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A feladat

Tbb killinbizd, az optikai spektroszkopia csaladjaba tartozo mérési modszer is fontos
szerepel 1ol be az anyagiudomdanyi vizsgilatokban, mind ipant, mind pedig alapkutatdsi
komyezethen. A kiértékelés soran jellemzoen modell figgvényeket illesztenek a mén
spektrumokra, ¢és az illesztett paraméterckbodl  kovetkeztetnek a  vizsgalt anyag
tulajdonsdgaira. A modellck egydimenzios nemlineiris figgvények, paramétereik
szama jellemzoen magas (6<). A mért spektrumokra rakodo zaj bizonyos esetekben
jelentds lehet. Ezen okokbol kifolyolag a hagyoményos, gradiens alapt illesziési
médszerek  nem ol teljesitenck, mert a  nemlinedris  illesziésnél  alkalmazott
hibafiiggvénynek sok lokdlis minimuma van, A jelolt feladata alternativ illesztési
modszerek vizsgalata. A gépi tanulasi modszerek rohamos fejlédésének koszinhetden a
nemlinedris regresszios problémikban is tortént clérelépés az elmilt 15 évben. A jeldlt
modern, bayesi statisztikian alapulé modszercket (példaul Szekvencidlis Monte Carlo)
fog vizsgdlni optikai méréstechikik  (fotolumineszcens  spekiroszkopia, Raman-
spektroszkopia) szemszogébdl. Feladata, hogy megismerkedjen a szakirodalommal,
elsajatitsa a modszerckhez tartozo clméleti alapokat €s tapasztalatot szerezzen sz
alkalmazdsukban, A munkdja sorin clemezni fogja a modszerck teljesitményét
megbizhatdsig, pontossig és szamitisi igény szempontjibol, valamint kisérletet tesz a
madszerek finomhangolisdra,

A diplomamunkidnak tartalmaznia Kell:

o spektroszkopiai anyagvizsgilatok  dttekintése €s a kapesolodd  nemlinedris
illesztési problémak ismertetése (Fotolumineszens spektroszkopia és Raman-
spektroszkdpia, a hibaféggvény lokalis minimumainak problémaja),

e aliernativ  illesztési madszerek  vizsgilata  (hagyomdnyos  (gradiens  alapi)
illesztési modszer és néhiny alternativijanak bemutatisa),

o vizsgalt modszerck Osszehasonlitisa teljesitmény, megbizhatosig, pontossag,
szamitasi igény alapyin,

o fejlesziési feladatok elvégeése, teszielése, clemzése,

e Konklizio megtétele.
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1. ABSZTRAKT

A diplomamunkdm elkészitése sordn a kitlizott célom az volt, hogy implementdljam a
szekvencidlis Monte-Carlo (SMC) algoritmust C++ programozasi nyelvet hasznalva. A
motivaciot az optikai spektroszképidn alapulé metroldgidkban felhasznédlt nemlinedris
matematikai modellek illesztése sordn felmeriild kihivdsok adtdk, ahol a hagyoményos
illesztési modszerek gyakran nem kielégitdek.

A munkat alapos irodalomkutatdssal kezdtem, ahol feltérképeztem a nemlinedris fiigg-
vények illesztésére felhaszndlhaté mddszereket. Ezek a mddszerek egy hibafiiggvény
definidlasan alapulnak, amely szdmszerdsiti a fliggvényillesztés sikerességét. Ennek a
hibafiiggvénynek a minimumat keresve, a feladat a minimumkeresési problémara vezet-
hetd vissza. Megvizsgdltam a determinisztikus (gradiens alapui) és nem determinisztikus
modszereket is (Monte Carlo algoritmusokat, és heurisztikus médszereket).

Az implementalt SMC algoritmus a Markov-lanc Monte Carlo médszer és az evolucids
algoritmusok keresztezésének tekinthetd. Az algoritmus generdcidkkal dolgozik, amely
generdciokat a paramétertérben elhelyezkedd pontok halmaza alkot. Ezek a "részecskék"
rovid Monte-Carlo ldancok mentén mozognak a paramétertérben, és a lancok végén uj
populdcidkat generdlok silyozott mintavételezéssel. A mddszer elénye hogy nem heu-
risztikus, valamint nem hajlamos beragadni lokdlis minimumokban.

A program elkészitése sordn torekedtem a modularitdsra, djrafelhasznalhatéséagra €s arra,
hogy a modern C++ adta lehetdségeket kiakndzzam. A fejlesztés sordn erésen tdmaszkod-
tam az Eigen template konyvtarra. Az eredmény egy joOl strukturalt, fenntarthaté szoftver
lett, ahol jol elkiiloniil az optikai spektrumok modellezése és az SMC algoritmus.

Az elkésziilt programot teszteltem. Megbizonyosodtam, hogy jol miikddik, valéban képes
a globdlis minimum megtaldldsara a vizsgélt illesztési problémdk esetében. Készitettem
egy Osszehasonlito tesztet a leggyakrabban haszndlt nemlinedris illesztési mddszerrel, a
Levenberg-Marquardt (LM) algoritmussal. A teszt eredménye az lett, hogy az SMC méd-
szer sokkal robusztusabb, és nem hajlamos lokdlis minimumokban megakadni az LM
modszerrel szemben. Ennek az eldnyds tulajdonsdgnak viszont meg kell fizetniink az
arat, az SMC moddszer futdsi ideje kb. 3 nagysdgrenddel nagyobb az LM moddszerhez
képest.




2. ABSTRACT

The main goal of this thesis was to implement the sequential Monte Carlo algorithm
utilizing the C++ language. The motivation for this work was provided by the many dif-
ficulties encountered in optical spectroscopy-based metrology applications, where fitting
non-linear functions using convential methods often did not provide satisfactory results.
I carried out a thorough literature survey regarding the methods applicable to the fitting of
nonlinear functions. These methods are based on the definition of an error function, which
quantifies the goodnes of the fit. By searching for the minimum of the error function, the
task becomes a optimization problem. I investigated deterministic (gradient-based) and
non-deterministic (Monte Carlo based algorithms and heuristic methods) methods too.
The implemented SMC algorithm can be considered as a crossover between the Markov-
chain method and the evolutionary algorithm. It utilizes generations, which are made up
from points in the parameter space. These "particles" are moved along short Markov-
chains, and new populations are generated at the end of the chains by weighted resamp-
ling.

I made efforts to make the resulting code modular and reusable, and tried to use the
features of modern C++. During the development, I strongly relied on the Eigen template
library. The resulting software is well structured, maintainable, and the modelling of
optical spectra and the SMC algorithm are well separated.

I tested the resulting program. I confirmed that the software works well, it is indeed
capable of finding the global minimum for the fitting problems I investigated. I created
a test to compare the SMC method with the most often used algorithm for non-linear
fitting, the Levenberg-Marquardt (LM) method. The result of the test indicated that the
SMC method is much more robust in comparison, it is not prone to get stuck in local
minima. However, this advantage comes at a cost of 1000 increased execution time

compared to the LM algorithm.




3. BEVEZETES

Az utébbi 50 év egyik legdinamikusabban fejl6dd ipardga a félvezetGipar. Az integralt
aramkorokben taldlhaté MOSFET-ek szdma exponencidlis fejlodést mutat, mig karakte-
risztikus méretiik drasztikusan csokkent: 1971-ben az Intel 8008 processzornak a legki-
sebb struktdrdi 10 mikrométer nagysdguak voltak. Csupén par évvel késébb, 1977-ben
az Intel 8086 processzor (az elsd, x86 utasitiaskészlettel rendelkezd processzor) mar 3
mikrométeres technolégidval késziilt [1]. Napjainkban a modern processzorok mar 10
nanométer alatti gydrtdstechnoldgidval késziilnek. Ennek a drasztikus fejlédésnek a ko-
vetkezménye, hogy az integralt &ramkorok gyartdsa egy rendkiviil komplikalt és koltséges
folyamattd vélt. Egy modern chip elkészitéséhez akar tobb szdz gyartasi folyamat sziik-
séges, €s akar egyetlen rosszul sikeriilt gyartdsi 1épés is haszndlhatatlan terméket ered-
ményezhet. Eppen ezért a gydrtasi folyamatot folyamatosan ellendrizni kell szirépréba
szerlien a gyartdsi folyamat kifejezetten kritikus pontjain akar minden szilicium szelet
(wafer) tulajdonsdgait meg kell mérni. Nyilvdnval6 tehat, hogy a kiilonbozd, félvezetd-
iparban haszndlt metrol6gidknak tartaniuk kell a 1épést a gyartds fejlodésével, és egyre
nagyobb teljesitményli (egyre pontosabb, megbizhatébb, gyorsabb stb.) mérbeszkozok
kifejlesztése a cél. Ezen mérdeszkozoket gyakran részben, vagy teljesen automatizalt
kornyezetben alkalmazzdk, tehit a miiszernek nem elég a nyers mérési adatokat megha-
taroznia, hanem azokbdl kovetkeztetni kell a minta tulajdonsdgaira.

Egy fontos szempont, hogy a mérési mddszer roncsoldsmentes legyen (legalabbis ahol ez
megoldhatd), igy mérés nem befolydsolja a wafer tulajdonsagait. A legtdbb ilyen roncso-
lasmentes (non-kontakt) mddszer optikai elven miikodik, azaz a fény segitségével vizsgal-
juk a minta tulajdonsédgait. Ezen beliil az optikai spektroszkdpia a mérési modszerek egy
fontos csalddja. Az optikai spektroszkdpia sordn egy atomokat és molekuldkat magéban
foglal6 szerkezet és az elektromagneses hulldimok kozotti kdlcsonhatdsokat vizsgéljak.
Az elektromdagneses hullimok képesek az anyagon dthatolni vagy belépve az anyagba
kolcsonhatast el6idézni a részecskéivel. Ezzel gerjesztett dllapotokat hozva 1étre. A ger-
jesztett dllapotok aztdn fotonok kibocsdtdsaval tjra alapallapotba keriilnek. A kibocsd;j-
tott fény spektrumabdl kovetkeztetni tudnak az anyag tulajdonsdgaira. Az Osszefliggés
a spektrum és az anyagi tulajdonsagok kozott azonban éltaldban igen bonyolult. Ahhoz,
hogy a minta tulajdonsagait kvantitativan jellemezni tudjdk, a mért spektrumra jellem-
z6en matematikai fiiggvényeket illesztenek. A fiiggvényeket megad6 képleteket fizika
elméletek alapjan vélasztjak ki, és ez illesztett fliggvények paramétereibdl szarmaztatjak

a mérési eredményt: valamilyen szennyez6 koncentricidja, a mintdban fellép6 mechani-




kai fesziiltség vagy egy vegyiilet félvezetd pontos Osszetétele.

Az illesztend6 modellek egydimenzids, jellemz&en nem linedris fiiggvények, gyakran
igen sok (5-20) paraméteriik van. emiatt igen nagy kihivast jelent a fliggvényillesztés.
A mérés soran a spektrumra rak6dé zajok és a sokdimenzids nemlinedris fiiggvényeknek
koszonhetden az illesztésnél alkalmazott hibafiiggvény nagyon sok minimummal rendel-
kezik, igy a ,,hagyomdanyos”, determinisztikus illesztési algoritmusok (gradiens médsze-
rek) nem minden esetben kielégitk.

A dolgozat célja egy olyan illesztési algoritmus implementéldsa, amely képes kikiiszo-
bolni a gradiens mddszerek hidnyossagait. A nehéz illesztési feladatokra szamos mdd-
szert fejlesztettek ki. Ebben a dolgozatban a Monte-Carlo algoritmusok csalddjaba tarto-
76 szekvencialis Monte-Carlo (SMC) mdédszert fogom vizsgalni, mivel ez a moédszer mar
bizonyitott kiilonb6zd jelfeldolgozasi és bayesidnus kovetkeztetési problémakban [1] [2]
[3].

Az elvégzendd feladat a modszer implementédldsa C++ programozdasi nyelvben, és rész-
letes vizsgélata az optikai spektroszképidban el6fordulé nehéz fiiggvényillesztési problé-
mak szempontjabol. Célom, hogy az SMC algoritmusok dltal meghatdrozott illesztések
pontossiaga €s megbizhatosdga mellett a szamitasi erd6forrds igényt is vizsgiljam, és meg-
hatdrozzam a paramétereit az algoritmusnak, amelyek ideélisak az alkalmazasra jellemz6

fliggvények illesztésére.




4. IRODALOMKUTATAS

4.1. Spektroszkopiai osszefoglalo

Optikai spektroszkdpiai vizsgdlatok a mintdra érkezé fény és az anyag kolcsonhatdsat

vizsgaljdk. A beérkezd fény

2. 2

¢ VisszaverGdhet a minta feliiletérdl (Reflexid)

Elnyel6dhet a mintaban (Abszorpcid)
 Kiléphet a minta tils6 oldaldn (Transzmisszio)
e Sz6rédhat a mintdn (Rayleigh és Raman)

* Az elnyelt fénnyel fotolumineszcencidt okozhat

A felsoroldsban szerepld kolcsonhatdsokat az 4.1 dbra személteti.

(elnyelt fany)
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Luminaszcencia SZOIAS

(Fluoreszcencia és
Foszforeszcancia)

4.1. abra. Optikai spektroszképiai médszerek

4.1.1. Fotolumineszcencia

A fotolumineszcencens (PL) spektroszkdpia olyan vizsgédlati mdédszer, mely az anyagban
levé elektrondllapotokrdl ad informacidt. A folyamat sematikus dbrdja a 4.2 dbran szem-
léltetem. Az anyag lézerrel val6 megvilagitasa sordn fotont nyel el, igy az gerjesztett
allapotba keriil. Gyors termalizdcids folyamatot kovetden foton kibocsédtdsa révén ismét
alapéllapotba keriil. A kibocsétott fotonok jellemzik az anyag elektronallapotainak ener-

gia szerinti eloszlasat. A félvezetd anyagokban a sdv-sdv dtmenet mellett a tilossdvban




levd lokalizélt allapotokon keresztiil is lejatszédhat sugarzé rekombindcié. Ezek a loka-
lizalt allapotok hibahelyekkel, szennyez8 atomok jelenlétével kapcsolatosak. gy a PL
spektroszkopia kivaldan alkalmazhato félvezetd vékonyrétegek mindségének jellemzésé-
re [4]. PL spektroszkodpiai vizsgélatok sordn altaldban monokromatikus fénnyel (1ézer)
vagy ldmpaval torténik a gerjesztés. Az emittdlt fény monokrométorral komponenseire

bonthaté majd megfeleld detektorral a komponensek intenzitdsa mérhetd.

