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MASINSKO UCENJE U BEZICNIM SENZORSKIM MREZAMA

Rezime

BeZiCne senzorske mreZe predstavljaju sisteme koji se sastoje iz veceg broja
raCunarskih uredaja malih dimenzija, koji su opremljeni izvesnim brojem senzora za
prikupljanje podataka iz okruZenje i koji su sposobni da komuniciraju pomocu radio
veze. BeZi¢ne senzorkse mreZe mogu biti izvor velikih koli¢ina podataka, pa su
pogodne za upotrebu sa tehnikama maSinskog ucenja. Cilj ovog rada je
prilagodavanje odabranih algoritama maSinskog ucenja, tako da se izracunavanja
izvrSavaju distribuirano, na samim uredajima koji sa¢injavaju senzorsku mrezu.

Kroz analizu problema, dobijena su tri osnovna zahteva koje algoritam
distribuiranog masinskog ucenja treba da zadovolji pri radu u beZi¢noj senzorskoj
mrezi. Prvo, neophodno je minimizovati kominikaciju izmedu ¢vorova u mrezi,
posto se prilikom komunikacije trosi znatna koli€ina energije. Drugo, potrebno je da
su rezultati rada algoritma precizni. Trece, potrbeno je, u Sto vecoj meri, izbeci
upotrebu centralizovanih racunarski resursa, koji su izvan beZi¢ne senzorske mreze.

Centralni doprinos ovog rada predstavljaju dva algoritma distribuiranog masinksog
uCenja koji su prilagodeni upotrebi u beZicnim senzorskim mrezama. Prvi algoritam
je klasifikacioni sistem kod kojega se klasifikacija vrSi na dva nivoa. Prvo se na
samim ¢vorovima, primenom proizvoljnog (dat je primer sa stabilma odlucivanja)
klasifikatora donosi lokalna odluka. Potom se odluka na nivou mreZe donosi
tezinskom vecinskom logikom na osnovu svih lokalnih odluka. Pokazuje se da
upotrebom Kapa statiske moguce ostvariti visok nivo tacnosti pri radu ovog
algoritma.

Drugi predstavljeni algoritam je algoritam za grupisanje podataka, na osnovu
Kohonenovih neuralnih mreza. Arhitektura predloZzene mreZe je prilagodena
podacima koji se dobijaju sa senzora u beZi¢nim senzorksim mreZama. Takvi podaci
sadrZe u sebi dve informacije, gde se neki dogadaj desio i tip dogadaja desio. Na
osnovu ovog zapazanja konstruisana je Kohonenova neuralna mreza sa dva sloja,
prvi koji sluzi da odredi lokaciju dogadjaja i drugi koji sluZi da odredi njegov tip.

Oba algoritma su ispitana matematickom analizom i pokazano je da nude znacajne
mogucnosti za energetsku uStedu pri radu. Tacnost algoritama je analizirana
primenom racunarskih simulacija. Zakljucuje se da opisani algoritmi mogu imati
prakticnu primenu, te da tehnike distribuiranog masinskog ucenja predstavljaju
moguce reSenja za odrziv razvoj velikih senzorskih mreza.

Klju¢ne reci: masinsko ucenje, bezi¢ne senzorske mreZe, distribuirana klasifikacija,
distribuirani sistemi

Naucna oblast: Elektrotehnika

UZa naucna oblast: Racunarska tehnika i informatika

UDK broj: 004.4



Abstract

Wireless sensor networks are systems that consist of a number of small
computational devices, called sensor nodes. A sensor node is also equipped with one
or more sensors for gathering data from the environment, and is capable of
establishing radio communications with other nodes in the network. Wireless
sensor networks can produce large amounts of data, making them suitable for
applying machine learning techniques. The goal of the work presented here is the
adaptation of selected data mining algorithms for distributed execution, so that they
can be run directly on the sensor nodes.

Through the analyses of the problem, three basic requirements for a distributed
data-mining algorithm suitable for execution in a wireless sensor network have
been reached. First, minimizing the communication between the nodes is of
paramount importance, since commination consumes significant amounts of energy.
Second, the algorithm should yield accurate results. Third, use of centralized
computational resources should be avoided as much as possible.

The major contribution of the work presented in this thesis comes in the form of
two novel algorithms for distributed machine learning, that are adapted to suit the
needs of the execution in a wireless sensor network. First of the two algorithms is a
classification scheme that consists out of two layers. The first layer is executed on
the sensor nodes, and can utilize any type of a classifier (the approach was tested
using J48 decision trees). The results of this step are than propagated to a
centralized, second layer classifier that is based on a weighted voting scheme. The
second of the two algorithms is a clustering algorithm, based on Kohonen neural
networks. The architecture of the network is adapted to the nature of the data that
are obtained from sensor nodes in wireless sensor networks. Such data contain two
sources of variability: the information about the location of an event that has taken
place and is being sensed and the properties of the event that has taken place. Based
on this observation, the proposed Kohonen neural network is constructed two
contain two layers, the first layer clustering data with respect to the location of
origin, and the second layer that clusters data with respect to the underlying event

type.

Calculations show that both of the proposed algorithms offer significant savings in
terms of energy consumption. The accuracy of the algorithms was verified using
computational simulations. In conclusion, the proposed algorithms are suitable for a
number of practical applications, while the machine learning techniques present a
viable approach to building sustainable large wireless sensor networks.

