pramérny pocet kroku vétsi nez 5. Pro specifi-
kaci této podminky pouzijeme liveness reward vlastnost. Casy béhu riznych syntetiza¢nich
metod jsou opét shrnuty v tabulce 4.1, tentokrat pod nazvem dice: reward liveness 1.
V porovnani s predchozim experimentem jsou tyto ¢asy mirné delsi, ale fddové jsou na tom
stejné. Muzeme si vSimnout, Ze ¢as pri pouziti metody one-by-one pro optimalni syntézu
je totozny s ¢asem v predchozim experimentu. To je dano tim, Ze se jednd o stejny model
a tedy kontrola vsech realizaci metodou one-by-one probihd obdobnym zptisobem. V tomto
pripadé je pouziti hybridni metody pro optimalni syntézu 13krat efektivnéjsi.

Dalsi experiment slouzi k ovéreni efektivity tohoto nastroje pii pouziti liveness reward
vlastnosti v pripadé, kdy pro nékteré realizace plati, Zze nékteré z absorpcnich stavli nejsou
soucasti mnoziny cilovych stavi. V pripadé kdy v MRM nastane takova situace, je oc¢eka-
vana hodnota rewardu takového MRM rovna oco. Tento experiment dokazuje, Ze tento fakt
pri pouziti mého rozsireni hybridni metody nevytvari podstatné problémy.

Opét je zde pouzit model dice. Tentokrat se syntézou hled4 feseni simulujici hod troj-
strannou kostkou. Do mnoziny cilovych stavi tentokrat patii pouze 3 absorpéni stavy, které
symbolizuji vysledky hodu kostkou. Pro syntézu byly pouzity pravdépodobnostni vlastnosti
pozadujici pravdépodobnost prechodu do kazdého ze t¥i cilovych stavii vétsi nez 0,33. Také
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one-by-one opt. | hybridni m. | hybridni m. opt.
dice: reward safety 34h 255s 93min
dice: reward liveness 1 | 34h 678s 155min
dice: reward liveness 2 | 34h 50s 32min
dice: until 34h 0,528 12,43s
hermanl 285s 18s 15s
herman2 78min 90s 100s
herman3 51h 141s 36min
herman4 106h 183s 4h
linka: safety 15min 0,36s 0,16s
linka: liveness 16min 0,33s 0,09s

Tabulka 4.1: Vysledky experimentti. Ve sloupci one-by-one opt. jsou doby trvani optimalni
syntézy danych piikladti pomoci metody one-by-one. Ve sloupci hybridni m. jsou doby
trvani syntézy pomoci hybridni metody a ve sloupci hybridni m. opt. jsou ¢asy pii pouziti
hybridni metody pro optimélni syntézu.

je zde definovana liveness reward vlastnost pozadujici o¢ekavanou hodnotu rewardu vétsi
nez 7.

7 vysledku v tabulce 4.1 vyplyva, ze ¢asy pri pouziti hybridni metody jsou v tomto
pripadé kratsi nez v predchozich dvou experimentech i kdyz je jedna o experimenty nad
stejnym modelem. Takto rychlé nalezeni odpovidajiciho reseni lze odivodnit tim, Ze existuje
veliké mnozstvi realizaci dané rodiny MRM splnujici specifikované vlastnosti. P¥i pouziti
metody one-by-one pro optimalni syntézu trvala kontrola vsech feseni opét stejné dlouhou
dobu. V tomto pripadé bylo nalezeni optimalniho feseni pomoci hybridni metody ptiblizné
64krat efektivnéjsi.

Dale nésleduje experiment testujici efektivitu hybridni metody pii kombinaci pouziti
until i reward vlastnosti. Zde je opét pouzit model dice na modelovani Sestisténné kostky
s maximélni ocekavanou hodnotou rewardu 3,7. Tentokrat jsou ale specifikace pozadovanych
pravdépodobnosti prechodu do cilovych stavii omezeny pomoci pouziti until vlastnosti. Je
zde specifikovano, ze pro prechod do stavi ty, to a t3 nesmi byt pouzit stav ss. Obdobné
pro prechod do stavu t4, t5 a tg se nesmi pouzit stav sj.

Casy béhu riznych syntetizaénich metod jsou shrnuty v tabulce 4.1 pod nazvem dice:
until. Mizeme si vSimnout, Ze jsou v tomto pripadé casy vyrazné mensi i kdyz se opét
jednd o experiment se stejnym modelem. Toto extrémni zrychleni je z duvodu, ze zadané
until vlastnosti presnéji specifikuji pozadavky a tak jsou pri hybridni metodé tvoreny kon-
krétnéjsi protipriklady. V tomto pripadé je pouziti hybridni metody pro optimalni syntézu
priblizné 1000krat efektivnéjsi nez pouziti metody one-by-one.