Vezetési sav

defect

sajzsallal

Vegyérték sav
PL jel

4.2. dbra. Félvezet6ben torténd fotolumineszcencia sematikus dbrdja

4.1.2. Raman-spektroszképia

A Raman-spektroszképia a rezgési spektroszkdpiai mddszerek egyike. A Raman-szérds
a fény rugalmatlan szérédédsa egyes kotések, illetve atomcsoportok rezgdmozgdsan. A
rezgési spektroszkopiai modszerekkel a molekuldkban vagy kristdlyos anyagokban 1évo
kotések (kotott atomesoportok) rezgései, periodikus oszcillaciéi vizsgalhatdk, igy attéte-
lesen egyszerre kémiai és lokdlis szerkezeti informaciét képesek megmutatni [4] [5]. A
beesd fotonok veszitenek vagy novelik energidjukat mikozben kolcsonhatdsba 1épnek az
anyag rezgd racsszerkezetével. A rezgés frekvencidja a kotés er6sségétdl és az atom to-
megétdl, mig a spektrumban 1év6 sdvok (csticsok) szdma a kristdly szimmetridjatol fiigg.
F& elénye, hogy a vizsgdlat a mért anyagot nem roncsolja, a legegyszer(ibb esetben még
minta el6készitésre sincs sziikség. Azonositani lehet az anyagokat vagy a kotéstipusokat,
a kristalyban kialakult stresszt, a kristdlyossagot, az dsszetételt és az adalékolast. Tovab-

ba a kristdlytani orient4ciét is meg lehet vele taldlni. A csticspoziciébol meghatarozhatéd




az anyag és annak struktirdja. Amennyiben a cstcs eltolddik akkor bizonyos mértéki
nyuldst vagy nyomdst szenvedett el a kristdlyszerkezet. Tovabba ebbdl lehet kovetkez-
tetni arra, hogy milyen anyaggal lett dopeolva, azaz adalékolva. A félvezetogyartasban
az adalékolds a szennyezések szdndékos bevezetése a belsd félvezetGbe annak elektro-
mos, optikai és szerkezeti tulajdonsdgainak médositasa céljabol. Péld4ul a stresszmentes
szilicium Raman csdcsanak energidja 520 cm-1. Ha a mérés ettdl eltérd értéket ad, ak-
kor ebbdl a sziliciumkristalyban ébredé mechanikai fesziiltségekre lehet kovetkeztetni.
Ezeken kiviil a félértékszélesség (FWHM) értékébdl a kristdlyossagra, valamint az ada-

1ékolas és defektek koncentracidjara lehet kdvetkeztetni [4]. A raman csuicsot a 4.3 dbra

szemlélteti.
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4.3. dbra. Egy jellegzetes Raman spektrum

4.2. Modell fiiggvények a spektroszkopiaban

Mind a PL spektroszkdpidban mind pedig Raman spektroszkdpidban a mért spektrum
csucsokbdl épiil fel. Ezeket a csiicsokat jellemzden 3-4 paraméterrel lehet leirni: a cstics
energidja (a csiics maximumahoz tartozé energia vagy hulldmhossz), a csics intenzitdsa
(,,magassaga”) €s a csucs félértékszélessége (full width at half maximum - FW HM). A
leggyakrabban alkalmazott cstcs fiiggvények egyike a Lorentz fiiggvény:
£() = — {7—2} @.1)
™y L (x—x0)" +7?

ahol [ az intenzitas, z( a csucs energidja, v pedig a félért€kszélesség fele: FIWHM = 2




~. Egy masik gyakori csucs fliggvény a Gauss-fiiggvény:

1

oV 21

ahol [ az intenzitds, x a cstcs energidja és F'W HM = 2v/2in2o.

flz) = ¢~ 3(@=0)° 4.2)

4.3. Minimalizalasi probléma

Egy mért spektrumot a N, darab (x, y) pont hatdroz meg: (x;, y;) ahol N, a spektroszkép
kamera pixeleinek szama, az x; értékek a mért hullimhosszokat mig az y; értékek az
ezekhez tartozé spektrum intenzitdsokat jelolik. Az illesztett matematikai modell az z;
pontokban:

Ui = [(x;,01,05,...,0,) 4.3)

ahol 04, 6,, ..., 0, a modell paraméterei. Cél az optimadlis paramétereket 67, ..., 0 meg-
taldldsa, amelynél a legjobb egyezés kaphat6 a mért spektrum y; és a modellezett spektrum

y; kozott. Ezt az egyezést szamszerdsiteni lehet egy tavolsag fiiggvénnyel d (y, y), amely

lehet az abszolut hiba atlaga:

1 & -
das (4.5) = ~ D |vs — Gl (4.4)

i =1

vagy az atlagos négyzetes hiba:

n

1 ~
d2 (y,y) = - Z (v — i) (4.5)

i=1
d (y,7) a hibafiiggvény, amelynek minimuma adja a legjobb egyezést a szimuldlt és mért
spektrumok kozott. Igy konnyen beldthatd, hogy a nemlinedris modell illesztési problé-
ma matematikailag egyenértéki egy altaldnos minimalizaldsi problémdval. A nemlined-
ris illesztési problémdkra szdmtalan algoritmust fejlesztettek ki [6]. Ebben a dolgozatban
nincs lehet6ség az 6sszes bemutatdséra, de a kovetkezdkben illusztrdlom a hagyoményos,
determinisztikus algoritmusok hidnyossdgat egy minimum keresési probléma vizsgalata-
val. A determinisztikus minimumkeresési mddszerek jellemz6en egy kezdSpontbdl in-
dulnak ki és innen 1épkednek olyan irdnyokba, amerre a fiiggvény értéke csokken. Ezen
modszerekre két csalddra oszthatok: a gradiens alapi mddszerekre, ahol a 1€pés irdny4-
nak meghatdrozasahoz ki kell szamitani a fliggvény gradiensét az adott pontban, illetve a
gradiens nélkiili médszerek, ahol erre nincs sziikség (ezek a modszereket akkor alkalmaz-

zak, amikor a fiiggvény nem derivdlhatd, vagy nagyon koltséges kiszamolni a derivaltjét).




A gradiens alapi mddszerekre példa a konjugalt gradiens médszer és a BFGS (Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno) médszer, mig a Nelder-Mead algoritmus és Powell médszere
derivaltakat nem igényl6 algoritmusok [6] [7]. Adott a kovetkezd fiiggvény [8], amelynek

a minimuma az al4bbi fiiggvénnyel hatdrozhat6é meg:

f(z,y) = (zsinsin (20y) + ysinsin (20x))* coshcosh (sinsin (10z) x) + ((10y) — ysinsin (10z)
(4.6)
Ez a fiiggvény ugyan csak 2 dimenzids, de igy is sok lokdlis minimummal rendelkezik.
A globdlis minimuma a 0,0 pontban van. Kérdés, hogy az emlitett modszerek milyen
kiinduldsi pontokbdl képesek megtaldlni a helyes minimumot. Ehhez generéltam 100 vé-
letlen pontot az z, ye [—1, 1] intervallumban, és minden pontra végrehajtottam az illesztést
a négy modszerrel a scipy Python csomag optimize () fiiggvényével. Az eredmé-
nyeket a 4. dbrdn dbrizoltam. Lathato, hogy az algoritmusok a 100 kiinduldsi pont egy
részében megtaldljdk a helyes minimumot, de sok esetben a minimumkeresés megakad
egy lokdlis minimumban. Ez a példa egy mesterségesen generalt fiiggvény rengeteg lo-
kalis minimummal, amely jol illusztrdlja a lokélis minimumok problémadjat. Valodi alkal-
mazasok esetében a determinisztikus algoritmusok gyakran megbizhatéan miikodnek, és
viszonylag rossz kiinduldsi pont esetében is megtaldljdk a lokalis minimumot. A spekt-
roszkdpidban el6forduld cstcs fliggvények illesztésének esetében a tapasztalat az, hogy
determinisztikus algoritmusok j6l miikddnek, ha az egyes spektrum csucsok kozotti atla-
polds minimélis, és az illesztett csucs a kezdeti paramétereivel valamennyire dtfed a mért

spektrum csticsaival.

4.4. Hasonlo rendszerek

Szamos regresszids és optimalizéacids algoritmus 1étezik, ezért ebben a fejezetben sze-
retnék bemutatni néhdnyat ezek koziil. A bemutatott médszerek harom csoportba sorol-
hatok. Gradiens alapi moédszerek, ahol a hibafiiggvény gradiensével ellentétes irdnyba
lépkedve prébaljuk annak minimumat meghatdrozni. A gradiens alapi médszereket két
csaladba sorolhatok: els6é és masodrendli mddszerek, annak fiiggvényében, hogy a hiba-
fliggvény minimuma koriili Taylor-sorfejtésében elsd, vagy masodrending megyiink el.
Els6 rendli médszerek esetében (példaul a gradient descent modszer) csak a gradiens vek-
tor kiszamitasara van sziikség, mig masodrendl modszerek esetében (konjugéalt gradiens,
BFGS, Newton médszer, Levenberg-Marquardt algoritmus) meg kell hatdroznunk kozeli-

t6leg a Hesse matrix inverzét is. Jellemz8, hogy a masodrendd mddszerek kevesebb 1épés-
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4.4. dbra. Minimum keresés 100 véletlen pontbdl kiindulva. A fehér csillagok jelolik
a kiindulasi pontokat, a piros pontok pedig a megtalalt minimumokat. A narancssarga

vonalak jelzik, hogy mely kiindulasi pontok melyik (lokdlis) minimumba taldlnak be.

bdl konvergélnak [9] az els6 rendliekhez képest, viszont egy-egy 1épés szamitasi koltsége
joval nagyobb. Részletesebben csak a gradiens descent modszert és annak sztochasztikus
valtozatat targyaljuk (mivel ez taldn a legfontosabb gradiens alapu algoritmus), illetve
a Levenberg-Marquardt algoritmust mutatjuk be, mivel az a de facto sztenderd modszer
nemlinedris fliggvényillesztési problémak megoldédsdra. A kovetkezd kategoria a heurisz-
tikus médszerek csoportja. Ezek a mddszerek gyakran a természetbdl meritenek ihletet.
A genetikus algoritmusok a természetes kivalasztodast utanozzak, mig a részecske raj
optimaliz4ciot a madarrajok viselkedésének leirdsara kifejlesztett algoritmusbol szarmaz-
tattdk [10]. Ezeknek az algoritmusoknak rengeteg véltozatuk létezik, és gyakran kival6an
teljesitenek nehéz optimalizdcids problémadk esetében is. A harmadik csoportba a Monte-
Carlo alapu algoritmusok sorolthaték. Mivel ezekrdl az algoritmusokrdl sok sz6 esik a
dolgozatban, ebben a fejezetben csak az dltalunk vizsgdlt SMC algoritmusnak pér fontos

alternativdja keriil ismertetésre.




4.4.1. Elso rendii gradiens modszer (Gradient descent)

Alapvetd nem linedris optimalizaciés mddszer. Lokalis minimumok keresésére szolgé-
16 els6 rendd iterativ algoritmus, amelyet differencidlhat6 fiiggvényen lehet végrehajtani.
Az alap gondolta az, hogy a fliggvény gradiensével ellentétes irdnyba lépkedve a loka-
lis minimum helye meghatarozhat6. Ha egy tobbvaltozos fiiggvény differencidlhato egy
adott pont kornyezetében, akkor a tobbvéltozds fiiggvény siillyedése akkor a leggyorsabb,

ha a fiiggvény negativ gradiense felé torténnek 1épések:

Uni1 = an —YVF (ay) 4.7)

Ahol a egy kovetkezd pont helyét mutatja, mig v a 1épés nagysagait reprezentdlja. A
fliggvény gradiensét azért sziikséges kivonni, mivel a gradienssel szembe van a haladas
irdnya, hogy a lokélis minimumot taldljuk meg. A mddszer hatranyai, hogy csak lokdlis
minimumhoz térténd konvergencia garantdlt. Valamint a konvergencia sebessége sem
optimalis. Gyorsabb konvergél6 algoritmusok példdul a Newton mddszer és a konjugélt

gradiens médszer. [11]

4.4.2. Levenberg—Marquardt médszer

Maisodrendli gradiens alapi mddszer, amelyet a leggyakrabban alkalmazzdk fiiggvény-
illesztésre. A legkisebb négyzetek elvén alapul, az algoritmus kihasznélja, hogy a hiba-
fliggvény négyzetes hibak Osszege, igy a Hesse-matrix meghatarozhat6 a masodik derivél-
tak kiszamitasa nélkiil. Iterativ mddszer. A Gauss-Newton metddus €s a gradient descent
modszer egyesitése, ezek hidnyossdgainak kikiiszobolésére. Ha egy fliggvény minimu-
manak keresésének megolddsa tdvol van a valés minimumtdl, az algoritmus a gradient
descent modszert haszndlja. Ez lassu, de végeredményben j6 megoldast fog adni. Ami-
kor az aktudlis dllapot kozel all a helyes megolddshoz, akkor a Gauss-Newton modszer
érvényesiil. A mddszer elonye, hogy nagyon jé a lokdlis minimum keresése. Az adat-
tudomanyokban széleskortien alkalmazott numpy csomagban az alapértelmezett médszer
gorbeillesztésre, de a jelenleg a Semilabon beliil is ezt a modszert hasznédljuk az optikai
spektrumok elemzésére. Hétrdnya, hogy a tobbi determinisztikus médszerhez hasonléan
nem alkalmas nehéz fiiggvényillesztési problémak globdlis optimdlis megolddsit megta-

lalni, ha az messze van a kiinduldsi ponttdl. [6]




4.4.3. Sztochasztikus gradiens médszer (Stochastic gradient descent)

A determinisztikus gradiens alapi moddszerek alternativdja. A gradient descent mdd-
szerrel szemben, ahol a teljes rendelkezésre 4ll6 adathalmaz felhaszndldsra keriil a hi-
bafiiggvény gradiensének kiszdmitdsa sordn, a sztochasztikus gradient descent médszer
a teljes adathalmaz véletlenszertien kivélasztott részhalmazaira (igynevezett ,,batch”-ek)
szdmolja ki a hibafiiggvény gradiensét. Mivel minden 1épés el6tt 1 batch-et valasztunk
ki véletlenszertien, képes bizonyos lokalis minimumok elkeriilésére. Az algoritmus taldn
legnagyobb elénye, hogy gyorsabb, mint a gradient descent metédus. Neuralis hal6zatok
tanitdsandl az egyik leggyakrabban alkalmazott médszer. Hatranya, hogy tanuldsi ratat

kell vilasztani, aminek rossz megvélasztdsa lassu konvergencidhoz vezethet. [11]

4.4.4. Genetikus algoritmusok

Heurisztikus fiiggvény optimumkeresési algoritmus és azok csoportja. El6nye, hogy ké-
pes egy adott tulajdonsdgu elem megtaldldsdra is. Az algoritmusok 6tlet az evolicié-
biol6giabdl szarmazik, a genetikus algoritmusok az evolicids algoritmusok csoportjaba
tartozik. Széleskorben alkalmazott és ismert algoritmus. Ahogy az evolicid is miiko-
dik, a genetikus algoritmusnak van egy populécidja, amely a megfeleld jeloltekbdl, egye-
dekbdl 4ll, amelyek folyamatos evolvaldsa egy jobb megolddshoz fog vezetni. Minden
phenotipus rendelkezik paraméterekkel, amelyek képesek mutdlédni és valtozni, ezeket
genotipusnak hivjuk. Az evolicié egy véletlenszerlien kivalasztott egyeddel kezdddik,
majd folyamatos iterdci6 sordn, melyet generdcionak neveznek, fejlodik a fitness folya-
mat dltal. Fitness folyamat sordn az elvégzett célfiiggvény értéke keriil kiszamitasra. A
legjobban egyezd jelolt sztochasztikusan keriil meghatdrozésra, ami utdn rekombinalodik
és véletlenszertien mutalodik, médosul a kovetkezd generdcié szdmara. Az dj generacid-
ban 1év6 egyedekkel indul az algoritmus kovetkezd generécidja. Altaldban akkor ér véget
az algoritmus, amikor a generdciok maximadlis szamat elérte, vagy a populacio elétre a
maximadlis fittség szintjét. Kezdeti 1épésként inicializélni kell a populdciét meghatdrozva
annak méretét, ami a megoldando feladat méretével fiigg Ossze. Akdr tobb ezer egyed
is lehet egy ilyen populdcioban. Tovabbd meghatdrozasra keriilhet az is, hogy melyik
az a teriilet, ahol szamithatunk a megfelel6 egyedekre, a teriilet kijelolésével. Ezt ko-
vetden torténik a kivélasztdsi folyamat, ahol az egy generdcidban 1évd azon egyedeket
valasztjak ki, ahol a fitnessz alapjan ért€kelt egyedek megfelelnek, vagy az dltalunk elvéart
végeredménynek megfelelnek. A tovdbbiakban a kivdlasztott egyedekbdl 1) generdciét

képeznek a rekombindcié és a muticio dltal. A folyamat addig zajlik amig el nem éri a




ledllas feltételeket, amelyek lehet az, hogy megtaldldsra keriilt a minimum, vagy elérte a
maximadlis generdciét, vagy manudlis lett ledllitva. [12] Genetikus algoritmusok koltsé-
gesek, azonban rendkiviil j61 parhuzamosithatéak. Amennyiben nincs j6l meghatarozott

ledllitasi feltétel, akkor nem tudhat6 biztosra, az, hogy mikor konvergél.