Key words: machine learning, wireless sensor networks, distributed classification,
distributed systems
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1. Uvod

Bezi¢cne senzorske mreze su sistemi koji se sastoje od malih uredaja koji se
nazivaju senzorski ¢vorovi. Svaki senzorski ¢vor je opremljen jednim ili ve¢im
brojem senzora, centralnim procesorom, kao i sistemom za bezicnu
komunikaciju. U tipinom scenariju upotrebe beZi¢ne senzorske mreze
senzorski ¢vorovi se postavljaju u nekoj sredini (na primer u polju ili Sumi, ili
pak unutar fabrike ili zgrade) gde prikupljaju informacije kroz svoje senzore.
Ovi ¢vorovi formiraju mrezu, posredstvom bezicne komunikacije, i razmenjuju
podatke dobijene sa senzora, kao i druge informacije (na primer o lokacijama,
medusobnim rastojanjima, podatke vezane za sinhronizaciju, itd.). Informacije
prikupljene sa senzora se kroz ovako formiranu mrezu transportuju do tzv.
izlaznih ¢vorova (gateway nodes) gde napustaju bezicnu senzorsku mrezu.
Izlazni ¢vorovi su najceS¢e povezani za racunarski server, ili direktno na
internet, ¢ime podaci iz senzorske mreze postaju dostupni za dalju obradu i

koris¢enje.

Prakti¢no ostvarljiva veli¢ina jedne senzorske mreze u znatnoj meri varira sa
njenom svrhom, i povecava se sa razvojem tehnologije. Ve¢e mreze danas broje
nekoliko stotina do nekoliko hiljada ¢vorova, uz predvidanja da ¢e u buduc¢nosti
brojati i po nekoliko miliona. Kao posledica ovakvog rasta javlja se problem
obrade velikih koli¢ina podataka koje nastaju u beZi¢nim senzorskim mrezama.
Takode, treba uzeti u obzir ¢injenicu da se senzorski ¢vorovi uglavnom napajaju
iz baterija, pri ¢emu se u radu jedne mreze najve¢i deo energije potrosi u toku
komunikacije izmedu ¢vorova. Posto ve¢i broj ¢vorova znaci vise komunikacije
izmedu njih, rast cele mreze ima negativne posledice po potrosnju individualnih
¢vorova u mreZi (posebno vazi za ¢vorove koji se nalaze blizu izlaznog ¢vora i
prenose podatke do njega). Stoga je jasno da je minimizacija komunikacije jedan

od najvaznijih izazova u razvoju bezi¢nih senzorskih mreza.



Moguci pristup koji vodi efikasnom iskoris¢enju bezicne senzorske mreze i
podataka koji nastaju u njoj bazira se na upotrebi tehnika masinskog ucenja.
Masinsko ucenje je skup pristupa analizi i obradi (potencijalno veoma velikih
koli¢ina) podataka u potrazi za obrascima i pravilnostima koji bi omogu¢ili
pronalazenje nekih informacija ili znanja sadrzanih u datim podacima. S
obzirom na to da se Cesto koriste sa velikim koli¢inama podataka, tehnike
masinskog ucenja su pogodne za rad sa velikim senzorskim mrezama, i donekle

reSavaju problem obrade velike koli¢ine nastalih podataka.

U Kklasicnom pristupu upotrebe masinskog ucenja rad sa podacima iz
senzorskih mreza uklju¢uje dva koraka. Prvo se svi podaci iz mreze prikupljaju i
skladiSte na nekoj centralizovanoj lokaciji, potom se ovako prikupljeni podaci
analiziraju. Opisani pristup ima dva bitna nedostatka: zahteva visok nivo
komunikacije u bezi¢noj senzorskoj mrezi kako bi se svi podaci skupili na

jednom mestu, i racunarski kapacitet na senzorskim ¢vorovima se ne koristi.

Ova teza se bavi pristupom koji ide jedan korak dalje: analizom i razvojem
algoritama distribuiranog masinskog ucenja, pri ¢emu se sami algoritmi, ili
njihovi delovi, izvrS8avaju unutar bezi¢ne senzorske mreZe, pre nego Sto su
podaci preneti na jednu centralizovanu lokaciju. Na ovaj na¢in se umanjuje
koli¢ina podataka koju je potrebno prenositi kroz mrezu, dok se prilikom
obrade podataka koristi i procesorski kapacitet senzorskih ¢vorova, koji ¢esto

ostaje neiskoris¢en.

Struktura teksta koji sledi

Tekst koji sledi prati generalnu strukturu nauc¢nog rada koja je predlozena u
radu pod referencom [Milutinovic, 1996]. Prvo je dat pregled trenutnog stanja u
oblasti, kroz analizu postojec¢ih reSenja koja se mogu pronaé¢i u otvorenoj
literaturi, potom su dati opisi dva nova pristupa za masinsko ucenje u bezicnim

senzorskim mrezama. Uz opise su predstavljeni i rezultati evaluacija koje su



radene simulacionim analizama. Na kraju je dat osvrt na oblast kojom se ova

teza bavi, uz autorova predvidanja daljih tokova istrazivanja.
Nau¢ni doprinos ove doktorske teze se sastoji iz viSe elemenata:

* DPredloZena je originalna klasifikacija reSenja za distribuirano masinsko

ucenje u bezicnim senzorskim mrezama.