Déle jsem realizoval experimenty na modelu herman. Cilem tohoto experimentu je po-
moci pravdépodobnostni syntézy nalézt takovou realizaci zadané rodiny MRM, kterd po
ubéhnuti jednoho kola tvori stabilizovany kruh a spliuje pozadované specifikace ohledné
oc¢ekavané hodnoty rewardu. Tento experiment jsem realizoval na modelech s raznou veli-
kosti prohledévané rodiny MRM. Casy béhu riiznych syntetizacnich metod jsou opét shrnuty
v tabulce 4.1, tentokrat pod nazvy hermanl, herman2, herman3 a herman4. Z téchto
vysledku je patrné, Ze je pouziti hybridni metody efektivnéjsi nez metoda one-by-one i pii

30



vvvvvv

tody u optimalni syntézy je u modelu hermanl, kde je hybridni metoda 19krat efektiv-
néjsi nez metoda one-by-one. Naopak nejvétsi rozdil je u modelu herman3, kde je pouziti
hybridni metody efektivnéjsi 85krat. Mlzeme si vS§imnout, ze rozdil casi béhu feasibility
a optimalni syntézy roste s pribyvajicim po¢tem moznych realizaci daného modelu.

A | one-by-one | hybridni m.
8,4 78min 93s
8,2 78min 84s
8,0 78min 70s
7,5 78min 26s
7,0 78min 26s

Tabulka 4.2: Vysledky experimentti s modelem herman2.

Na modelu herman2 jsem dale provedl fadu experimentti, které slouzi k ovéreni efek-
tivity rozsifeni hybridni metody v pripadech, kdy je specifikovana takova safety reward
vlastnost kterou nespliuje zadné feSeni ze zadané rodiny. Shrnuti vysledki téchto experi-
mentu je v tabulce 4.2. PFi pouziti metody one-by-one je doba trvani u vSech béhu stejna.
zinu TeSeni. Pti pouzit{ hybridni metody se ¢asy béhti pfi pouziti riiznych hodnot A lisi.
V takovém pripadé pri pouziti hodnoty A blizké ocekavané hodnoté rewardu optiméalniho
feSeni trvala syntéza priblizné stejné dlouhou dobu jako pri optimalni syntéze. Snizovanim
hodnoty A se ¢asy syntézy postupné zmensuji.

4.2 Experimenty s until vlastnostmi

Typickym vyuzitim until vlastnosti je specifikovani pozadované pravdépodobnosti pro do-
sazeni cilového stavu bez prechodu do chybového stavu. Pro ticely demonstrace takovéto
situace jsem vytvoril model 1inka. V experimentu pracujicim s modelem linka je iikolem
pravdépodobnostni syntézy najit takovou kombinaci zvolenych postupt opravy pro jednot-
livé faze vyroby, tak aby pravdépodobnost dokonceni vyroby bez zniceni produktu byla co
nejmensi.

Nejdrive jsem provedl pravdépodobnostni syntézu pro model linka, kde jsem hledal
teSeni s pravdépodobnosti dokonceni vyroby bez zni¢eni produktu vétsi nez 0,9. Poté jsem
proved] optimalni syntézu metodou one-by-one a hybridni metodou. Casy béhu téchto ex-
perimentu jsou v tabulce 4.1 pod nazvem linka: safety. Z téchto vysledku vyplyva, ze je
v tomto pripadé pouziti hybridni metody pro optimalni syntézu az 2 500krat rychlejsi nez
pouziti metody one-by-one.

Obdobny experiment jsem provedl i pro ovéreni efektivity pii pouziti liveness until vlast-
nosti. Tentokrat pravdépodobnostni syntéza hledala feseni s pravdépodobnosti dokonceni
vyroby produktu bez jeho zni¢eni mensi nez 0,7. V tomto ptipadé bylo pouziti hybridni
metody pro optimalni syntézu az 10 000krat efektivnéjsi nez pouziti metody one-by-one.
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Kapitola 5
Zaver

Tato prace se zabyva syntézou pravdépodobnostnich programu s optimélni cenou. Nejdiive
jsem nastudoval existujici metody pro syntézu pravdépodobmnostnich programu s dira-
zem na metody zalozené na MDP abstrakci a protiprikladech. Po vyhodnoceni nedostatkt
téchto metod jsem se zaméril na metodu pro pravdépodobnostni syntézu kombinujici in-
duktivni a deduktivni pristup. Nasledné jsem navrhl a implementoval rozsiteni této me-
tody o moznost pouziti rewardi. Ma implementace vychézi z projektu PAYNT (https:
//github.com/gargantophob/synthesis). Poté jsem se zaméril na vyuziti této metody
pro pravdépodobnostni syntézu, kde je pro specifikaci hledaného reseni pouzita until vlast-
nost. Dosel jsem k zavéru, ze dand metoda pro tento tcel lze pouzit bez vétsich zmén. Roz-
siten{ umoznujici tuto specifikaci hledaného feseni jsem nasledné implementoval do téhoz
nastroje. Z provedeného experimentalniho vyhodnoceni vyplyva, ze i po téchto rozsitenich
dand metoda svou efektivitou prevysuje standardni zpisob pravdépodobnostni syntézy, a to
az o nékolik Fadu.

Do budoucna je mozné se zaméfit na rozsifeni moznosti specifikace hledaného reseni
pomoci kompletni PCTL logiky. Vhodné rozsiteni by napriklad bylo umoznéni specifikace
pomoci bounded until vlastnosti. Také se nabizi rozsiteni daného néastroje o moznost vy-
tvaret vice protipriklada z jednoho reseni které nesplnuje specifikované pozadavky.
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