4.4.5. Részecske raj optimalizacio (Particle swarm optimization)

Hasonl6an a genetikus algoritmusokhoz a particle swarm optimalizaci6 (PSO) is az evolu-
cids algoritmusok csoportjaba tartozik. A decentralizalt, onszervezddd természetes vagy
mesterséges rendszerek kollektiv viselkedését kutatja. A tipikus PSO médszerek egysze-
rd dgensek vagy boidok populdci6jabdl dllnak, amelyek lokdlisan kdlcsonhatdsba 1€pnek
egymadssal és kornyezetiikkel. Az inspirdci6 gyakran a természetbdl, kiilondsen a biologi-
ai rendszerekbdl szarmazik. Az SI-rendszerben az 4gensek nagyon egyszeri szabalyokat
kovetnek. Nincs kézponti irdnyitasi struktira, amely megszabnd, hogy hogy viselkedje-
nek lokdlisan, amely bizonyos fokig véletlen. Azonban az dgensek kozotti kolcsonhatdsok
olyan "intelligens" globdlis viselkedés kialakuldsdhoz vezetnek, amely az egyes dgensek
szamdra ismeretlen. A természetbdl ismert maddrraj minta alapjan lehet értelmezni a
PSO médszert. A PSO {6 jellemzdje az 6nszervez6dés. Ez egy olyan spontin folyamat,
amelyben a globdlis rend vagy koordinécid egy kezdetben rendezetlen rendszer Osszete-
vO1 kozotti helyi kolesonhatdsokbdl alakul ki. Ezt nem irdnyitja semmilyen a rendszeren
kiviili, vagy beliili 4gens. Ehhez harom fontos dsszetevonek kell teljesiilnie. Az erds dina-
mikus nem linearitds pozitiv vagy negativ visszajelzéssel: a pozitiv visszajelzés segiti el
az alkalmas szerkezetek kialakuldsat, mig a negativ visszacsatolds ellenstlyozza a pozitiv
visszacsatolast és segit stabilizdlni a kollektiv mintét. A kihaszndlds és felfedezés egyen-
sulya biztositja az értékes atlagos kreativitdsat a rendszernek. Folyamatos interakcidk a
rajban 1év6 egyedek kozotti adatcsere altal, amely el6segiti az informéacid szétszordsat a
rajban. Ezen feliil 6t alapelvnek teljesiilnie kell ahhoz, hogy megfelel6 legyen az raj in-
telligencidja. Ezek a kozelség, a mindség elve, a kiilonféle valaszelv, a stabilitds és az
alkalmazkoddképesség elve. A PSO részecskék rajan keresztiil végez keresést, amely ite-
raciordl iterdciora frissiil. Az optimalis megoldas keresése érdekében minden részecske a

raj legutdbbi (pbest) és a globdlis legjobb (gbest) pozicidja felé halad.

pbest(i,t) = arg kmin [f (P(k))],i€1,2,...,N, (4.8)

Ay

gbest(t) = arg kI:TIliﬂt Lf (Pi(k))] 4.9)

i=1,...,Np




Ahol i jeloli a részecske indexét, N, az Osszes részecske szama, t a jelenlegi iteraci6
szama, f a fitness fiiggvény, mig P a pozici6. Ezen feliil az algoritmushoz tartozik a
részecske sebességének V' meghatarozdsa is, valamint az inercia suly w, amelyet a glob4-
lis kutatds és a helyi hasznositds egyensulyéra haszndlnak. Tovabba egységesen elosztott

véletlen véltozok r is bevezetésre keriiltek gyorsulési konstans ¢ hanyadossal egyiitt.

Vit +1) =wV; (t) + crri(pbest(i, t) — Pi(t)) + cora(gbest(t) — Pi(t)))  (4.10)

Pt+1)=P )+ Vi(t+1) (4.11)

A 4.10 egyenlet elsé része az ugynevezett inercia reprezentélja a sebességet, amely bizto-
sitja a részecskék sziikséges lendiiletét a keresési térben val6 barangoldshoz. A mésodik
rész a kognitiv komponens, ami az egyéni részecskék gondolkoddsat reprezentélja. Arra
Osztonzi a részecskéket, hogy mozogjanak a sajat eddigi legjobb helyzetiik felé. A 4.11
egyenlet az egyiittm{ikodést komponens, amely képviseli a részecskék egyiittes hatdsat a
globdlis optimum megtaldldsara. [13] El6nye, hogy egyszerii és koltséghatékony. Ezzel

szemben a paramétereinek az optimdlis megvalasztidsa nem trivialis.

4.4.6. Monte Carlo algoritmusok

Tobb fajtdja ismert és alkalmazott az iparban is. Egy alapvetd Monte Carlo algoritmus a
Markov lanc Monte Carlo (MCMC) melyet sz€leskortien alkalmaznak, a bayesianus sta-
tisztikdban is. Erdssége, hogy bonyolult tébbdimenzids feladatok is megoldhatdak vele.
Folyamatos véletlen valtozokbol hoz 1étre mintdkat valdszintiségi stirliség fliggvénnyel
aranyos fiiggvényekkel. Ezek a mintdk felhaszndlhatok az adott véltozo feletti integral
kiértékelésére, mint annak vérhat6 értéke vagy szérdsa. Altaldban lancok sorozatdt ala-
kitjak ki, melynek kiinduldsi pontja egy egymastdl kelld tavolsdgra 1€vé és tetszdlegesen
kivélasztott ponthalmaz. A lancon keresztiil a 1épések sztochasztikus folyamatok, me-
lyekhez valoszintiségek vannak rendelve. Ezek az algoritmusok ugy hoznak 1étre Markov-
lancokat, hogy egyensiilyi eloszlasuk legyen, amely ardnyos a megadott funkcidval. [14]
A Hamiltoni Monte Carlo mddszer a hagyomanyos MCMC algoritmus egy valtozata. Az
MCMC algoritmus hatranyét, azaz a véletlen bolyongast kiiszoboli ki azzal, hogy részben
véletlenszer(sitett hamiltoni dinamikdnak megfelel trajektéridn mozog. Ez azt jelenti,
hogy a részecskéknek nem csak poziciét, de impulzust is rendelnek igy lehetdség van arra,
hogy a klasszikus mechanika alapjan szimuldlni lehessen. A Metropolis-Hastings algorit-

mus egy valtozata. A Gauss-féle véletlen bolyongds javaslateloszldssal osszehasonlitva a




Hamiltonian Monte Carlo csokkenti az egymdst kovetd mintavételezett dllapotok kozotti
korreldciot azaltal, hogy olyan tavoli dllapotokba torténd mozgasokat javasol, amelyek
a szimulalt hamiltoni dinamika kozelitd energiatart6 tulajdonsdgai miatt nagy val6szind-
séggel elfogadhatéak. A csokkentett korreldci6 azt jelenti, hogy kevesebb Markov-lanc-
mintdra van sziikség az integralok kozelitéséhez a célvaldszintiség-eloszlas tekintetében
egy adott Monte Carlo-hiba esetén. [14] El6nye, hogy a véletlen bolyongashoz képest
sokkal gyorsabban konvergal, viszont sokkal koltségesebb is, mivel sokkal tobb paramé-
terrel rendelkezik €s a potencialis energia gradiensét is ki kell szamitani. Szekvencidlis
Monte Carlo médszer egyesiti tobb Monte Carlo algoritmus eldnyét. A rendszerben sok
részecske van, mely a genetikus algoritmushoz hasonl6éan mozognak, viszont a mozga-
sokat a MCMC algoritmus alapjin teszik. A részecske halmazoknak tobb generidcidja is
van, de mutacio és rekombindci6 helyett Monte Carlo médszert hasznélnak. Elonye, hogy
a genetikus algoritmussal és a részecske raj optimalizdciéval szemben nem heurisztikus,
konnyebb a konvergencia tulajdonsdgokat vizsgdlni. Tovabbd a sok generdlt részecske
felhaszndldsa miatt nem hajlamos beragadni a lokalis minimumokba. Valamint j6l pér-
huzamosithat6é a nagy szdmu részecskének kdszonhetden. Ezen eldnyok figyelembe vé-
teléve azonban elmondhatd, hogy koltséges mddszer. Az SMC mddszert egy késébbi

fejezetben mélyebben bemutatom.

4.5. Matematikai alapok és jelolések

Ebben a fejezetben roviden Osszefoglalom azokat a matematikai alapokat és jeloléseket,
amelyek az algoritmus megértéséhez nélkiilozhetetlenek. A cél az olvasé segitése a ké-
s6bbiekben haszndlt jelolések bemutatdsdval. Ha X egy valdszintiségi valtozd, amelynek
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stiriségfiiggvénye f, akkor x1, xs,..., x, f jeloli, hogy X-bdl n darab mintat vesziink.

A valészinliségi stirtiség fiiggvény meghatdrozza annak valészintiségét, hogy a véletlen

valtoz6 megegyezik-e egy bizonyos értékkel:

P(X=2x)=f(x) (4.12)
E¢[h(X)] jeloli a h (X) fuggvény varhato értékét. A numerikus szimuldciékban ezt a

varhato értéket n darab véletleniil generdlt minta dtlagoldsdval szamoljuk (x; f):

1 n
o=~ D) (4.13)

i =1
Ha n elég nagy, akkor E; [h (X)] &~ u,. Abban az esetben, ha a modell tobb valdszi-

niiségi valtozdval (példaul X és Y) bir, akkor egyiittes valdszintiségi stirliségfiiggvényrol




beszélunk:

Ha X és Y nem korreldl egymadssal, akkor az egyiittes valoszinliségi stirliség fiiggvényt

sz&t lehet valasztani az X és Y valdszintiségi valtozo6 stirliségfiiggvényeinek szorzatéra:

PX=uxY =y)=[f(2)g(y) (4.15)

Végiil bevezetésre keriil a tobbvéltozos normal eloszlas stirtiségfiiggvény (altalanos, kor-

reldlt esetben), amely meghataroz6 szerepet tolt be az SMC algoritmusban. Legyen

r = (x1,...,x%) egy k-dimenziés vektor, amely egy, a X, ..., X; véletlen vilto-
zOkkal generalt mintdt jelol. Jelolje a p = (uq, ..., ux) vektor a k-dimenzids véarhatd
értéket (£ [X4],..., E[Xg]). Haaz X, ..., X} véltozéknak normal eloszldsuk van,

akkor az egyiittes valoszintiségi stirtiség fiiggvény a kovetkezo:

1
a v/ 27rk\/ det X

ahol X a korreldciés métrix, amely matrix elemeit a kovetkezd képlet irja le

1 T v—1(_
¢ (zly, ) ez (@) T (@mw) (4.16)

Sy = E[(X, — EIX) (X, - E[X])] (4.17)

A tovédbbiakban nem kiilonboztetem meg az egydimenzids (X) és a tobbdimenzids
(X = (X, ..., X)) véletlen viltozékat. X-el jelolom a k dimenziés véletlen vek-
tort, ahol k a paraméterek szdma a modelliinkben, amig x,, xs,..., z, all n darab k
dimenzids véletlen minta, amelyet az X valdszinliségi valtozobdl generaltunk. Végezetiil
bevezetésre keriil a likelihood fliggvény, amellyel mérni lehet a modell illesztésének josa-
git a mérési adatokhoz az ismeretlen paraméterek adott értékeinek fiiggvényében. Ha X

egy valdszintiségi valtozo egy f sirlségfiiggvénnyel, amely a 6 paramétertdl fiigg, akkor

L(x)=fy(x) =Py (X =2) (4.18)

a likelihood fiiggvény, amely megadja annak a valészintiségét, hogy a paraméter értéke ¢

egy adott szam, ha az X valosziniiségi x valtozo értéket vesz fel.

4.6. Kozelito Bayes-szamitas (Approximate Bayesian Computation)

A bayesidnus kovetkeztetés az egyik legfontosabb statisztikai kovetkeztetési mddszer,

amely nevét a Bayes tételr6l kapta, amelyen a modszer alapszik. Bayesidnus statisztikai




érvelés sordn egy statisztikai modell formdjdban megfogalmazott hipotézis valdszintisége
(elozetes hiedelem-mértéke) keriil frissitésre a beérkezett Uj informaciok, bizonyitékok
(példaul események, mérési eredmények, kozvélemény kutatidsok stb.) alapjan. Az uto-
lagos valosziniiség-et hatdrozza meg két eldzetes mennyiség figyelembe vételével. A két
eldzetes mennyiség az eldzetes valdszinliség €s a feltételes valdszintiségként is értelmez-
hetd likelihood fiiggvény (valdszinliség fiiggvény). Az utolagos valosziniiség a Bayes

tétel alapjan szamolhato:

P (B|H) P (H)
P (B)
ahol H és B jeloli a hipotézist és a bizonyitékot, P (H|B) az ut6lagos valésziniséget,

P(H|B) = (4.19)

P (H) az elbzetes valésziniliséget, P (B|H) a likelihood fiiggvény, és P (B) a margi-
ndlis likelihood fiiggvény, amely minden hipotézis esetében egyenld, tehat a kiilonboz6
hipotézisek relativ valoszintiségeit nem befolydsolja. A bayesianus kovetkeztetés a kovet-
kez6képpen zajlik: kiilonboz6 hipotézisek vannak egy jelenség leifrdsara, €s minden egyes
hipotézishez egy P (H) valdszintiséget rendeliink. Ertelemszertien annak a hipotézisnek a
legnagyobb a valdszintisége, amelyr6l tgy gondoljuk, hogy a legjobb eséllyel ad magya-
razatot a jelenség leirasara. Ezutan dj bizonyiték (B) érkezik, amelynek hatdsédra az egyes
hipotézisekhez tartozé valdszintiségek frissiilnek, tehat az utélagos valdszintiség P (H|B)
keriil meghatdrozdsra a beérkezd tények fiiggvényében. Ertelemszeriien ahhoz, hogy a ba-
yesidnus kovetkeztetés végrehajthat6 legyen, sziikség van a likelihood fliiggvény (amely
meghatédrozza, hogy egyes H hipotézisek milyen valészintiséggel eredményeznek 5 bizo-
nyitékokat) ismeretére. Klasszikus példa a pénzérme, amelyet feldobva p valdszintiséggel
fej (1 — p) valdszintiséggel irds az eredmény, és a hipotézis p értékére vonatkozik. Ha a
kezdeti hiedelmiink p=0.4, akkor a pénzérme feldobds likelihood fiiggvényének értékei a
bizonyiték két lehetséges értéke esetében P(B=fej | H) = 0.4 illetve P(B=ir4s | H) = 0.6.
A gyakorlatban a likelihood fiiggvény gyakran nem ismert, vagy — komplikalt statisztikai
modellek esetében — rendkiviil sok szamitasi er6forrast igényel a meghatarozasa. Ezek-
ben az esetekben a Bayes-tétel kozvetleniil nem alkalmazhatd, és kozelité megolddsra van
sziikség. Innen ered a motivacio a kozelitd bayesidnusi szdmitdsi (Approximate Bayesian
Computation- ABC) mddszerek alkalmazasara. Az ABC modszerek kozos tulajdonsaga,
hogy megkeriilik a likelihood fiiggvény kiértékelését, ezért szokds Sket likelihood-mentes
kovetkeztetésként is emlegetni. A legalapvet6bb ilyen médszer az ABC elutasitdsos min-
tavételezés (rejection sampling) [15]. Ez a modszer szimulacid segitéségével kozeliti a
likelihood fiiggvényt, mégpedig tigy, hogy a szimulacié eredményeit (S) 6sszehasonlitja

a mért eredményekkel (bizonyitékokkal, ). Ehhez az 6sszehasonlitishoz egy tavolsag




fiiggvény keriil bevezetésre (d(z,y)), amely képes jol jellemezi a kiilonbozd paraméter-
értékekkel szdmolt statisztikai modellek egyezését az adatokkal. Gyakran alkalmazott
tavolsagfiiggvény a négyzetes hibdk Osszege. Egy adott paraméterérték akkor keriil elfo-
gaddsra, ha d(5, B) < ¢, ahol ¢ a tlirésparaméter. Az elfogadott eredményekhez tartozé
paraméterekbdl statisztikat készitve az utdlagos valoszintiségi eloszlas lesz az eredmény.
Az ABC megkozelitést mas statisztikai moédszerrel is kombindlni lehet, mint példdul a
Markov-lanc Monte-Carlo moédszerrel illetve a szekvencialis Monte-Carlo mdédszerrel, ez
utobbi képezi e dolgozat témdjit. Ezeknek a varidcidknak a Iényegiik, hogy statisztikai-
lag hatdsosabbd tegyék az ABC szimulaciot, a mért adatoktol nagyon eltérd eredményeket

ado paraméterértékek elkeriilésével [15].