* Uradena je komparativna analiza razli¢itih postojecih reSenja prema

karakteristikama koje su prepoznate kao vazne.

* Razvijen je novi algoritam (sustinskim unapredenjem ve¢ postojeceg) za
vertikalno distribuiranu klasifikaciju u bezi¢nim senzorskim mrezama.

* Razvijen je novi algoritam za distribuirano grupisanje u bezi¢nim
senzorskim mrezama, na osnovu primene Kohonenove neuralne mreze.

Nova predlozena reSenja su detaljno analizirana putem simulacionih analiza,

Sto je i predstavljeno u sklopu ove teze.



2. Pregled stanja u naué¢noj oblasti

U ovome poglavlju ¢e biti data Sema za klasifikaciju postojecih reSenja vezanih
za distribuirano masinsko ucenje sa primenom u bezi¢nim senzorskim
mrezama. Data Sema spada u originalne kontribucije ove teze, i uz nju ¢e biti
dato i obrazlozenje odabranih kriterijuma po kojima su reSenja klasifikovana,
diskusija opravdanosti ovih kriterijuma i njihove upotrebe na datom nivou

klasifikacije.

Na najvisem nivou u klasifikacionom stablu (Slika 1) se nalazi podela koja je
preuzeta iz tradicionalne klasifikacije algoritama masinskog ucenja. Prema ovoj
podeli, algoritmi mogu biti algoritmi grupisanja, pronalazenja asocijativnih pravila,
klasifikacije i regresije. Algoritmi koji pripadaju razli¢itim kategorijama u ovoj
klasifikacionoj Semi imaju razli¢ite primene, Sto ima bitan uticaj na njihov dizajn
i principe rada. Prilikom odabira algoritma za neku aplikaciju, potrebno je prvo
je definisati kojoj od ovih grupa aplikacija pripada, dok algoritmi iz drugih
grupa nisu relevantni. Iz ovog razloga je data podela uzeta kao primarni, najvisi

stepen klasifikacije.

Nizi nivo klasifikacije se bazira na izboru nacina na koji se pretpostavlja da su
podaci razdeljeni po senzorskim ¢vorovima: horizontalno ili vertikalno. Kod
distribuiranih baza podataka princip distribucije je ocigledan. Medutim, kod
bezi¢nih senzorskih mreza ima prostora za razli¢ite interpretacije i pretpostavke
(viSe detalja je dato u kasnijim sekcijama). Kako $to ¢e biti pokazano u tekstu
koji sledi, problem distribucije podataka ima vazne implikacije pri
implementaciji i radu algoritama masinskog ucenja u bezicnim senzorskim

mrezama, od kojih neki nisu oc¢igledni na prvi pogled.



Distrubuirano mas$insko u¢enje
u senzorskim mreZama

PronalaZenje
asocijativnih pravila

Klasifikacija Regresija Grupisanje

PronalaZenje PronalaZenje
Klasifikacija sa Klasifikacija sa Regresija sa Regresija sa Grupisanje sa Grupisanje sa asocijativnih asocijativnih
vertikalnom horizontalnom vertikalnom horizontalnom vertikalnom horizontalnom pravila sa pravila sa
distribucijom distribucijom distribucijom distribucijom distribucijom distribucijom vertikalnom horizontalnom
podataka podataka podataka podataka podataka podataka distribucijom distribucijom
podataka podataka

Slika 1. Klasifikaciono stablo pristupa distribuiranom masinskom ucenju sa primenom
u bezicnim senzorskim mrezama. Na visem nivou klasifikacije pristupi su klasifikovani
kao Grupisanje, Pronalazenje asocijativnih pravila, Klasifikacija i Regresija. Na niZem
nivou klasifikacije pristupi su klasifikovani prema nacinu distribucije podataka.

2.1. Kategorizacija tehnika masinskog ucenja

Kao sto je ve¢ navedeno, algoritmi masinskog ucenja se mogu podeliti na
algoritme grupisanja, pronalazenja asocijativnih pravila, klasifikacije i regresije.

U ovom poglavlju data je kra¢a analiza karakteristika svake od ovih grupa.

Tehnike grupisanja (Clustering) pokuSavaju da podele podatke u grupe
(klastere) instanci koje su, po nekom kriterijumu, medusobno blize u odnosu na
instance koje se nalaze u drugim grupama. Kako je u pitanju tzv. nenadgledani
tip ucenja, grupisanje se ne oslanja na postojanje klasne labele, koja bi
eksplicitno definisala moguce grupe i govorila kojim grupama podaci na
osnovu kojih se uci pripadaju. U vezi sa bezi¢nim senzorskim mrezama, tehnike
grupisanja se primenjuju kod naprednih strategija rutiranja [Akkaya, 2005],
pracenja pokretnih meta [Chen, 2004], maksimizacije Zivotnog veka mreze uz

pokrivanje odredene oblasti [Dasgupta, 2003], itd.

Cilj pronalazenja asocijativnih pravila je otkrivanje pravila kojima su podaci
medusobno povezani. Ove tehnike mogu otkriti kompleksnije korelacije nego

Sto je to slucaj sa obi¢nim grupisanjem. U vezi sa bezicnim senzorskim



mrezama, tehnike pronalazenja asocijativnih pravila se mogu koristiti za
poboljsanje pokrivenosti oblasti, analizom lokacija bitnih dogadaja i broja
¢vorova u mrezi [Samarah, 2008], optimizaciju grupisanja i ponovno grupisanje
na osnovu analize pravila samog grupisanja [Chong, 2008], kao i analizu

performansi mreze i predvidanje buducih kvarova [Boukerche, 2007].