4.7. A szekvencialis Monte-Carlo algoritmus (Sequential Monte Car-
lo)

A szekvencidlis Monte-Carlo algoritmus tobb fontos, a statisztikai kovetkeztetésben és
gépi tanuldsban gyakran haszndlt koncepciét kombindl. A Monte-Carlo illesztési mod-
szer egy véletlen mintavételezésen alapulé metddus, amely alkalmazasa soran a cél, hogy
meghatdrozdasra keriiljon az adott modell paraméterértékeinek egyiittes valdszintiségi sii-
riségfiiggvénye, egy mérési adatra (az esetiinkben mért spektrumra). Ez gy érhetd el,
hogy ebbdl a céleloszlasbol mintdkat veszek. A mintdk dtlaganak €s szérasanak kiszami-
tdsaval megbecsiilhetd a modell paramétereink értékei €s bizonytalansdgai. Taldn szokat-
lannak tlinhet, hogy a mérés eredményét sztochasztikus algoritmus segitségével prébalom
meghatdrozni, annak ellenére, hogy a mérés a determinisztikus tulajdonsdgokra vonatko-
zik (mint példaul mechanikai fesziiltség vagy defektek koncentracidja a félvezetdkben).
Két érv motivélja ezt a megkozelitést. Eldszor is, a mérések sordn mindig valamennyi
véletlen zaj il a mért spektrumra. A legfontosabb zajforrasok a CCD kamera zaja és a
fotonkibocsétas sztochasztikus jellege. Emiatt ugyanazt a mérést tobbszor végrehajtva
enyhén eltérd spektrumok jonnek 1étre, még tokéletesen stabil minta és mérdeszkoz ese-
tén is. Igy még a determinisztikus algoritmus esetén is a mérési folyamatnak van némi
véletlenszerlisége. Mdasodszor, az 0sszes determinisztikus nemlinedris illesztési modszer
alkalmazdsa sordn meg kell adni a paraméterek kiindulépontjit. Amint azt az el6z6 sza-
kaszokban targyaltam, a determinisztikus mddszereknek az eredménye gyakran fligg a ki-
indulési ponttdl, kiillondsen a sokdimenzids hibafiiggvényeknél (sok paraméteres modell
esetében). Ha a kiinduldsi pont kozel van a globdlis minimumokhoz, akkor a determi-

nisztikus mddszerek jol teljesitenek, de ha a kezdeti paraméterek pontatlanabbak, n az




esélye annak, hogy az algoritmus egy lokdlis minimumban megakad. Ez egy tovéabbi lat-
sz6lagos véletlenszerliséget hoz be mérésekbe: még akkor is, ha képes vagyok elkésziteni
egy illesztési modellt egy adott mintdhoz, lehetséges, hogy nem vezet sikerre a kiilonb6zd
tulajdonsdgokkal rendelkezd mintdk esetében, ha a modell hibafiiggvényeinek sok lokalis
minimuma van. Célom egy olyan mddszer megvaldsitdsa, amely nem hajlamos elakadni
a lokdlis minimumokon, igy sztochasztikus jellege ellenére megbizhatobb eredményeket
nyujt. A fontossdgi mintavételezés (importance sampling) a Monte-Carlo szimuldcidkban
altaldnos fogalma, és valdszinliségi kovetkeztetés, amelyet egy adott eloszlas becsiilt tu-
lajdonsédgainak szérdsanak csokkentésére hasznalnak. Tegyiik fel, hogy mintdkat akarunk
venni egy f valoszintiségi stirliség fliiggvénybdl x1, xo, ..., x, f ésamintdk segitségével

meghatdrozni az egyes mennyiségeket, példdul a h fiiggvény varhat6 értékét £y [h (X)]:

1 n
o=~ h(:) (4.20)

i=1
A Nagy Szamok Torvényébdl kovetkezik, hogy p, — Ef[h(X)] han — oco. A fontos-
sdgi mintavételezés mogotti otlet az, hogy az f eloszlas paramétereinek bizonyos értékei
sokkal nagyobb befolyassal vannak a ,-re, mint més értékek. Célom, hogy nagyobb
hangsulyt fektessek ezekre a fontos paraméter tartomédnyokra gy, hogy gyakrabban ve-
szek mintdkat azokban a tartomdnyokban, ahol p, gyorsan véltozik. Ahhoz, hogy ezt
elérjiik, a véletlen mintdkat egy masik, g eloszldsbol generdlom. Ezzel a mintavételezés

torzul, igy a paraméterek becslését az ugynevezett fontossagi sulyok bevezetésével kell

korrigdlni w; = f (x;) /g (x;).

f(X) IS @) 1 n o
by [g(X)h<X)] ~ “n—n;g(%)h( ) n; () = Ep[h(X)]
(4.21)

A kovetkez6kben a Markov-lanc Monte-Carlo (MCMC) mddszert irom le didhéjban.

Egy "bonyolult" 7 valészinliségi stiriségfiiggvénybdl szeretnék mintit venni. Tegyiik
fel, hogy hatékonyan kiértékelésre képes, de kozvetleniil mintdkat venni belSle nem le-
het. Ebben segitséget nyudjtanak bizonyos sztochasztikus folyamatok (olyan folyama-
tok, ahol véletlenszerli a mozgds egy paramétertérben), amiket Markov-ldncoknak ne-
veznek. Gyakran hivjdk ezeket memoria nélkiili folyamatoknak, ahol a kovetkez6 1épés
Tn — Tpt1 csak a pillanatnyi poziciotdl fiigg (x,) és teljesen fiiggetlen a korabban bejart
uttél (xo, ..., r,—1). Ezek a folyamatok egy staciondrius val6szintiségi eloszlashoz kon-
vergdlnak. Cél, hogy olyan Markov ldncot generdljak, amelynek 7 a staciondrius elosz-

lasa. Ha ebbdl a Markov-lancbdl veszek mintdkat, akkor a mintdk eloszldsa a 7-hez fog




konvergélni. A Markov-ldncokon alapulé6 Monte-Carlo médszereknek sok valtozata van,
én a Metropolis-Hastings algoritmust mutatom be. Legyen ¢ (X = ) a Markov-ldnc &t-
menet valészinlisége, amely meghatdrozza az x pontbdl y pontba 1épés valdszinliségét. Ha
jelenleg az x pontban vagyok, akkor a kdvetkez pontot szimuldlhatom az y g (=) dtmenet
valészinliség alapjan. A Metropolis-Hastings algoritmusokban bevezetjiik az Ggynevezett

elfogadasi ratat, ahol 7 a valdszintiségi eloszlas, amit nem tudunk mintavételezni:

_in I T W)
(o) =min{ L1 (422

és generdlok egy egyenletes eloszlasd r szdmot a (0, 1) intervallumon. Ha r < « (),
akkor elfogadhat6 a 1épés és y-ba 1épiink. Ha r > «a (x) akkor a javasolt 1épés elvetés-
re keriil és x-ben marad. Ha az algoritmust elegendd ideig futtatom, akkor a véletlen
mintdik eloszldsa m-hez fog konvergédlni. Temperdlds/hdkezelés is egy fontos, gyakran
alkalmazott koncepcié a Monte Carlo mddszereknél. A temperalas (simulated annealing)
Iényege, hogy bevezetésre keriil egy 7" hdmérséklet paramétert, amivel hangolni lehet egy
Markov-lanc 1épéseinek elfogaddsat vagy elutasitisat. Tegyiik fel, hogy egy részecske
véletlenszeri mozgasat szimuldljuk egy potencidlban. Nagy hémérsékleten a részecs-
kék mozgasi energidja domindl, igy a mozgdsuk szinte teljesen véletlenszerl (fiiggetlen
a potencialtdl). Ahogy a homérséklet csokken, a helyzeti energia kezd domindlni, és a
részecske egyre nagyobb valészintiséggel fog olyan irdnyba mozogni amerre a helyzeti
energidja csokken. A T' — oo hatdresetben a részecske mozgésa teljesen véletlensze-
rd, mig a T' — 0 hataresetben csak azok a lépések lesznek elfogadva, ahol a helyzeti
energia csokken. A minimalizdlds szempontjabodl beldthatd, hogy egyik véghelyzet sem
megfelels. AT — oo esetben a részecskék (MCMC-lancok) nem tudnak konvergélni a
minimumba. Masrészrol, ha T — 0, a részecske beragad az els6 lokdlis minimum helyre,
amely természetesen nem elfogadhaté anndl a fiiggvénynél, ahol tobb lokdlis minimum
van. Optimalizdcids problémdkra a legjobb stratégia az, hogy nagyon magas hdmérsék-
letr6l indulva fokozatosan ,,h{itdm” az algoritmust, amig be nem konvergal a globélis mi-
nimumba. A Metropolis algoritmusban a temperélds ugy torténik, hogy ,,.bekapcsolom” a

likelihood fliiggvényt az elfogadasi ardny kiszdmitdsa sordn:

a (x)ﬁ = min {M 1} (4.23)

m (z) g ()"
ahol § = 1/T azaz, az inverz hGmérséklet. Az algoritmus elején 5 = 0, ahol a likelihood
fliggvénynek nincs jaruléka az elfogadasi ratdban. Ez azt eredményezi, hogy a Markov-

lanc egy véletlenszeri mozgast fog végezni a paraméter térben és a hibafiiggvény értéke




(annak a fiiggvénynek, amelyet probdlunk minimalizdlni) nem befolyésolja a javasolt 1é-
pés elfogadasanak valészintiségét. A hémérsékletet addig csokkentem (5 novelésével),
amig a § = 1. Ezen a ponton a likelihood fiiggvény teljes mértékben figyelembe vehetd

€s visszakapom a fent szerepld 4.15 egyenletet.

4.8. Megvalositasi lehetoségek

Erdemes megvizsgalni azt, hogy az algoritmus inspirdciéjdul szolgalé PyMC3, python
nyelven irédott algoritmus helyett, olyan programozasi nyelvet taldljak, amely hatéko-
nyan és ujra felhaszndlhatéan képes helyettesiteni a python nyelvet. Manapsag szdmos
programozds nyelv 1étezik, mindegyik rendelkezik elényokkel és hatranyokkal attol fiig-
géen, hogy milyen problémékat szeretnénk megoldani. Altaliban a programozasi nyelvek
néhdny tipusba sorolhatdk, azonban ezek a nyelvek tobbféle programozési stilust timogat-
nak. Jelenleg a programozénak szdmos vélasztdsi lehetdsége van a nyelv kivalasztdsdra,

de a programozdasi nyelvek kozott sok kiilonbség van.

4.8.1. Programozasi nyelvek osszehasonlitasa

A programozasi nyelv olyan jelek 0sszesége, amelyet utasitdsok géphez vagy szamitégép-
hez torténd csatlakoztatdséra terveztek. [16] A programozasi nyelveket elsGsorban a gép
teljesitményének ellendrzésére vagy algoritmusok kifejezésére hasznaljdk. A programo-
zasi nyelveket imperativ formaban vagy deklarativ formédban hasznalnak. [17] Tovabba
szamos programozdsi nyelvre vezettek be standardokat. A C++ nyelv egy nagyon sok-
oldalu eszkoz, képes figyelemre mélté szamitési teljesitményre, lehetvé teszi az infor-
maci6 egyszerl cseréjét a fizikai helytdl fiiggetleniil, leegyszeriisit szdmos mindennapi
feladatot és sok olyan folyamat automatizilasat, amelyek elvégzése egyébként farasztd
vagy unalmas lenne. Valamint egy standardizald nyelv, az ISO bizottsdg szabvanyosi-
totta. Kozvetleniil gépi nativ kodra forditja a fordit6ja. Ennek kdszonheti a figyelem-
re méltd szamitasi teljesitményét. Erdsen tipusos nyelv, mely biztositja, hogy forditasi
id6ben ellendrizze a tipusok megfeleloségét, elkeriilve azt, hogy futds id6ben torténje-
nek hibdk és kivételek. Figyelmeztet a hibds valtozé hozzarendelésre, a rossz fliggvény
visszatérési értékekre, a hidnyos eljaras argumentumokra és a fliggvényhivasokra. [18] A
nyelv kiilénb6zd programozasi paradigmak megvaldsitdsara alkalmas, dgymint procedu-
ralis, generikus, objektum-orientdlt. A procedurélis programozdasi paradigma azt jelenti,
hogy a programozdsi nyelv tdmogatja az eljardsok és az alprogramok koncepcidjat. A

generikus programozds a vazalgoritmusok olyan tipusok alapjan torténd megirdsara ossz-




pontosit, amelyek az algoritmus tényleges haszndlatakor keriilnek meghatdrozésra, igy
némi engedékenységet biztositva a programozok szdmadra, akik el akarjdk keriilni a szi-
gord, erds tipizaldsi szabdlyokat. [19] Mig az objektum-orientélt paradigma lehet6séget
biztosit arra, hogy programozas sordn objektumok formdjaban lehessen kifejezni a tipu-
sokat. Ez a paradigma lehet6vé teszi azt, hogy kdédunk tdjrefelhaszndlhat6 és konnyen
érthetévé valjon. A C++ rendelkezik minden platformra elérhetd forditoval, igy a meg-
irt kéd hordozhatéva vilik. Ezeken feliil érdemes figyelembe venni azt is, hogy szamos
konyvtér elérhetd, amelyek szabadon felhasznédlhatéak. Ez nagymértékben segiti a spe-
cidlis programozési feladatok gyors implementédldsat. [19] A C# nyelv hasonl6képpen a
C++-hoz erdsen tipusos, viszont a programozdasi paradigmak koziil az objektum-orientalt
programozdst €s a komponens-orientdlt programozast timogatja. Komponens-orientalt
paradigma lehetdvé teszi a logika elkiilonitését és beillesztését. A C# fordité a kddot
eldszor egy ugynevezett intermediate language (IL) k6dd4 forditja, amely tartalmazza a
futtatdshoz sziikséges forrdsokat, amik lehetnek képek, fdjlok, majd ezeket egy .dll kiter-
jesztést fajlba menti. A program futtatdsakor az IL kéd betoltédik a Common Language
Runtime (CLR) rendszerébe, ami a Just In Time (JIT) fordit6 segitségével az IL kédot
nativ gépi kédda forditja. A CLR ezen feliil lehetdséget biztosit tovdbbi szolgédltatdsok
haszndlatdra, amihez hozz4 tartozik az garbage collection, kivételkezelés, er6forrds ma-
nagement. A CLR 4ltal végrehajtott kodot "menedzselt kddnak" nevezik, ellentétben a
"nem menedzselt koddal", amelyet egy adott platformot megcélzé nativ gépnyelvre for-
ditanak. A futési idejli szolgéltatdsok mellett a .NET kiterjedt konyvtarakat is tartalmaz.
Ezek a konyvtarak sokféle megvaldsitdsi tipust tdmogatnak, dgymint fajlkezelés, kivé-
telkezelés, matematikai konyvtarak. [20] Jelenleg a C# .NET Core verzidja képes arra,
hogy minden platformon hasznalhat6 legyen. Tovdbba a .NET keretrendszeren kiviil ér-
demes megemliteni a NuGet csomag rendszert is, mely az interneten elérhetd C# nyelven
irodott konyvtarak haszndlatdnak megkonnyitését szolgdlja. A Python egy interpretalt,
objektum-orientélt, magas szint{i programozasi nyelv, dinamikus szemantikdval. Magas
szintl beépitett adatszerkezetekkel, dinamikus tipizdlassal és dinamikus kotéssel kom-
bindlva. Nagyon vonzéva teszik a Rapid Application Development szdmdra, valamint
szkriptként vagy ragasztonyelvként haszndljdk a meglévd Osszetevok Osszekapcsoldsara.
Konnyen elsajatithatd szintaktikdja és olvashatosdga miatt csokkenteni képes a karban-
tartasi koltségeket. Python tdimogatja a modulokat és csomagokat, ami moduléris prog-
ramozasra és Ujrafelhaszndlhatosagra készteti a programoz6t. Valamint a python nyelv
nem erésen tipusos. A python interpreter €s a szabvanyositott konyvtar forrdsok minden

platformra elérhetéek. Fontos megemliteni, hogy nincs forditdsi 1épése. Python kédot




bytecode formdtumba konvertélds utdn, amely egy alacsony szint( instrukcids 1épésekbdl
allo leiras, az interpreter feldolgozza azt, amely, ahelyett, hogy CPU-n kozvetleniil futtat-
nd, virtudlis gépen futtatja a kédot. Kiillondsebb 6sszehasonlité benchmarkok hasznédlata
nélkiil is belathato az, hogy a C++ teljesitményben gyorsabb kod futtatast eredményez az
altal, hogy kozvetleniil szdlitja meg a CPU-t a nativ gépi kddra forduld kod segitségé-
vel. Az algoritmus létrehozdsa el6tt azonban fontos informacidkat hordozhat a memoria
fogyasztasrol és az algoritmus végrehajtasi sebességérdl egy benchmark elemzés. Ehhez
a kiilonb6zd6 nyelveken el kell késziteni az algoritmust, majd ugyan azon a szamitogé-
pen tobb alkalommal futtatni, mikdzben mérések folynak a felhasznalt er6forrasokrol és
eltelt idordl. Ezek figyelembevételével késziilt egy elemzés matrixok allokédldsdnak és

szorzdsanak mérésére. Az 4.1 tablazat tartalmazza a mért eredményeket. [21]

4.1. tablazat. Programozasi nyelvek Osszehasonlitisa matrix allokacié és szorzds figye-

lembevételével

Programozasi nyelv | 1d6 [s] Memoria hasznalat [MiB] Felhaszndlt energia [J]

Python (NumPy) 0.094+0.001 27.66+00.09 + 57.68+00.03 | 5.36+00.09

C++/g++ (Eigen) 0.186+0.003 3.54+00.03 + 85.25+00.00 | 3.76+00.03

C#/.NET Core 7.288+0.069 33.94+00.09 + 69.14+00.03 | 127.95+02.59

Python 228.084+1.992 | 10.49+00.02 + 68.58+00.00 | 5019.49+156.86

A méréseket egy Intel(R) Core(TM) i7-10710U CPU-n végezték. A tabldzatban a ma-
sodik oszlopa jeloli az id6t, amely a program induldsatdl a befejezéséig eltelt id6. Itt
szembetlinik az, hogy a NumPy konyvtar hasznalatdval a leggyorsabb a métrixmiiveletek
elvégzése. Egyéb konyvtar haszndlata nélkiil viszont a python nyelv bizonyult a leglas-
sabbnak. A harmadik oszlop a benchmark folyamat memoériafogyasztasa, ahol alap és
megnovekedett értékek jelennek meg. Az alap az RSS referenciaérték elott, a megnove-
kedett pedig az RSS csucskeresése a referenciaérték alatt. Az utolsé oszlop szemlélteti a
futtatdskor mért CPU energiafelhasznaldst. Tapasztalatok szerint viszont C++ és C#-ban
megirt kodok raforditott ideje egy nagysiagrenddel nagyobb, mint ugyan az az algoritmus
elkészitése python nyelven. [22] A nyelvfilozéfidk gyakran magyarazzak a nyelvek relativ
kifejez6képessége €s olvashatésdga kozotti kiilonbségeket. A Python filozéfidja példaul
az, hogy egyszerd, vildgos és 1ényegre toré6 megkozelitést kell alkalmazni a program meg-

irasdhoz és el kell fogadni az ebbdl ad6do teljesitménybeli hatranyt.




4.9. Osszegzés

A fentieket 6sszegezve belathato, hogy az algoritmus nagy szamitasi teljesitményt igényel
a Metropolis ldncok elinditdsa utdn. Ez az iterdcid n.,s 1épést hajt végre, mikdzben log P
és logL értékeket szamitja ki minden részecskére. A futdsi sebesség gyorsitdsdra ezen a

ponton sziikséges lesz majd parhuzamositast alkalmazni.




5. KOVETELMENY SPECIFIKAIO

A dolgozatomban C++ nyelven valdsitom meg a fent targyalt SMC algoritmust. Valasz-
tdsom ok az, hogy az allandoé teljesitmény fenntarthaté legyen, valamint a modern nyelvi
kornyezet €s karbantarthatésdg is fontos szerepet jitszott. Tovdbbd nem elhanyagolhat6
tény, hogy python nyelv teljesitményben alulmarad a C++-al szemben. Valamint a parhu-
zamositds megolddsa sem trividlis. Azonban elsdsorban a teljesitményt vettem figyelembe
a vélasztidsomkor. Az ipari alkalmazédsokban elengedhetetlen, hogy a kapott eredménye-
ket kvazi valos idoben megkapjuk. Valamint, a lehetd legpontosabb eredményeket adja az
algoritmus, azért, hogy az eredmények kiértékelése is pontos maradjon. Tovabbd, hogy
a mért eredményeket real-time kell feldolgozni. Az el6z6 fejezetbdl lathatéva vélt, hogy
sziikséges hasznalnom kiilonbozd C++ konyvtarakat, mint példdul matematikai konyvta-
rak €és parhuzamositasra alkalmas konyvtarak. C++ kornyezetben nagy népszeriiségnek
orvendd matematikai konyvtarak példaul az Eigen valamint a SciMath. Az Eigen konyv-
tar segitségével fogok elsGsorban véletlen mintdkat generdlni, valamint matrix és vektor
miveleteket megvaldsitani. Vdélasztdsom azért esett az Eigen-re mivel dokumenticidja
nagymértékben kiterjedt, valamint hasznélata is egyszeriibb és logikusabb. Mivel algorit-
mus szdmos egymdstol fiiggetlen Metropolis lancot indit, ezért kivalo lehet6ség adddik
a parhuzamositasra. Figyelembe véve a modszer magas szdmitési igényét, az effektiven
parhuzamositott implementacié szinte kovetelmény a gyakorlati alkalmazhat6sadg szem-
pontjdbol. A parhuzamositott implementdcié megvalositasara kival6 eszkdzok lehetnek a
megosztott memoria eléréstt OpenACC és az OpenMP sztenderdek, amelyeket sikeresen
alkalmaztak kiilonb6z6 numerikus C++ programok parhuzamositdsara. Ezek a modszerek
kifejezetten igéretesek, mert egyszert a szintaxisuk, és a CPU mellett a GPU parhuzamo-

sitasra is alkalmazhatok.

6. TERVEZES

A tervezés elkezdésénél a megoldando feladatot vettem alapul. A feladat az, hogy olyan
algoritmust készitsek gépi tanuldsi mddszerekkel, amely hatékonyan képes a bemenetként
adott spektrum, matematikai modell és kezdeti tippek segitségével meghatdrozni a cstcs
pozicidjat az x tengelyen, a cstcs intenzitdsat az y tengelyen, valamint a csucs félérték
sz€lességét. Az algoritmus futdsa utdn, a kapott eredményekbdl kovetkeztetések vonhato-
ak le arrdl, hogy a vizsgdlt anyag milyen fizikai és kémiai tulajdonsdgokkal rendelkezik.

A 6.5 dbra szemléltei a megoldand6 feladat sematikus megvaldsitasat.
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6.5. abra. A megoldand¢ feladat sematikus dbraja
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A feldat meghatdrozdsa utdn kezdtem el felépiteni az algoritmust az el6z6 fejezetkben
ismertetett benchmarkok segitségével. Ezek vizsgalata utan lehetett elkezdeni a tervezést.
Az Eigen egy high-level C++ konyvtdr, amely header f4jlokbdl szolgalja ki a kodot. Ez li-
nedris algebra, matrix és vektor miiveleteket, geometriai transzformacidkat és numerikus
megolddsokat, valamint az ehhez kapcsol6dé algoritmusokat tartalmazé konyvtar. Nyilt
forraskodud, amely lehetvé teszi, hogy szamos projekt sikeresen alkalmazni tudja, igy
én is nagy figyelmet forditottam arra, hogy beépitsem az algoritmusba. Ezen feliil nem
csak a nyilt forraskodu volta miatt alkalmazom, hanem mivel az Ggynevezett ,.expression
templates metaprogramming” technikat alkalmazza, ami azt jelenti, hogy forditasi idében
kifejezés fat fordit és egyedi kddot generdl, hogy kiértékelhesse ezt. Kifejezéssablonok és
a lebegdpontos miiveletek koltségmodellje segitségével a konyvtar sajat hurokfelbontést
€s vektorizalast hajt végre. Telepitése egyszerti, header fajlokbdl 4116 konyvtarral rendel-
kezik, igy nincs leforditand6 bindris. Ezen feliil nem sziikséges konfigurdlni sem, mint
a telepités egy l1épése, valamint nincsenek fiiggdségei mds konyvtarakra. Az Eigen Core
header szdmos megoldést kindl métrix €s tomb miiveletek elvégzéséhez, linedris algeb-
ra feladatok megoldasdhoz. Az ABC-SMC algoritmus implementalasahoz tobbnyire 1D
és 2D tombok manipuldcidja sziikséges. Ehhez dinamikus double pontossidgi tombok
létrehozédsa ajanlott. A tomb egyszerli médot biztosit olyan egyiitthat6-alapi mivele-
tek végrehajtasara, amelyeknek esetleg nincs linedris algebrai jelentése, példdul konstans
hozz4adésa a tomb minden egyiitthatdjdhoz, vagy két tomb egyiitthatds szorzasa. Ezzel a
tulajdonsdgédval nagymértékben egyszertsiti a kodot, mivel felesleges ciklusok nélkiil le-
het megoldani alapvet6 feladatokat. A Cholesky header tartalmazza a kiilonleges matrix
miveletet, a Cholesky dekompoziciot, melynek segitéségével a szimmetrikus matrixok

alsé triangularis matrixdnak és azok konjugaltjdnak meghatdrozasara alkalmazhat6, ha-




sonldéan a LU felbontdshoz. Azonban a Cholesky felbontds sokkal hatékonyabb anndl.
[23] A véletlen szam generdlds nemcsak az algoritmusnak fontos része, hanem a szamitas
tudomdnyban is nagy szerepe van. Szdmos kulcsfontossagu teriilet kulcsfontossagu ele-
me Ugymint globalis optimalizacids feladatok, modellezés, szimulacid, robotika, jatékok
¢s még megszamldlhatatlan tudomdnyos teriilet. A helyessége vagy a sebessége egy algo-
ritmusnak kritikusan fiigg a min8ségi véletlenszdm generdldsatol és mas kritériumoktdl.
Széles korben alkalmazott, helytakarékos €s statisztikailag j6 véletlenszam generdtor a
PCG véletlen generdtor csaladba tartozé C++ konyvtar. Sebessége, felxibilitasa, teljesit-
ménye és hely foglaldsa miatt j6 vdlasztds. Ezen feliil a szintaxisa is egyszerd, igy a kod
olvashatésdgan nem ront. Az algoritmusnak sziiksége van bemenetekre, amelyek egy va-
16s, mért spektrum, kezdeti tippek és spektrum modell. A valés spektrumot egy JSON f4;1
feldolgozasaval juttatom be, bemenetként a programba. A kezdeti tippek is ebbdl a JSON
fajlbol keriilnek beolvasdsra. A JSON f4jl gyors beolvasdsdhoz egy ,.third party” konyv-
tarat haszndlok. Ez a konyvtar a JSON for moder C++, ami megtaldlhat6 a GitHub-on és
szabadon felhaszndlhat6. Konnyen haszndlhat6, mivel egyetlen header file segitségével
gyors JSON f4jl feldolgozds érhetd el. Sok esetben egy valos mérési eredmény nagysa-
ga akdr a tobb MB nagysagu f4jl is lehet, ezért is célszerli alkalmazni a JSON parser-t.
F&bb el6nyei, hogy szintaxisa intuitiv és konnyen integralhaté C++ projektekbe. Hatéko-
nyan képes felolvasni JSON tipusu fijlokat, igy a memoria felhasznéldsa és a sebessége
kiemelkedS. A bemeneti spektrum és a kezdeti tippek beolvasdsan kiviil sziikséges egy
konfigurdcids f4jl is, amivel egyszerlien lehet paraméterezni az algoritmust. Ezeket a
paramétereket a program a futds kezdetén felolvassa, majd bedllitja, hogy az algoritmus
ezekkel a konfigurdlhat6 értékekkel elemezze a valds spektrumot. Az algoritmus kime-
nete egy JSON f4jlba mentett statisztika, amely tartalmazza a végsd statisztika adatokat,
a populaciobdl kivélasztott spektrum dtlagét és annak szoérdsit. Ezen feliil az algoritmus
elemzéséhez nélkiillozhetetlen adatok, igy mint a stage-ek szdma, az futdsi id6. A C++

s

koédot Windows operacids rendszer alatt dll kiterjesztési fajlra kell forditani.

6.1. ABC-SMC algoritmus leirasa

Ebben a fejezetben roviden ismertetem az ABC-SMC algoritmus érdemi elemeit. Az
implementdcidt a PyMC3 [24] Python csomag inspirdlta. A PyMC3 konyvtar tobb, a
bayesian analizissel kapcsolatos modszert foglal magédba [25]. Ez a csomag numpy és
Theano konyvtdrakat hasznédlja numerikus backend-ként és az Arviz csomagot az ered-

mények megjelenitésére. Az algoritmus par kezdeti 1épés elvégzése utdn iterativ jelleg,




IMetrapatis lancok inditdsay

6.6. dbra. ABC-SMC algoritmus folyamatédbra

ahol az egyes iterdciokat szakaszoknak fogom nevezni. Az algoritmus folyamatdbrija az
6.6 4bran lathato.

Az algoritmus miikodését a 4.3 fejezetben bemutatott minimalizal4si probléma segitsé-
gével illusztrdlom. Mivel az a probléma csak 2 dimenzids, a populéci6 fejlédése a pa-
ramétertérben jol illusztrdlhatd. A 6.7 édbra illusztrdlja az algoritmus miikodését nagy
vonalakban. A kezdeti populdciét egy durva becslés alapjan generdljuk. Az illusztraci-
6ban a kezdeti becsléseket normal eloszldsokkal alapjan generédljuk, kezdeti becslésiink
z=0.3x0.5;y = —0.4£0.5. A kezdeti kozépérték a populdcié generdlasahoz hasznalt
normadl eloszlds varhat6 értéke, mig a bizonytalansdg a normal eloszlds szérdsa. Minden
szakasz elején Uj populaciot generdlunk az el6z0 szakasz populédcidjabdl torténd sulyozott
véletlen kivalasztdssal. Ezutdn a populacié minden elemére Monte-Carlo lancot inditunk,

aminek hatdsdra a populdci6 eloszldsa a paramétertérben Gjra rendezédik. Minden kovet-

kez0 szakaszban a populécié egyre jobban a minimum kozelében csoportosul.

6.1.1. Kezdeti lépések

Az algoritmus elején a felhaszndlé megad egy eldzetes valdszinliség eloszlast a matema-
tikai modell Osszes paraméterére. Példdul, ha egy illesztendd csucs energidjat 3 + 0.5-re
becsiili (tetszleges egységekben), akkor ennek a paraméternek a kezdeti eloszldsa egy

normadl eloszlés lesz 3 varhat6 értékkel és 0.5 szorassal. A kezdeti populécidt az el6zetes
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6.7. dbra. A populdci6 eloszldsanak valtozdsa a paramétertérben az SMC algoritmus sza-
kaszai folyamédn. A fehér és piros keresztek jelolik a populdciét az MCMC lancok futta-

tasa elott és utan.

eloszlasok alapjdn hatirozom meg, amelyek a paraméterek kezdeti ismeretét képvise-
lik. Ha a modell n paraméteres, és N elemszdmu mintat hozok létre (51, ..., Sy), akkor
Osszesen N x n kezdeti véletlen szamot kell generdlni. Az elsd 1épésben meghatdrozom

a mintdkhoz tartoz6 valészintiségek logaritmusat

logP (S;) = logP (01 = x1,...,0, = x,) = logHP (0; = ;) = Z logP (0; = x;)
i=1 i=1

(6.1)

és a likelihood fiiggvény logaritmusat, normaélis eloszldsu véletlen hibat (zajt) feltételezve:
1 d? 1 [ —d? 1

logL (d;) =1 —— == ! 6.2

gl (&) =dog < 27T€2exp < 252)) 2 ( € i 27T€2) (©2

ahol d; egy el6re definidlt mért tdvolsag fiiggvény a mért spektrum és a szimulalt modell

kozott:

G S (0:0)) = 37 D o= f (52.00) 63
¥ k=1

6.1.2. Iteracio

Minden szakasz elején meghatdrozom a fontossagi sulyokat a mintdkra. A mintdk fontos-

sdgi silyait s-edik szakaszban a kovetkez6képpen lehet meghatdrozni:




N(/Bs*ﬁs—l) .
VVz‘(S) _ L~ (dZ)
Zi L(ﬂs_ﬁsfl) (dz)
ahol a L (d;) = L(d;) — max (L (d;)). Miutén a sily meghatdrozésra keriilt, ki kell

szamitani az effektiv minta méretet (Nggs) a kovetkezd képlet alapjan [26]:

(6.4)

-1
Npss = (Z Wf) (6.5)

Optimalis teljesitmény elérése érdekében az effektiv minta méretet dllandd értéken kell
tartani az iterdciok alatt. Ezt a 35 inverz hdmérséklet allitasdval érhet6 el, igy Npgs = N
ahol a 7 eldre definidlt paraméter (gyakran 7 = 1/2). A gyakorlatban (.-t addig kell
novelni, amig Nggs el nem éri a megfeleld értéket. Miutdn meghatdroztam a Wi(s) fon-
tossdgi stlyokat a paraméter vektorok jelenlegi generédcidjara (Si(s)), el6 tudom éllitani az
Uj (SZ»(SH)) generdciot. Ehhez (Si(s)) generdciobdl véletlenszertien kivdlasztok N 1j min-
tat, ahol az i-edik minta kivdlasztdsanak valdszinlisége I/Vi(s), és az ismételt kivalasztas
megengedett. Ezutdn kiszdmitom az 4j generdcié kovariancia matrixat, amely késébb
felhaszndlhat6 a tobbvaltozos normdlis eloszlas strtiségfiiggvényének meghatarozdsara.
A kovetkezd 1épés az algoritmus hangoldsa. Egyrészt a Metropolis 1épéseinek szdmat
az el6z6 szakasz elfogaddsi ardnya alapjan allithaté be: a magasabb elfogadasi aranyok
esetében az adott szakasz maximdlis 1épésszamat csokkenteni kell. Madsrészt az egyes
Markov-lancok atlagos 1épésméretét is befolydsolni kell, dgy, hogy az elfogaddsi arany
0,234 kozelében maradjon, amely a véletlen bolyongdson alapulé Metropolis algoritmu-
sok optimadlis elfogadasi ratdja [27]. Ezutdn elinditom az N Metropolis-Hastings lancokat,
amelyeket 14,5 1€pés utdn all meg, ahol ng.,s az el6z6leg meghatérozott 1€pések szama.
A 1épések irdnyait az el6z6leg meghatdrozott, n valtozds normadlis eloszldsbdl generdlo-
dik. Minden Iépés utan kiszamitom logP és logL értéket minden részecskére (mintdra)

€s ezzel meghatdrozhat6 a temperalt logaritmikus poszterior eloszlas:

logP (0111) = logP (0r41) + BlogL (0i11, vi) (6.6)

Generdlok egy egyenletes eloszldsd véletlen szdmot az (0, 1) intervallumban, r-t. Ha
r < P (0441) /logP (6,), akkor elfogadhaté a 1épés, ellenkezd esetben elutasitasra keriil.
Az MCMC lancokat az egyes mintdk altal a paramétertérben bejart trajektoriak dbrazola-
saval illusztraltam a 6.8 dbran. Latszik, hogy a vizsgalt probléma esetében mind a harom
véletlenszerlien kivélasztott részecske véletlenszert 1€péseinek nagysdga hasonl6 nagy-

sagrendl az = és y paraméterek szordsdval, ami arra utal, hogy még a viszonylag rovid




MCMC léancok is hatékonyan bejarjdk a rendelkezésre 4116 paraméterteret.