Klasifikacione tehnike sluze da bi se podaci svrstali u neku od predefinisanih,
diskretnih klasa. Klasifikacija spada u mnadgledane metode, $to znaci da je
potrebno da moguce klase podataka budu unapred definisane i poznate za
podatke na osnovu kojih se vrsi u€enje. Drugim re¢ima, svaka instanca u skupu
podataka koji se koristi za treniranje mora da ima pridruzenu tzv. klasnu labelu,
koja oznacava kojoj klasi podatak pripada. Klasifikatori se formiraju u fazi
ucenja, kada se klasne labele uzimaju u obzir, potom se, u fazi upotrebe, koriste
da bi se odredila klasa drugim podacima, za koje klasna labela nije poznata. U
vezi sa bezicnim senzorskim mrezama, tehnike klasifikacije se mogu koristiti za
detekciju dogadaja [Baheropour, 2012], detekciju ekstremnih vrednosti
podataka [Zhang, 2012] ili otkrivanje neautorizovanih upada u sistem [Moses,

2003].

Tehnike regresije sluze za predvidanje ili odredivanje vrednosti kontinualne
promenljive na osnovu vrednosti drugih promenljivih koje su na raspolaganju.
Kao sto je to slucaj i sa klasifikacijom, u pitanju je nadgledana forma ucenja.
Drugim rec¢ima, u skupu podataka koji se koristi za uenje je potrebno da
postoji i informacija o vrednosti promenljive ¢ija se vrednost odreduje. U vezi sa
bezicnim senzorskim mrezama, tehnike regresije se mogu koristiti za
vremensku sinhronizaciju [Gao, 2007], poboljSanje preciznosti merenja [Otto,

2006], samolokalizaciju [Moses, 2003], itd.



2.2. Distribucija podataka

Veoma vazna karakteristika distribuiranog algoritma masinskog ucenja se
odnosi na nacin na koji su podaci distribuirani. Uzmimo skup podataka sa M
razli¢itih atributa i N razli¢itih instanci. Ovakav skup se moze posmatrati kao
matrica dimenzija NxM. Svaki red u matrici predstavlja jednu instancu
podataka, i sastoji se od vektora vrednosti svih atributa. Svaka kolona
predstavlja jedan atribut, i sadrzi vrednosti tog atributa za sve instance u skupu
podataka. Da bi algoritam masinskog ucenja bio distribuiran, potrebno je da su
podaci sa kojima radi takode distribuirani, odnosno podeljeni u podskupove, ili
particije. Potom se delovi distribuiranog algoritma izvrsavaju na pojedinacnim

particijama.

Podaci su distribuirani horizontalno ako su razdeljeni tako da svaka particija
sadrzi podskup skupa redova matrice. Drugim refima, u svakoj particiji se
nalaze vrednosti svih atributa, ali samo za podskup instanci (Slika 2).

Horizontalna distribucija se ponekad naziva i homogenom distribucijom

podataka.
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Slika 2. Horizontalna distribucija podataka: svaka lokacija sadrzi podskup instanci
celokupnog skupa podataka, sa celim vektorima atributa. Legenda: X0 —atribut j, ix -
instance k, xx() - vrednost atributa j za podatak k

Podaci su vertikalno distribuirani ako su razdeljeni tako da svaka particija

sadrzi podskup skupa kolona matrice podataka. Drugim rec¢ima, podaci su



vertikalno distribuirani ako se u svakoj particiji nalaze podaci o svim
instancama podataka u skupu, ali se u pojedina¢nim particijama nalaze razliciti
podskupovi atributa (Slika 2). Vertikalna distribucija se ponekad naziva i

heterogenom distribucijom podataka.
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Slika 3. Vertikalna distribucija podataka: svaka lokacija sadrzi podskup atributa
celokupnog skupa podataka, sa celim skupom instanci. Legenda: X0 -atribut j, ix -
instance k, xx() - vrednost atributa j za podatak k

U slucaju distribuiranog masinskog ucenja iz senzorskih mreza atribut u skupu
podataka predstavlja ocitavanje sa jednog senzora. Podaci u mrezi su
distribuirani po senzorskim ¢vorovima tako da se na jednom ¢voru nalaze
podaci koji su procitani sa senzora koji se nalaze na tom c¢voru. Postavlja se
pitanje Sta u ovakvom sistemu predstavlja jednu instancu u skupu podataka, i

pri tome su moguca dva stanovista.

Jedna instanca podataka se sastoji od skupa podataka koji su procitani na
jednom senzorskom ¢voru u jednom trenutku. Ukoliko ¢vor npr. sadrzi senzore
za temperaturu, vlaznost i osvetljenost, jedna instanca predstavlja ove tri
vrednosti uzete u nekom trenutku. Ovakav pogled je u skladu sa
horizontalnom distribucijom podataka. Iako na prvi pogled sasvim logi¢na, ova

ideja unosi dve vazne pretpostavke. Prva pretpostavka je da je mreza
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homogena, odnosno da je svaki ¢vor opremljen istim brojem i tipovima senzora.
Iako je u velikom broju slucajeva ova pretpostavka zadovoljena, to nije uvek
slucaj. Druga pretpostavka je da vrednosti ocitane na razli¢itim ¢vorovima u
mrezi, Sirom cele mreZe imaju ekvivalentno znacenje i da su istoj (ili sli¢noj) vezi

sa promenama u okolini ¢vora.

Slika 4: Bezicna senzorska mreza za otkrivanje eksplozija. Senzori na cvoru X1 otkrivaju
velike promene usled eksplozije Exi, ali ne detektuju nikakou promenu pri eksploziji
Ex2. Senzori na ¢voru Xs detektuju veliku promenu pri eksploziji Exs, ali ne detektuju
eksploziju Ex1. Senzori na cvoru X detektuju male promene pri obe eksplozije.

Kako bismo ilustrovali drugu pretpostavku, uveS¢emo slede¢i, znatno
uproscéeni primer: bezi¢na senzorska mreza se koristi za otkrivanje eventualnih
eksplozija u nekoj oblasti u kojoj je postavljena (primer je dat na Slici 4). U
slucaju da se eksplozija oznafena kao Exi1 dogodi, senzori smeSteni na
senzorskom ¢voru X1 bi detektovali veliki skok u temperaturi. Senzori na ¢voru
X2 bi takode detektovali temperaturni skok, ali u znatno manjoj meri, s obzirom
na to da je ovaj ¢vor vise udaljen od mesta eksplozije. Ukoliko bi se ova dva
oCitavanja posmatrala kao odvojene instance podataka, to bi rezultovalo
nastankom dve instance: veliko povecanje temperature => eksplozija 1 malo
povecanje temperature => eksplozija. Algoritam masinskog ucenja bi na osnovu
toga mogao da izvuce hipotezu bilo kakvo povecanje temperature => eksplozija.

Klasifikator baziran na ovakvoj hipotezi bi mogao da funkcioniSe ispravno, ali
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bi bio podlozan Sumu i dejstvu drugih faktora (malo povecanje temperature

moze imati i druge uzrocnike iz okruzenja).

Sa druge strane, ukoliko pretpostavimo vertikalnu distribuciju podataka, skup
ocitavanja sa svakog pojedina¢nog senzora, sa svakog pojedina¢nog ¢vora u
mrezi predstavlja zaseban atribut. U ovom slucaju jedna instanca podataka
predstavlja vektor ocitavanja sa svih senzora u mrezi. Drugim recima, vektor
atributa se dobija tako Sto se spoje svi vektori koji sadrze o€itavanja sa pojedinih
¢vorova u mrezi. Na ranije predstavljenom primeru, uz vertikalnu distribuciju
podataka, u mrezi postoji samo jedna instanca za svaki vremenski trenutak. U
trenutku eksplozije EX; ona bi izgledala: D1 = [veliko povecanje temperature kod X,
malo povecanje temperature kod Xz, normalna temperatura kod Xs]. U trenutku
eksplozije EX; ceo podatak bi bio: D2 = [normalna temperatura kod Xi, malo
povecanje temperature kod X, veliko povecanje temperature kod Xs]. 1z ovakvih
podataka neki klasifikator bi, na primer, mogao da zakljuci da veliko povecanje
temperature kod bilo kog cvora oznacava da se dogodila eksplozija, sto je zakljucak
koji je mnogo blizi onome $to zelimo i ofekujemo da saznamo iz mreza.
Dodatno, ukoliko u sistem uvedemo moguc¢nost da razlikuje eksplozije prema
lokaciji, sistem bi mogao i da odreduje mesto gde se eksplozija dogodila.

Kako bismo dali nesto formalniju analizu, posmatra¢emo jos jedan primer. Mala
senzorska mreza se sastoji od dva ¢vora. Neka svaki ¢vor sadrzi po dva senzora,
i neka su ¢vorovi medusobno identi¢ni (tipovi senzora koje sadrze su isti). Neka
senzori prvog tipa daju potpuno ista o¢itavanja (na Slici 5 ova ocitavanja su data
na horizontalnoj osi). Medutim, neka se ocitavanja koja daju senzori drugog tipa
razlikuju izmedu senzora na datim ¢vorovima, na primer tako $to izmedu njih
postoji izvestan linearni ofset, tako da senzor na drugom ¢voru uvek daje
vrednost koja je za jednu jedinicu mere veca od o€itavanja na senzoru na prvom
¢voru (na Slici 5 o¢itavanja su data na vertikalnoj osi). Data situacija je u praksi
moguca, ¢ak veoma Cesta usled odstupanja u proizvodnom procesu ili
nedovoljne kalibracije. Neka su sve ostale pretpostavke uvedene kao potrebne

da bi se usvojila horizontalna distribucija podataka zadovoljene.
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Slika 5. Razdvajajuce prave dobijene linearnom regresijom treniranom na dova
hipoteticka skupa podataka, dobijenih sa dva senzorska cvora, od kojih svaki sadrzi po
dva senzora. Ocitavanja sa jednog para senzora istog tipa (po jednog senzora sa svakog
cvora) su identicna i predstavljena na horizontalnoj osi. Ocitavanja sa drugog para
senzora se razlikuju samo u linearnom ofsetu. Svako ocitavanje je vezano ili za
pozitivno stanje u okruzenju (oznaceno kao +) ili za negativno stanje u okruzenju (sto je
oznaceno kao o). 'Stanje u okruzenju' predstavlja informaciju do koje se Zeli doci. U oba
slucaja, linearnom regresijom je moguce naci liniju koja savrseno odvaja ocitavanja,
odnosno na osnovu vrednosti ocitanih sa senzora predvida u kojem stanju se okruzenje
nalazi.