6.8. dbra. Az MCMC lancok futtatdsa sordn a populdcié eloszldsa djra rendezddik a
paramétertérben. Az dbrdn csak harom véletlenszerlien kivélasztott minta trajektoridja

van dbrédzolva az atlathatosag kedvéért.

Végiil ng.ps 1€pés utdn (az elfogadott €s az elutasitott 1€péseket is beleértve) a lancot
megdllitom és az elfogadasi ardny (ngcc/Msteps) €lmentésre keriil az 6sszes Markov-lanc
esetében, amit a kovetkezd szakaszban fel tudok haszndlni az algoritmus hangoldsara.
Ezzel az aktudlis szakasz végére ért €s az iterdciot a kovetkezd szakasszal lehet folytatni.
Az iteraci6 addig megy, amig 5 < 1. Miutan az iteraci6 lefutott, a modell paramétereinek
értékeik és a bizonytalansdgaik meghatdrozhatok az atlagok €s az N mintdk paraméterér-

tékeinek szorasaval.




7. FEJLESZTES

A fejlesztés eldtti nulladik 1€pés a fejlesztd kornyezet kivdlasztdsa volt. Vilasztdsom
a JetBrains daltal fejlesztett CLion kornyezetre esett, mivel kényelmes fejlesztési folya-
matokat tesz lehetové. A C++ kdd forditdsahoz szdmos fordit6 érhetd el. Kézenfekvod
megoldas volt a Visual Studio éltal haszndlt forditét alkalmazni. Ehhez telepiteni kellett
a VisualStudio-val egyiitt a C++ csomagokat. Mivel a CLion kornyezetben fejlesztettem
ezért annak a bedllitdsaiban meg kellett adni a VisualStudio elérési utjat, hogy hasznalni
tudja a kornyezet. A fejlesztés kezdetekor sziikséges volt kialakitani egy infrastrukturét,
amely lehet6vé teszi a kényelmes fejlesztést, valamint azt, hogy a kéd djrafelhaszndlhaté
€s tobb platformon is alkalmazhat6 legyen. A projektet CMake projektként hoztam létre,
mivel ennek segitségével a harmadik félt6l szirmazé csomagok telepitése egyszeriibb, va-
lamint lehetdséget biztosit arra is, hogy a forraskdd forditdsat szabédlyozni lehessen. Ez azt
jelenti, hogy a forditas elvégzése elott alkalmazhatdak feltételek, valamint kivalaszthaté
akar még a fordit6 is. Ehhez 1étre kellett hozni egy CMakeList f4jlt, amelybe a megfele-
16 szintaktika mentén felépitettem a build és package struktirat. A CMake projektekhez
ajanlott mappa strukturat is elkészitettem, amely 4ll egy src, doc, include, test €s cmake
konyvtirakbdl. Az src tartalmazza a forrdskédot, valamint a program belépési pontjat a
main fiiggvényt is. Az include mappa tartalmazza a ,,third party”” konyvtarakat Ggymint az
Eigen és a PCG header fileokat. A doc konyvtarban foglalnak helyet a dokumentacids f4j-
lok. A cmake mappa tartalmaz tovabbi CMake fdjlokat. Mivel ennek az eszkdznek széles
utasitds palettdja van, valamint egymdsba dgyazhat6 parancsai ezért szerepel a mappa a
projektben. A test konyvtdrba keriilnek a unit test-ek. A CMake alkalmas a teszt kornye-
zet felallitdsahoz, valamint futtatdsdhoz. A hatékony dbrak készitéséhez sziikséges volt
egy dbra készit6 konyvtar bevezetése is. Széles korben alkalmazott python konyvtar a
matplotlib. A GitHub-on megtaldlhat6 a C++ véltozata, amely egy becsomagolt véltozata
a python matplotlib konyvtarnak. Igy sziikséges telepiteni legalabb a python 3 verzi6jat,
valamint a matplotlib csomagot is. A C++ megvalositasat ezutdn a CMakeList f4jlba fel
kell venni, hogy a futtatdshoz sziikséges fajlok generdlédjanak és haszndlni lehessen a

forraskddban is.

7.1. Az SMC algoritmus struktiraja

Mivel a C++ programozasi nyelvvel adott a lehetdség, hogy objektum orientalt progra-

mozast valdésitsak meg, igy ezek mentén az elvek mentén kezdtem el a struktdra kiala-




kitasiat. Nagyon fontos szempontnak tartottam azt, hogy a megirt kéd djrafelhasznalhat6
legyen, mivel tovabbi lehet6ségek vannak példdul arra, hogy milyen csucs tipusokat kii-
l6nboztethetiink meg, valamint milyen eloszlast alkalmazunk. Valamint figyelmet kapott
az is, hogy a létrehozott osztdlyok megfeleljenek az objektum orientalt programozdas pa-
radigmdi kozott szerepld "single responsibility” elvnek is. Ez azt jelenti, hogy minden
osztalynak sajat felelosségi kore van. A modell készitésére egy kiilon osztalyt vezet-
tem be, ahogyan magdanak az algoritmusnak a futtatidsira is. Az egységbezaras elvet is
tartottam azzal, hogy mas osztdly kiviilr6l ne tudjon belsd allapotot megvaltoztatni. A
leszarmazast és az absztrakciot is alkalmaztam, mivel tobb 8sosztilyt hoztam 1étre, a kod
Ujrafelhasznédlhatésdg jegyében. Ezek a sziil$ és absztrakt osztdlyok tartalmaznak virtua-
lis metddusokat, amely az objektum orientalt programozas polimorfizmus megvaldsitasat
jelenti. A fejlesztés sordn kialakitasra keriilt struktira, amely segitségével az algoritmus
Ujrafelhaszndlhatésdga nagymértékben nétt. A 7.9 dbra szemlélteti az osztaly struktirat.

A struktdra felépitésénél azt vettem figyelembe, hogy a konnyen lehessen kiilonb6z6
spektrum modelleket alkotni. Ezek a spektrum modellek tartalmazzdk a bemeneti mo-
dellt, a kezdeti tippekkel és a konkrét spektrumot, amelyen az algoritmust futtatni lehet.
Ezek mentén létrehoztam egy base osztdlyt, amelybdl leszdrmaztam a SpektrumModell
osztédllyal. Ez a base class a Simulator, ahol az algoritmus spektrumra jellemz6 meté-
dusai vannak. Ezek a metédusok felelések az SMC algoritmus spektrumon végzett sza-
mitasaiért. A leszarmazott osztdly, a SpektrumModell tartalmazza a konkrét spektrumra
vonatkoz6 részeket, gy mint az eneregia €s az intenzitds, valamint a cstiicsok kezdeti ér-
tékeit is itt kell magadni. A Simulator osztdlyhoz tartoznak paraméterek is, amelyeket a
SimulatorParameters struct segitségével injektdlok a SpectrumModell osztilyba. A Para-
metersFactory metddusaval lehet felépiteni a job fé;jlbol kapott értékek alapjan a konkrét
spektrumot. Ahhoz, hogy az algoritmus szdmolni tudjon sziikséges a SpektrumModell
felépitése. Az algoritmus a szdmitast az AbcSmcFit osztdlyban van implementdlva. Az
osztalyban szdmos privat véltozé és metddus szerepel. Ennek oka az, hogy igy konnyeb-
ben lehet kezelni az osztaly belsd édllapotanak a valtozasat. Tovabba ennek segitségével
az osztilyban szerepld privat metddusok paraméter listdja is lecsokkent. Az AbcSmcFit
osztaly egyetlen publikus metddusa a Fit metddus, amely bemeneti paraméterként a job
fajlbol felolvasott JobData struktdrat varja. Az el6zdleg felépitett SpektrumModell-t a
AbcSmcFit osztdly a konstruktoraban kapja meg, a model privat valtozoban tarolodik.
Ezen feliil kiilonvalasztottam a valdszintiségi elosztdldsok szdmoldsdra sziikséges objek-
tumokat. Létrehoztam egy ProbabilityDistribution base osztalyt. Ebbdl szdrmazok a to-

vabbi eloszldsok megvaldsitasdhoz. Jelenleg csak a normadl eloszlas kalkuldciéhoz van
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7.9. dbra. Az SMC algoritmus osztdlydiagramja

meg az implementacid, mivel az algoritmus teszteléséhez ez is elegendd. A létrehozott
osztaly a NormalDistribution, amely tartalmazza a konkrét szamitdsokhoz a metddusokat.
A SpektrumModell haszndlja a NormalDistribution osztélyt, ezért ahogy az 7.9 abran lat-
szik, asszocidl a SpektrumModell-el. A fontosabb osztidlyokon kiviil implementdldsra

keriilt tobb segéd struktira is. Ezekre a rendezettség fenntartdsa miatt volt sziikség. A




JobData struktira tartalmazza azokat valtozokat, amelyekkel az algoritmust tudjuk bedl-
litani és modositani. A Config struktira segitségével lehet meghatdrozni azt, hogy hol

talalhato a job f4jl és a measurement fijl, amely a konkrét spektrumot tartalmazza.

7.2. Az SMC algoritmus fejlesztése

Mivel Ggy éreztem, hogy ez lesz a legnagyobb kihivas, magaval az SMC algoritmus C++
megvaldsitdsaval kezdtem a fejlesztést. Miutdn az algoritmust sikeriil implementélnom,
az 0sszes hibdt azonositanom és kijavitanom, lesz értelme tovdbb haladnom a kiegészitd
funkciok implementéldsaval. Az algoritmus folyamatdbrajabodl kiindulva végzem a fej-
lesztést. A fejlesztés az Eigen konyvtar haszndlata nélkiil kezd6dott. Azonban ez azt
eredményezte, hogy a kod atlathatatlan lett, mivel nagyon sok vektor miiveletet kellett
elvégezni ciklus segitségével. Ezért a fejlesztés viszonylag korai szakaszdban elkezdtem
hasznélni az Eigen konyvtarat (3.4 verzid). Ez joval rovidebb, atlathatébb forrdskédot
eredményezett, hiszen a for ... ciklusok legnagyobb részét ki lehetett véltani az Eigen
Array osztalydnak haszndlataval. A tombok vagy vektorok kezelése egyszerlisodott, a
ciklusok helyett elég matematikai operdtorokat hasznalni példaul arra, hogy a tdmb min-
den eleméhez hozzdadjon egy konstanst. Az Eigen alkalmazdsakor oda kell figyelni,
hogy az Eigen objektumokat (Array, Matrix, Vector) mindig referenciaként kell kezel-
ni. Amennyiben lehetséges, fiiggvény argumentumok esetében az Eigen objektumokat
érdemes konstans referenciaként atadni. Alapvetéen a C++ nyelven mindig rossz otlet az,
hogy objektumot értékként adunk 4t, mivel ekkor egy haszndlhatatlan masolat jon létre
az atadott objektumbdl. Az Eigen esetében azonban az értékként valé dtadds egyéltaldn
nem tamogatott, és program Osszeomldsahoz vezethet. A kiszamithatobb viselkedés és
ezaltal tesztelhetd, ellendrizhet6 fejlesztés érdekében szimulalt bemeneti spektrumokat
hasznalok. Ebben az esetben pontosan tudjuk, hogy az egyes paraméterek értéke mennyi,
igy az algoritmus sikeressége ellendrizhetd. Szimulélt Gauss tipusd spektrumot az alabbi

kodrészlet alapjan generdlom.




Eigen: :ArrayX<double> gaussian (const Eigen: :ArrayX<double>& x,
double x0, double fwhm, double intensity, int npix) {

Eigen: :ArrayX<double> spectrum(npix);

double sigma = std: :abs (fwhm) / 2.35482;

double c0 = intensity / (sigma * 2.5066283) ;

doublecl =0.5/ (sigma * sigma);

spectrum=c0 * exp(—-cl * (x —x0) » (x —x0));

return spectrum;

A spektrumszimulédldshoz meg kell hatdrozni az x tengelyt, mint energia vagy ebben a
megvaldsitisban hulldmhossz és y tengelyt, mint intenzitds tengelyt. Tovabbd meg kell
adni a kivant cstcs pozicidjat, a félérték szélességét €s intenzitdsat, ezen feliill azt, hogy
milyen tipusu fiiggvényt szeretnénk. Egyeldre két fajta csucs fiiggvényt implementéaltam,
Gauss és Lorentz gorbe. Ebbdl a két tipusbdl generdlok egy szimuldlt mérést, amely
a 7.10 abréan lathat6. Az igy kapott spektrumhoz zajt is adtam, hogy a teszt redlisabb
legyen.