Na Slici 5 su date linije dobijene linearnom regresijom kada su klasifikatori
trenirani odvojeno na svakom od dva skupa podataka dobijenih sa dva
senzorska ¢vora. Posto je problem relativno jednostavan, veoma lako se dobija
reSenje koje savrSeno razdvaja podatke u zavisnosti od toga kojoj klasi
pripadaju. Medutim, ukoliko se ova dva skupa podataka horizontalno spoje,
rezultuju¢i problem postaje linearno nerazdvojiv, Sto dovodi do losih
performansi pri pokusaju upotrebe linearnog klasifikatora kao $to je linearna
regresija (Slika 6). Ukoliko se skupovi podataka spoje vertikalno, problem se
premesta u tri dimenzijel, $to je prikazano na Slici 7. Kao $to se moze videti na

Slici 7, u ovom slucaju je problem ponovo moguce resiti linearnom regresijom, s

1

Napomena: ukoliko bi striktno pratili principe vertikalnog spajanja skupova podataka,
rezultujuc¢i skup bi imao Cetiri dimenzije (po jednu za ocitavanja sa svakog od senzora u
mrezi). Medutim, kako su ocitavanja sa jednog para senzora u potpunosti identi¢na, te dve
dimenzije su u potpunosti redudantne, i mogu se svesti na jednu bez gubitka informacija.
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Slika 6. Razdvajajuca linija dobijena linearnom regresijom uradenom na istim podacima
kao na Slici 5, ali posto su skupovi podataka horizontalno spojeni. U ovom slucaju vise
nije moguce ostvariti savrseno linearno odvajanje klasa, posto u podacima postoji
varijacija koja nije posledica stanja u okruzZenju, ve¢ karakteristika senzora koji su
posmatrani kao ekvivalentni.

Slika 7. Razdvajajuca ravan dobijena linearnom regresijom uradenom na istim
podacima kao na Slici 5, ali posto su skupovi podataka vertikalno spojeni. U ovom
slucaju linearna regresija nalazi ravan kojom je moguce savrseno odvojiti klase u
podacima.
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Ipak, treba uzeti u obzir da i usvajanje vertikalne distribucije podataka sa
sobom nosi odredene mane. Prvi problem je u tome $to vektor atributa postaje
velik, i raste sa brojem senzora (ne samo senzorskih ¢vorova!) u mrezi. Ovaj
problem se donekle resava algoritmima distribuiranog masinskog ucenja koji su
sposobni da uce iz nekog podskupa svih atributa, ali ga svejedno treba uzeti u

obzir.

Drugi problem je u tome Sto sada samo jedna instanca podataka zahteva
ocitavanja sa svih senzora u mrezi, ¢ime se znatno otezava prikupljanje skupa
podataka koji je dovoljne veli¢ine da bi se odradio metodama masinskog ucenja
(nasuprot, kod horizontalnog spajanja skupova podataka svaki ¢vor u mrezi

generiSe po jednu instancu podataka).

Tre¢i problem nastaje zbog specifi¢nosti senzorskih mreza. Naime, ¢vorovi u
senzorskim mrezama Cesto ,spavaju” (nalaze se u rezimu rada u kojem cuvaju
bateriju tako $to obustave funkcionisanje, ili samo komunikaciju), zbog ¢ega u
nekim vremenskim trenucima od nekih ¢vorova ne stizu podaci. Takode,
senzorski ¢vorovi se Cesto kvare, ili ostaju bez energije, ¢ime trajno ispadaju iz
mreze. Kada se dogodi situacija da podaci sa nekog senzorskog ¢vora nisu
dostupni, dolazi do nastanka tzv. nedostaju¢ih vrednosti, koje predstavljaju
ozbiljan problem u procesu masinskog ucenja (nasuprot, kod horizontalnog
spajanja podataka doslo bi samo do manjeg broja instanci podataka u skupu).
Dakle, ukoliko se ocfekuju ,spavanje” ili otkazi ¢vorova u mrezi, mora se
obezbediti da upotrebljeni algoritam za masinsko ucenje moze da izade na kraj

sa nedostaju¢im vrednostima.

Kona¢no, cetvrti problem kod vertikalnog spajanja skupova podataka lezi u
¢injenici da ono zahteva neku vrstu vremenske sinhronizacije (barem na
logickom, ako ne i na fizickom nivou). Sinhronizacija je neophodna kako bi se
odgovaraju¢a ocitavanja sa razli¢itih ¢vorova mogla spojiti i vezati za isti

vremenski trenutak (u ranije predstavljenom primeru to znaci da je, na primer,
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za svako Citanje sa sva tri ¢vora potreban i podatak da li je ono nastalo u

trenutku eksplozije EX1, EXz ili u nekom sasvim drugom trenutku).

Hibridne distribucije podatka, koje kombinuju horizontalnu i vertikalnu
distribuciju, takode su moguce. Na primer, ¢vorovi se mogu grupisati na neki
nacin, a potom se moze uzeti da su podaci unutar jedne grupe distribuirani
vertikalno, a izmedu grupa horizontalno. Problemi vezani za dva osnovna
nacina distribucije podataka i dalje postoje, ali mogu biti delimi¢no umanjeni, i
izmeS$teni na nivo razmatranja unutar ili izmedu grupa ¢vorova, umesto da se

posmatraju individualni ¢vorovi u celoj mrezi.

Ukratko, pogled na bezi¢nu senzorsku mrezu kao sistem sa horizontalnom
distribucijom podataka predstavlja relativno jednostavan pristup koji zahteva
da odredeni skup uslova bude zadovoljen. Ti uslovi kod senzorskih mreza ¢esto
nisu zadovoljeni. Sa druge strane, ideja vertikalne distribucije podataka daje
generalniji pristup, koji donekle bolje odgovara prirodi problema kod bezi¢nih
senzorskih mreza. Medutim, vertikalna distribucija unosi ve¢i broj prakticnih
problema koji nastaju i iz teorije informacija i iz specificnosti bezi¢nih
senzorskih mreza i koji moraju biti reSeni pri razvoju i implementaciji algoritma
i sistema. Pri odabiru pristupa za novi algoritam sa odredenom namenom,
ukoliko su oba nacina distribucije podataka moguca, prema Okamovoj ostrici,
treba odabrati onaj jednostavniji, odnosno onaj koji predvida horizontalnu
distribuciju. U suprotnom, neophodno je razviti sistem sa vertikalnim

spajanjem skupova podataka.

2.3. Postojeca reSenja za masinsko ucenje u senzorskim mreZzama

U nastavku ¢e biti dat pregled postojecih reSenja za distribuirano masinsko
ucenje sa primenom u bezi¢nim senzorskim mrezama. Struktura teksta prati
klasifikaciju datu na Slici 1: reSenja su grupisana prema datim kategorijama, i
navedena u redosledu koji odgovara redosledu listova u klasifikacionom stablu,

sa desne ka levoj strani.
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2.3.1. Postojeca reSenja za klasifikaciju

Klasifikacija spada u takozvane nadgledane tehnike masinskog ucenja. Za razliku
od nenadgledanog ucenja, ulaz u nadgledani algoritam su podaci i posebna
oznaka, takozvana labela, koja govori Sta se trazi, ili koju veli¢inu treba
izraCunati na osnovu datih podataka. Svakome podatku je pridruzena po jedna
vrednost labele. Kod klasifikacije, labela je kategori¢kog tipa, odnosno oznacava
jednu od nekoliko moguc¢ih klasa kojoj dati podatak pripada. Cilj klasifikacije je
pogoditi vrednost labele, odnosno odrediti kojoj klasi dati podatak pripada.
Primeri mogu biti predvidanje da li je neka osoba zainteresovana za odredenu
temu ili proizvod, da li neki gen utice na odredenu bolest, itd. U smislu bezi¢nih
senzorskih mreza, klasifikacija naj¢es¢e podrazumeva odredivanje nekog stanja
ili otkrivanje i definisanje nekog dogadaja u okruzenju na osnovu vrednosti

oCitavanja sa senzora.

759.9

Slika 8: Klasifikacija logistickom regresijom

3.2.1.1 Klasifikacija sa vertikalno distribuiranim podacima

Jedan klasifikacioni algoritam za ucenje iz vertikalno distribuiranih podataka je
dat u radu oznacenom referencom [McConnell, 2008] (istraZivanje je izvedeno
na Racunarskom fakultetu ,Queens” koledza). Pristup se bazira na proceduri
ve¢inskog glasanja na osnovu medurezultata koji su dobijeni zasebnim
analizama podataka, pojedina¢no na svakom od ¢vorova. Svaki ¢vor gradi

lokalno stablo odlu¢ivanja, i odluke koje su dobijene na osnovu ovih stabala se

17



kasnije prebrojavaju kako bi se doslo do globalne odluke. Kako algoritmu nije
dato posebno ime, u ovoj tezi ¢e biti oznaten po imenu prvog autora rada,

odnosno kao Mekonel algoritam.

Pretpostavlja se da u sistemu postoji centralni server na kome postoji skup
ranijih o¢itavanja iz cele mreze, zajedno sa podatkom o vrednosti promenljive
¢ije je odredivanje cilj analize (podatak u stanju ili dogadajima u okruzenju).
Podaci iz okruzenja koji se Zzele pratiti (labele) ¢uvaju se u diskretizovanom
obliku, odnosno uzimaju vrednosti iz nekog diskretnog skupa vrednosti koji

opisuju okruzenje na dovoljno precizan nacin.

U fazi treniranja labele se Salju na svaki ¢vor u mrezi, uparene sa ocitavanjima
sa svih senzora koji se nalaze na datom ¢voru. Ovako primljeni podaci
saCinjavanju skup podataka na osnovu kojega se vrsi treniranje lokalnih
klasifikatora na svakom ¢voru. Verzija algoritma koja je opisana i analizirana u
radu koristi C4.5 stabla odlu¢ivanja kao lokalne klasifikatore na ¢vorovima, ali
isti princip se moze primeniti i sa bilo kojim drugim lokalnim klasifikacionim
algoritmom. Predstavljena su dva moguc¢a pristupa treniranju sistema. U
slu¢aju da kapaciteti ¢vorova nisu veoma ograniceni (pre svega u smislu
raspolozive memorije) moguce je poslati ceo lokalni trening set odjednom. U
suprotnom, podaci se mogu slati tako Sto se 8alje i koristi po jedan podatak u

svakom trenutku.