Spectrum szimulacio

L3 —— Gauss

—— lLorentz
12 4 —— Szummazott
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7.10. dbra. Szimulélt spektrum

Az algoritmus pszeudo-véletlenszdm generdtordnak seed értéke rogzithatd, vagy pe-

dig a C++ Standard Library nem determinisztikus std: : random_device generdtordval




randomizdlhat6. A Standard Library ltal biztositott pszeudo-véletlenszam generator
(std::mt19937) is megfelelének bizonyult, azonban egy modernebb Permuted Congru-
ential Generator (PCG) nevii pszeudo-véletlenszam generdtorra tértem 4t. Ez a generator
jelenleg a legelonyosebb tulajdonsdgokkal dltalanos felhaszndlasu (tehat nem kriptogréfi-
ai értelemben biztonsdgos) pszeudo-véletlenszam generator, jobb statisztikai tulajdonsa-
gokkal bir, mint a Mersenne-Twister tipusu (std: :mt 19937), anndl gyorsabb, és kevesebb
memoriat foglal [28]. A szimuldlt fiiggvény létrehozéasa utan a kezdeti populacié megha-
tdrozasa kovetkezik. Ehhez az el6zetes eloszlasokat haszndlom. Az eldzetes eloszldsokat
a felhaszndl¢ dllitja be, mint kezdeti tippeket, ahol megprébdlom manudlisan meghaté-
rozni a szimuldlt csucs intenzitasat, félérték szélességét €s pozicidjat. Mivel két csuiccsal
szimuldltam a spektrumot ezért az utédok (posteriors) egy N x 6 nagysagu vektor lesz. A
vektor elemei pedig a paraméterek altal megadott érték és a szords alapjdn normal eloszlas
segitségével keriil meghatdrozasra. Kezdeti populécié tartalmazza az utédokat, amelyek
hasonldan a vizsgalt fiiggvényhez és ezek koziil az utédok koziil lesz kivédlasztva az ite-
racidk alatt a leghasonlobb. A kezdeti populdcié mintdja az eredeti fiiggvénnyel a 7.11

abran lathato.
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7.11. 4dbra. Kezdeti populdcidbdl vett mintdk és a szimulélt spektrum

A kezdeti populacié generdldsa utdn a mintdhoz tartozé valdszintiségek logaritmusét, va-
lamint a likelihood fiiggvény logaritmusat is meghatdrozom. A likelihood meghataroza-

séhoz a 6.2 egyenlet alapjan az aldbbi kédrészletet implementéltam.




double likelihood=
(- (mean_abs_error * mean_abs_error) / (epsilon * epsilon) +
log(1.0/ (2.0« M_PI xepsilon % epsilon))) /2.0;

A mean_abs_error valtozo a kiindul6 spektrum €s egy lanc altal meghatarozott 1j spekt-
rum kiilonbésge. Ekkor a 3 értéke 0, igy az iterdcios ciklus kezdetét veszi. Minden itera-
cio elott, amelyet stage néven hatarozok meg, kiszamitasra keriilnek a fontossagi silyok.
A fontossagi sulyok meghatdrozdsdnak szerepe van abban, hogy a likelihood fiiggvény
bizonyos értékei ne legyenek sokkal hangsulyosabbak, mivel ez azt jelentené, hogy ezek-
ben a tartomdnyokban gyakrabban lenne mintavételezés. Ezt kompenzaljak a fontossagi
sulyok. A Markov-ldnc Monte-Carlo futtatdsa el6tt a fontossdgi sulyok segitségével j-
ra kell indexdlni a likelihood és posterior tomboket, hogy mintavételezés egyenletesebb
legyen. A stlyok és az effektiv mintaméret segitségével szamitom ki a kovetkezd stage
B értékét is. A fejlesztés sordn az SMC algoritmus komplexitdsa nagy kihivast jelentett.
Mivel az algoritmus véletlen vektorok populécidjaval dolgozik, kifejezetten nehéz meg-
taldlni és azonositani a hibdkat. Mivel az én C++ implementaciom a PyMC3 csomagban
implementédlt SMC osztalyon alapult, ezért a hibakeresés sordn az a stratégia bizonyult a
leghatdsosabbnak, hogy a python kéd részeredményeit rendszeresen 6sszehasonlitottam
az altalam fejlesztett C++ véltozat megfeleld részeredményeivel. Azonban ez a mdédszer
is igen nehéznek bizonyult, mivel véletlen szdmok sokasdgait kellett dsszehasonlitani a
miikod6 python implementécié és a fejlesztés alatt all6 C++ algoritmus részeredményei
kozott. Az populdciod egyes elemeire szarmaztatott értékek (paraméter koordinéta, like-
lihood-érték, fontossdgi suly, stb.) atlagat, szordsit, minimum és maximum értékeit ha-
sonlitottam Ossze. Szintén informativnak bizonyult az inverz hdmérséklet, az algoritmus
hangoldsanal és skdlazasanal hasznélt elfogadasi ratak. A fejlesztés sordn szamos kiilon-
bz hibat kellett azonositani és elhdritani. Egyszer( elirdsok matematikai formuldkban,
tobb dimenzids tombdk oszlopainak €s sorainak 0sszekeverése, rossz helyre tett zardjelek,
stb. Taldn a legnagyobb fejtorést a pszeudo-véletlenszadm generator nem megfeleld alkal-
mazdsa okozta. Kezdetben az egyszertiség kedvéért minden osztdlyban és fiiggvényben
létrehoztam a véletlenszam generator egy-egy Uj példanyét. Ez azt eredményezte, hogy
a generalt szdmsorok egymadssal korreldltak lettek, ami hibds miikodést eredményezett.
Egy konkrét példin mutatom be ezt a problémat. A kiinduldsi populdci6 generdldsakor a
matematikai spektrum modelliink minden paraméterére kell N darab véletlen értéket ge-

nerdlni (ahol N a populdcié mérete). Ha minden paraméterre Uj véletlenszdm generator




objektumot hoztam létre, akkor a keletkezd paraméter sorozatok egymdssal korrelaltak
lettek. Ha kiilon-kiilon vizsgaltam az egyes paraméterek kiinduldsi populédcidjanak elosz-
lasat, akkor ugy tiint, hogy j6l miikddik a véletlen eloszldsok generdldsa. Az algoritmus
azonban ennek ellenére nem j6l miikodott, és a hibara csak akkor jottem rd, amikor a
kiilonb6z6 paraméterekhez tartozd véletlenszam sorozatokat egymds mellett dbrazoltam,
ahol nyilvanvaléva vélt a korrelacié. A probléma megoldasa az lett, hogy egyetlen egy
pszeudo-véletlenszam generdtort példanyositok meg, és utdna ezt adom oda referenci-
aként az Osszes olyan objektumnak és fiiggvénynek, amelyben véletlenszdm generdlds
torténik. Szintén meglepetést okozott, hogy a megvaldsitott SMC algoritmus mar ak-
kor is konvergencidat mutatott a globdlis minimumhoz, amikor még maradtak kisebb hi-
bak a kédban. Ezért volt nagy jelent6sége a bizonyitottan j6l miikodé PyMC3 python
implementdcidhoz hasonlitsam az altalam fejlesztett C++ implementaciét. Miutan min-
den kisebb-nagyobb hibat kijavitottam, az algoritmus miikddése identikus az &t ihletd
PyMC3 csomagban megtaldlhat6 SMC algoritmussal. Végezetiil elkészitettem az algo-
ritmus szekvencia diagramjét (7.12), amely szemlélteti, hogy szdmos 1€pés €s szamitds
sziikséges a megfeleld miikodéshez.

Altalanos fejlesztési gyakorlat, hogy a gyakran hasznalt részeket, amelyek nem tartoznak
egy felelGsségi kor ald, altaldban egyenletek szamitdsai, mértékegység atvaltasok atomi
miiveletekkel, bovitd metédusok, kiilon osztalyt kapnak. Ez nagyban segiti a kod Gjrafel-
hasznalas alapelvét, valamint nem sérti meg azt sem, hogy egy osztalynak egy felel6sségi
kore maradjon. Létrehoztam egy Utils nevii osztilyt, amely arra szolgdl, hogy az éltala-
nosan hasznalt metédusokat egy helyr6l lehessen elérni. Itt definidltam péld4ul az djra

mintavételezést is.

Eigen: :ArrayX<double> resampling (

const Eigen: :ArrayX<double>& vector,

const Eigen: :Array<int, Eigen: :Dynamic, 1>& indices)

{
Eigen: :ArrayX<double> resampledResult (vector.size());
for (int i =0; i <vector.size(); ++1i) {

resampledResult (i) =vector(indices (1)) ;

return resampledResult;

Tovéabba a statisztika szamitdst is ebben az osztdlyban helyeztem el. A statisztika sza-
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7.12. abra. Az AMB-SMC algoritmus szekvencia diagramja

mitéast a konzolra logolom ki. Ez tartalmazza a kezdeti populacié statisztikdjat, valamint
nyomon koveti az adott staget az iterdcidoban 1évé jelenlegi bétaval, a 1épések szamaval,

ami azt mondja meg, hogy hiny elfogadott 1épés van az adott iterdcidban és a gyorsuldsi

ratat.




Starting population statistics:

0.2867(0.4932) -0.3938(0.5055)
Stage: 0 Beta: 0.000000 Steps: 25 Acc. rate: 1.000000
Stage: 1 Beta: 0.000465 Steps: 25 Acc. rate: 0.468480
Stage: 2 Beta: 0.004813 Steps: 7 Acc. rate: 0.366857
Stage: 3 Beta: 0.049627 Steps: 7 Acc. rate: 0.249000
Stage: 4 Beta: 0.239617 Steps: 7 Acc. rate: 0.192143
Stage: 5 Beta: 0.947896 Steps: 7 Acc. rate: 0.301143

Final population statistics:
0.0048(0.0936) 0.0068(0.0567)

A programnak miikddéséhez sziiksége van mérési adatokra, a spektrum matematikai mo-
delljének leirdsara, és az SMC algoritmus paramétereinek megaddsara. A bemend adatok
megadasdnak mddjara szamos lehetdség van. Mivel egyel6re még nem kristidlyosodott
ki hogy az SMC algoritmus hogyan illeszkedik a nagyobb matematikai analizis keret-
rendszerbe, ugy dontéttem, hogy a bemeneti adatokat f4jlokbdl olvasom be. Az éltala-
nos konfigurdcidkat a config.json fajl tratalmazza, az elvégzendd illesztési feladatot egy
szintén .json kiterjesztést job fajl, mig a mérési adatokat egy harmadik, szintén JSON
fajlban tdroljuk. Mind a hdrom f4jltipushoz tartozik egy C++ struct objektum. A program
induldsakor felolvasom a konfigurdciés fajlt, amely tartalmazza a job f4jl elérési utjat,
az eredmény f4jl nevét €s a loggolasi szintet. A job fjl elérési utja feliilirhat6 opcio-
nalis parancssori argumentummal algorithm.exe job=jobfolder/jobfile.json for-
maban, megkonnyebitve a szkriptekkel torténd felhasznéldst. Ennek az opcionak a jelen-
t6sége a tesztek futtatdsandl, illetve olyan szitudciéban, amikor szdimos mérési eredményt
szeretnénk kiértékelni. A job f4jl tartalmazza az algoritmus allithaté paramétereit. Eb-
ben a f4jlban lehet meghatarozni, hogy milyen modellt illesszen az algoritmus, a futtatni
kivant Markov ldncok szdmat és az algoritmus numerikus paramétereit (példdul thres-
hold és epsilon). A measurement f4jl tartalmazza a mért spektrumot, tovabb4 az illeszteni
kivant csicsot vagy csucsokat a paraméterek kezdeti tippekkel (el6zetes varakozdsokat

reprezentdld valdszinliségi eloszlasok).




8. TESZTELES

8.1. Az algoritmus miikodése

A tesztelés sordn ell8szor arrdl gydzédtem meg, hogy az algoritmus j6l miikodik, képes
a spektrum matematikai modelljének pontos becslésére. A tesztelés sordn egy viszonylag
egyszerl, két csticsbol all6 spektrumot haszndltam. Ez egy viszonylag egyszerli matema-
tikai modellt eredményez, ugyanakkor az illesztés mar problémas lehet a hagyoményos,
globdlis minimumkeresésre alkalmatlan determinisztikus mddszerek esetén. A szintetikus
spektrumot egy Gauss €s egy Lorentz fliggvény 6sszegeként, a kovetkezd paraméterekkel

definidltam:

Lorentz : xqg= 0.67; FWHM = 0.11; intensity = 2.3 (8.1)
Gauss : o= 0.51; FWHM = 0.20; intensity = 0.5 (8.2)

A tesztelés folyaman feltételeztem, hogy nem ismerjiik a paraméterek valddi értékét, tehat
a kezdeti becslésiink pontatlan.
A kiinduldsi modell, amelyet a 7.10 dbra reprezentdl a 8.2 tdbldzatban foglalt varhat6

értékekkel és szorassal rendelkezik.

8.2. tablazat. Kiindulasi modell varhato értékei és szorasai

Kiindulasi érték  Szoras

x 0.65 0.15

Gauss FWHM 0.09 0.04
Intenzités 2.65 0.5

x 0.45 0.30

Lorentz FWHM 0.25 0.07
Intenzités 0.35 0.15

Sorozatos méréseket végeztem az algoritmus futtatdsakor és elkészitettem a végleges po-
pulacio statisztikat, hogy elemezni tudjam az algoritmus miikodését. Az elsé tesztsoro-
zatnal a mérési zaj véletlenszdm generdtoranak seedjét rogzitettem. A tesztelés sordn az
kiilonbozo6 epsilon paraméterekkel is kiprobaltam az algoritmust. Ez a paraméter a mé-
rési zajjal hozhat6 Osszefiiggésbe. Nagyobb epsilon zajosabb mérésre utal, mig teljesen

zajtalan mérések esetén érdemes az értékét nagyon picire allitani. Az epsilon paraméter




értéke nem kritikus az algoritmus konvergencidjanak szempontjabol, viszont meghaté-
rozza a végs6 populacidbdl becsiilt paraméterértékek szérasat. Ha nagyon kicsi epsilon
értéket haszndlunk az SMC algoritmus futtatdsa sordn, akkor a becsiilt értékek szordsa
kisebb lesz a redlis értéknél, igy alul becsiiljiik a zaj nagysdgat. Tul nagy érték eseté-
ben viszont az iterdcio tdl gyorsan megdll, és a paraméterek hibajat tdlbecsiiljiikk. Az én
implementdcidémban, az epsilon paraméter egy empirikus paraméter, viszont a jovében
érdemes lehet egy olyan mddszert kidolgozni, amely képes epsilon értékét automatikusan
meghatérozni.

A 8.3 tablazat 0sszesiti azokat az eredményeket, amelyek rogzitett seed értékekkel és val-
toz6 epsilon értékekkel mértem. A tdblazatban lathatd, hogy minél kisebb az epsilon, az
atlagok értékei anndl jobban megkozelitik a kivant értéket. Azonban ehhez sokkal tobb
1épést kell megtenni a Markov-lancokon. Valamint vegyiik észre, hogy a rogzitett seed
adatok miatt egy iterdci6 alatt az értékek nem valtoztak. Az eredményekbdl az a kovet-
keztetés vonhat6 le, hogy minél kisebb az epsilon értéke anndl pontosabban konvergél az

algoritmus.

8.3. tablazat. Algoritmus statisztika fixalt seedd véletlen szam generdtor és kiillonb6zo

epstlon értékekkel

e=0.01 e=0.1 e=1.0

Populéciok: 20 Populécidk: 9 Populéaciok: 2
Atlag  Széras  Atlag  Szérds  Atlag  Széris
To 0.66722 0.00030 0.66843 0.00372 0.64882 0.06011
Peak 1 FWHM 0.10919 0.00103 0.11441 0.01018 0.11483 0.03744
Intensity 2.39082 0.01829 2.35227 0.18409 2.54757 0.52555
Zo 0.49047 0.00184 0.50775 0.02792 0.48461 0.35310
Peak2 FWHM 0.16523 0.00399 0.21124 0.05023 0.25115 0.07943
Intensity 0.43550 0.01217 0.46664 0.11385 0.34087 0.17382

A kovetkez0 tesztesetben gy alkalmazok véletlen szdm generdldst, hogy nem kertil rog-
zitésre a seed. Tovabba az epsilon értékeket hasonléan az el6z6 teszthez, 0.01-t61 1-ig
emelem. Az x atlagok értékét a szordssal abrazolva 200 mintan a 8.13 dbra mutatja.

Az abrén latszik, hogy a legkisebb szords a legkisebb epsilon értékhez tartozik. Az eddigi
tesztek ugy lettek elvégezve, hogy a szimuldlt mérés mindig ugyan az volt. A valésdghoz
kozelebbi teszteredményeket kaphatdak, ha a szimuldlt mérési spektrum zajat minden

esetben mds seed értékkel generdlom. Az eredmény lathat6 a 8.14 4bran.




X0 atlagok szérdsa (epsilon = 0.01) X0 atlagok szérasa (epsilon =0.1)

0.00034 0.0042 °
°
0.00033 ° 0.0041 e ©
L]

0.00032 p ...00 & ° 0004 o L) ° .
0.00031 ~! ° 00035 o . ®

. ]
0.0003 o ° p L4 ‘

0.0038 [ °o_¢@

[ ]
0.00029 s o :a 0. ® % °
0.00028 o ° 0.0037 °
0.00027 0.0036
° .
0.00026 0.0035
0.667180.6672 0.667220.667240.667260.66728 0.668 0.6682 0.6684 0.6686 0.6688 0.669

X0 atlagok szérdsa (epsilon = 1)

0.075
0.07 ®
© [ ]
0.065 .‘ : &
1]
9 o e °
006 |® '.‘
o N [
0.055 oo L]
o O
0.05
0.045
0.645 0.65 0.655 0.66

8.13. dbra. X0 atlagok szorasa epsilon valtoztatdsok mentén
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8.14. abra. X0 4atlagok szérdsa epsilon valtoztatasok mentén, rogzitett seed nélkiil

A threshold érték modositdsaval is hangolhat6 az algoritmus. Ezt az értéket az effektiv
minta méret szamitdsdnal vessziik figyelembe. Az effektiv minta méretet azonban az ite-
racid6 alatt allando értéken kell tartani, ami az inverz hémérséklet (3 paraméter) allitasaval

érhetl el. A threshold paraméter értéke meghatdrozza, hogy milyen gyorsan valtozik 3




értéke populdciordl populdciora. A teszt elvégzése elbtt arra szamitottam, hogy a thres-
hold novelésével az algoritmusnak egyre tobb populdciéra lesz sziiksége hogy elérje a
B = 1 értéket, és megdlljon. threshold paramétert valtoztattam, amelynek az eredménye
a 8.4 tablazatban lathat6. Jol latszik, hogy az algoritmus a varakozdsoknak megfelelGen
miikodik, nagyobb effektiv mintaméret (teljes mintaméret xthreshold) tobb populdciot

eredményez.

8.4. tablazat. Threshold érték algoritmusra gyakorolt hatdsa

Threshold Populédcidk szama

0.1 9
0.2 12
0.4 18
0.5 22
0.7 33

8.2. Osszehasonlitas a Levenberg-Marquardt algoritmussal

A masodik teszt az SMC algoritmus Osszehasonlitasa volt az LM algoritmussal. Ehhez
az el6zbleg bemutatott két csicsbol felépitett modellt hasznaltam. Feltételeztem hogy a
kezdeti tippiink nagyjabol helyes, de a mért spektrum véletlenszertien véltozik egy bizo-
nyos mértékben. Ez egy redlis szituicié valés mérések esetében, hiszen ahogy a minta
tulajdonsdgai valtoznak, ugy valtozik a mért spektrum is. A kisérlet elvégézéséhez vélet-
lenszerlien megvéltoztattam a spektrum matematikai modelljének 6 paraméterét a kezdeti
tipphez képest, tigy hogy a viltozds mértékét normdls eloszldssal generdltam, amelynek
szorasa 2%, 3%, ...15% volt. Ez a szérds megfeleltethetd egy elképzelt mérési soro-
zat inhomogenitdsanak, azaz mennyire valtoznak a mért spektrumok mérésrél mérésre.
Az LM mddszer esetében a véletlen generalt paraméterek vérhat6 értékeibdl inditottam a
nemlinedris fliggvényillesztést (kezdeti tipp), mig az SMC moddszer esetében a kiinduldsi
populdciot olyan eloszldsokkal generdltam, hogy a varhat6 értékiik megegyezzen a vélet-
len generdlt mérések paramétereinek varhato értékeivel, szorasuk pedig fix 20% volt fiig-
getleniil attdl, hogy mekkora volt az inhomogenitdsa a szimuldlt mérések sokasdgédnak.

Lol

Az LM illesztés esetében minden "inhomogenitds" értékhez 10000 véletlen spektrumot
generdltam, és ezek illesztésének sikerességét vizsgaltam. Az SMC moddszer esetében

csak 1000 véletlen spektrum esetében végeztem el az illesztést a megnovekedett szami-




tasi igény miatt (egy LM illesztés kb. 5 ezredmdsodperc, mig az SMC illesztés kb. 5
masodpercet vesz igénybe egy modern PC-n, sorosan futtatva).

Az eredmények kiértékelése sordn azt tapasztaltam, hogy az elsé paraméter (Lorentz
csucs pozicidja) illesztése volt a legstabilabb, mig a hatodik paraméter (a Gauss cstcs
intenzitdsa) illesztése volt a legnehezebb. Ezért a két mdodszer kozotti kiilonbséget ezek-
nek a paramétereknek a segitségével illusztrdlom. Az illesztés atlagos hibdja téves ko-
vetkeztetésekhez vezethetne, mivel sok nagyon pontos illesztés egy-egy rossszul sikeriilt
illesztéssel hasonl6 atlagos hibét adhat, mint ha az 6sszes illesztés nagyjabodl j6, de nem
teljesen preciz. Az atlagos hiba helyett ezért inkabb azoknak az illesztéseknek az ard-
nyat vizsgaltam, ahol az els6 vagy hatodik paraméter illesztése meghaladta az 1% illetve
10%-os hatarértéket.
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8.15. abra. Az SMC és LM mddszer 0sszehasonlitdsa. Az elsd €s hatodik paraméter il-
lesztésének sikeressége az inhomogenitds, ha azokat az illesztéseket tekintjiik sikeresnek,
ahol a hiba kisebb mint 1% illetve 10%. Az inhomogenitdsnak a szimuldlt mérések para-

métereinek szordsat tekintem, a kezdeti becslésiinkhoz viszonyitva.

Az eredményeket a 8.15 dbrdn abrazoltam. Lathatd, hogy az elsd, robusztusabb para-
méter esetében is jOl elkiiloniil egymdastdl a két a mdédszer. Az LM moédszer esetében a
kb. 5%-os inhomogenitds értéknél mar elkezd ndéni a sikertelen illesztések ardnya. Azt is
megéllapithatjuk, hogy az 1% illetve 10%-os hibahatarértékhez rendelt gorbék elkiiloniil-
nek egymadstol, szamos olyan illesztés van, ahol a paraméter illesztési hibdja 1% és 10%
kozé esik. Ezzel szemben az SMC mddszer kivédldan teljesit, minden inhomogenitds érték
esetében mind az 1000 teszt illesztés j6 volt.

A hatodik, nehezebben illesztheté paraméterre kapott eredmények is tanulsdgosak. Itt az
LM illesztés esetében az 1%-o0s €s 10%-os hatarértékkel definialt hibazasi gyakorisag na-

gyon hasonl6, tehat a paraméter értéke vagy pontosabb mint 1%, vagy pontatlanabb mint




10%. Az SMC mddszer esetében nem ezt kaptam. Azon esetek szdma, ahol az illesztés
pontatlansdga rosszabb mint 1% itt hasonl6 az LM mddszerrel kapott értékekhez, viszont
azon illesztések szdma, ahol a paraméterre kapott becslés rosszabb mint 10% tovédbbra
is nagyon alacsony (< 1%). Ez ugy értelmezem, hogy az algoritmus megtalélta a helyes
lokdlis minimumot, de a sztochasztikus jellegébdl ad6ddan a végeredmény pontatlan lett.
Ennek a tesztnek a konkl6zidja tehat, hogy az SMC mddszer sokkal robosztusabb az LM
modszerhez viszonyitva, a kezdeti paraméterbecslések pontatlansdgédnak szempontjabol.
Ugyanakkor az LM moddszernek is vannak erényei: nagysagrendekkel kisebb szamitdsi
er6forréast igényel, és amennyiben megtaldlja a globdlis minimumot, a végeredmény pon-
tosabb. Ez elbrevetiti, hogy a jovoben érdemes lehet kombindlni a két a mddszert. Egy
kezdeti SMC optimalizalés a globélis minimum megtaldldsara, és egy gyors LM illesztés

a pontos eredmény meghatarozdsara.




9. TOVABBFEJLESZTESI LEHETOSEGEK

Jelenleg a félvezetSipar, valamint minden olyan dgazat, ahol sziikség van olyan szdmi-
tasokra, amelyeknek altalanossagban a futasi ideje magas, 1épéselényre tehetnek szert
azok a vallalatok akik ezen az 1d6n csokkenteni tudnak. Az SMC algoritmus rendkiviil
robosztusnak bizonyult a globdlis minimum megtaldldsanak szempontjdbol, azonban ez
jelent8s extra szamitdsi kapacitdst igényel. A dolgozatomban vizsgalt két csticsot tar-
talmazo modell illesztése kb. 2-20 mdasodpercet vesz igénybe (az illesztési paraméterek
fliggvényében) parhuzamositds nélkiill. Mivel az algoritmusban inditott Markov ldncok
egymastdl fiiggetlenek, az algoritmus trividlisan parhuzamosithat6. Kifejetten nagy gyor-
sulds viziondlhaté GPU (videdkartya) parhuzamositds esetén, hiszen jol parhuzamosit-
hat6 algoritmusok esetén gyakran 10 — 100x gyorsulds is elérhetd [29]. Eredetileg az
algoritmus parhuzamositasdra az OpenACC sztenderdet terveztem felhaszndlni, amely
egy viszonylag egyszerd, direktivdkon alapul6 parhuzamositdsi médszer, amellyel GPU-
n parhuzamosithaté kéd is fejleszthet. Azonban fejlesztés kozben jottem rd, hogy egy-
elére az OpenACC csak Linux kornyezetben tdmogatott. Az OpenACC alternativdit az
alacsonyabb szintli parhuzamositasi keretrendszerek, mint a CUDA €s OpenCL jelentik.
Az OpenMP API szintén egy lehetséges opcid, amely az OpenACC-hez hasonldan egy-
szerl kevés fejlesztdi erdforrast igénybevevd parhuzamositast tesz lehetévé. Az OpenMP
is lehetdvé teszi mind a CPU-n mind pedig a GPU-n torténd parhuzamositast, ugyanak-
kor a Windows kornyezetben jelenleg csak a CPU-s lehet6ség adott. A fentiek tiikrében a
szamitdsigényes rész (Monte-Carlo kernelek) parhuzamositasait CUDA kornyezetben sze-
rettem volna elvégezni, de erre mar nem jutott idS. Az algoritmus gyorsitdsdnak szem-
pontjabol a GPU parhuzamosités jelenti a legnagyobb potenciélt, de egyéb lehetdségek is
megvizsgéilhatok. Az algoritmus nagy része valdsziniileg tokéletesen miikddne szimpla
pontossagu lebegdpontos szdmokkal is (FP32), de bizonyos esetekben még az FP16-o0s
szamdbrazolast is érdemes lehetne megvizsgélni. Az algoritmus optimélis miikodésének
meghatdrozdsa rengeteg tesztelést illetve benchmarkoldst igényelne, amit a diplomamun-
kdm sordm mdar nem volt id6 elvégezni. A jovében viszont érdemes lenne vizsgalni az al-
goritmus bedllitdsainak automatikus, dinamikus véltoztatasat (példaul dinamikusan vélto-
20 threshold vagy kiilonbdz6 szdmi Markov-lanc inditdsa az algoritmus elején és végén).
Szintén izgalmas lehet az SMC mddszer kombindldsa egyéb minimumkeresési modsze-
rekkel. Az SMC algoritmus eredménye egy végsd populdcid, amelyet dtlagolva kapjuk
meg a modell paramétereinek becsiilt értékét, a szords pedig az illesztés hibajardl ad infor-

mdcidt. Ennél azonban lehetne szofisztikaltabb statisztikai elemzéseket is megvaldsitani,




mint példdul magasabb rendli momentumok meghatarozédsa (ferdeség és lapultsag) vagy
klaszter analizis elvégzésére. Ahogyan az algoritmusok futési idejének csokkentése 1é-
péseldnyt jelent, Ggy a programokhoz tartozé felhasznal6i feliilet esetleg webes elérés is
komoly eldnyt jelenthetne. Ezért tovdbbfejlesztési lehetdségként érdemes lehet megfon-
tolni, hogy kialakitsak hozzd egy alkalmazdsprogramozasi feliiletet azaz API-t. Jelenlegi
modern technoldgidk ezt lehetové teszik. Gyakran alkalmazott technolégia erre a Google
altal fejlesztett gRPC. Az RPC (Remote Procedure Call) technoldgia segitségével képessé
tehetd egy program arra, hogy kiilonbozd folyamatok k6zott kommunikaciot, adatcserét
végezzen. Altaldban ez a technoldgia publish/subscribe metéduson alapul, azaz fel lehet
iratkozni iizenetekre, amelyeket a feliratkozottak megkapnak ha egy objektum kozzétesz
a hal6ozaton. Ezzel a technol6gidval az ABC-SMC algoritmus képessé tehetd arra, hogy
integrdlhat6 legyen barmilyen kornyezetben. Példéul, ha sziikséges lenne beilleszteni egy
webes alkalmazdsba, akkor ezzel konnyen megtehetd. A felhaszndléi feliilet fejlesztése
azért is lehetne sziikségszeriien tovabbfejlesztési lehetdség, mivel jelenleg az algoritmus
elore elkészitett fajlok beolvasdsaval képes egy mért spektrum elemzésére. Azonban a
felhaszndl6i feliileten implementdhat6 lenne az, hogy ezeket az adatokat dinamikusan a
Ul-rdl bedllitsuk. Valamint a bemeneti modell elkészitésére is tovdbbi komoly lehetdsé-

geket nydjtana, igy mint a modell manipuldldsa a felhaszndl6i feliileten.

10. OSSZEGZES

A diplomamunkdm elkészitése sordn a kitizott cél a szekvencidlis Monte Carlo algo-
ritmus implementdldsa volt C++ nyelven. Ehhez a motivaciét az adta, hogy az optikai
spektroszkdpidn alapulé metrolégidk esetében alkalmazott nemlinedris modellek illesz-
tése hagyoményos, determinisztikus modszerekkel gyakran nem kielégité eredményt ad.
Ez arra vezethetd vissza, ezek a mdédszerek mind hajlamosak arra, hogy lokélis minimu-
mokba ragadjanak. Reményeim (illetve a szakirodalom szerint) az SMC mddszer erre a
problémara megoldassal szolgal. Az irodalomkutatds soran feltérképeztem a minimum-
keresési problémdk esetén alkalmazott algoritmusokat. Kezdve az legegyszeriibbektdl,
ugy, mint az elsérendl gradiens moédszer (Gradient Descent), a széles korben alkalmazott
Levenberg-Marquardt (LM) mdédszerrel folytatva, amely a nemlinedris fiiggvényillesztési
problémadk esetében a leggyakrabban alkalmazott mddszer. Ezek az algoritmusok deter-
minisztikus médszerek voltak. A sztochasztikus folyamatok vizsgdlata sordn megvizsgél-
tam a sztochasztikus gradiens mddszert, majd a heurisztikus algoritmusok vizsgdlatdval

folytattam, mint a genetikus algoritmus és a részecske raj algoritmus. Végiil megismer-




kedtem a Monte Carlo médszerekkel, illetve a Monte Carlo szimulacidk esetében gyak-
ran hasznélt koncepciokkal. Tanulmadnyoztam a Markov-lanc Monte Carlo mdédszert, a
Hamiltoni Monte Carlo mdédszert és végiil az SMC algoritmust is. A sokféle globalis op-
timalizdciés modszer vizsgélata sordn meg kellett ismerkednem a valdszinlis€gszamitas,
a bayezidnus kovetkeztetés és a statisztika alapjaival.

Ezutan részletesen tanulmanyoztam az SMC algoritmus matematikai alapjait. Az SMC
algoritmus szdmos, a kordbban emlitett algoritmusokbdl mar ismerds koncepciét hasznal;
nagyon leegyszertisitve a genetikus algoritmus €s a Markov-lanca Monte Carlo médszer
keresztezésének tekinthetd. Kideriilt, hogy az SMC algoritmus mar implementédlva van
a PyMC3 python konyvtarban, amely kés6bb az altalam készitett C++ implementécid
alapjat képezte.

A program elkészitése sordn igyekeztem hogy a végeredmény modularis, Gjra felhasz-
nalhat6 és konnyen kibdvithet6 legyen. Igyekeztem a modern C++ adta lehetdségeket
kiakndzni, mint példdul a Standard Library hasznélata vagy a RAII megkozelités. A fej-
lesztés soran er6sen tdimaszkodtam az Eigen template konyvtarra, amely a numerikus ma-
veletek kodolasat nagyban megkonnyitette. Az eredmény egy jol strukturalt, fenntarthaté
objektum-orientdlt szoftver lett. JOl elkiiloniil az optikai spektrumok modellezése és az
SMC algoritmus, ez a jovében elényosnek bizonyulhat a szoftver bovitésének szempont-
jabol.

Az elkésziilt programot teszteltem. Megbizonyosodtam, hogy jol miikddik, valéban képes
a globdlis minimum megtaldldsara a vizsgalt illesztési problémak esetében. A tesztelés
soran vizsgaltam, hogy az algoritmus paramétereinek valtoztatdsara hogyan valtoznak az
eredmények. Készitettem egy Osszehasonlito tesztet a leggyakrabban hasznédlt nemlined-
ris illesztési modszerrel, a Levenberg-Marquardt (LM) algoritmussal. A teszt eredménye
az lett, hogy az SMC mddszer sokkal robusztusabb, és nem hajlamos lokalis minimumok-
ban megakadni az LM moddszerrel szemben. Ennek az elényos tulajdonsdgnak viszont
meg kell fizetniink az arat, az SMC mddszer futési ideje kb. 3 nagysigrenddel nagyobb
az LM modszerhez képest. Ugyan még tovabbi tesztelés sziikséges, egyeldre az SMC
médszer bevaltotta a hozz4 flizott reményeket. Osszességében a Kitlizott célok nagyré-
szét sikeriilt megvaldsitani. A legfontosabb fejlesztés amire méar nem jutott id6 a médszer

parhuzamositasa volt GPU-k szdmdra.
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