U fazi primene svaki ¢vor vrsi ocitavanja sa senzora koji se nalaze na njemu.
Ocitane vrednosti se propustaju kroz lokalni klasifikator na samom ¢voru i
odreduje se lokalna odluka o vrednosti labele. Ovako dobijene labele se iz cele
mreze Salju do centralnog servera gde se ve¢inskom logikom odreduje vrednost
globalne labele za celu mrezu. Dve varijante vecinske logike su predlozene.
Prva varijanta je jednostavno glasanje, u kojem se prebrojavaju razlicite vrednosti
labela stiglih sa razli¢itih ¢vorova, i vrednost koja se najcesce javlja proglasava

se za globalnu labelu. Druga varijanta predstavlja tezinsko glasanje, pri ¢emu se
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umesto prebrojavanja sabiraju tezine koje su dodeljene u skladu sa poverenjem

u tacnost rezultata koji stizu sa datih ¢vorova.

Mekonel algoritam je razvijen u pretpostavku da je potrebno da se bezi¢na
senzorska mreza posmatra kao sistem kod kojega su podaci vertikalno
distribuirani. Medutim, isti pristup bi mogao da radi i u sluc¢aju horizontalne
distribucije podataka, kao i u hibridnom slucajevima. Slika 9 predstavlja

dijagram toka podataka u mrezi pri radu algoritma, dok Slika 10 daje

/®

(™)
of
o

Slika 9. Obrazac komunikacije u beZicnoj senzorskoj mrezi u toku rada Mekonel
algoritma.

pseudokod Mekonel algoritma.

@/ _®

McConnell approach algorithm

For each node do
The node takes the readings from its local sensors.
The node’s local predictor is used with the readings to make a local prediction.
The node sends the local prediction to the central server.
If Voting scheme other than Simple voting is used
Find  the  appropriate = weight  associated  with  the  node
and its local prediction.
End If
End For
Sum the votes across all of the nodes to reach a global prediction.

Slika 10. Pseudokod za Mekonel algoritam
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Osnovna motivacija za razvoj Mekonel algoritma je bila smanjivanje neophodne
komunikacije u radu bezicne senzorske mreze. U tradicionalnom nacinu
funkcionisanje mreze svi podaci sa senzora na ¢vorovima u sistemu se Salju do
centralne lokacije gde se obraduju. Mekonel algoritam omogucava da se Salje
samo onoliko bitova koliko je potrebno da bi se kodirale razli¢ite vrednosti
labela koje dolaze iz lokalnih klasifikatora. Efikasnost algoritma time u velikoj
meri zavisi od: 1) broja senzora na svakom c¢voru, 2) broja bitova koji su
neophodni da bi se kodirala oc¢itavanja sa jednog senzora, 3) broja mogu¢ih
vrednosti koje labele iz lokalnih klasifikatora mogu da uzmu. Opisani algoritam
je veoma pogodan za situacije kada je broj vrednosti lokalnih labela mali
(okruzenje moze biti u nekoliko stanja, ili se ocekuje neki od manjeg broja

mogucih dogadaja), i kada ¢vorovi sadrze ve¢i broj senzora visoke preciznosti.

Mekonel algoritam je u navedenom radu takode prosiren tako da moze da
funkcioni$e i u situaciji kada vremenom dolazi do promena u zakonitostima
koje povezuju ocitavanja sa senzora i vrednosti labela lokalnih klasifikatora na
¢vorovima. Do ovakvih promena moze do¢i ukoliko postoje fizicke promene u
okruzenju, ali i u slucaju kada je senzorski ¢vor pomeren na drugu lokaciju u
odnosu na onu na kojoj je bio kada je nastao skup podataka koris¢en za
treniranje lokalnog klasifikatora. Posto se lokalni klasifikatori upravo oslanjaju
na pronalazenje zakonitosti koje povezuju ocitavanja sa senzora i vrednosti
labela i na osnovu njih predvidaju labele, jasno je da promene mogu imati
katastrofalne posledice po rad sistema. Kako bi se problem resio, sistem prati
tacnost rada svakog pojedinacnog ¢vora, kao procenat slaganja sa kona¢nom
globalnom odlukom. Ukoliko dode do ve¢ih promena u ovome slaganju,

ponovo se pokrece faza treniranja lokalnih klasifikatora, sa svezijim podacima.

Pored Mekonel algoritma, grupi vertikalno distribuiranih klasifikacionih resenja
za distribuirano masinsko ucenje sa primenom u bezi¢nim senzorskim mrezama
pripada i algoritam opisan u referenci [Kokiopoulou, 2011] (istrazivanje

obavljeno na ETH, Cirih). Ovaj pristup, nazvan distMACS (distributed
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MAnifold  Smoothing under Constraints, (distribuirano viSestruko
izravnjavanje uz ogranicenja), koristi kNN algoritam kao lokalne
klasifikatore. Za razliku od Mekonel algoritma distMACS ne koristi
centralnu lokaciju za donosenje globalne odluke, ve¢ se one donose na
svakome od ¢vorova putem distribuiranog konsenzusa, kroz iterativnu

proceduru.

2.3.1.2. Klasifikacija sa horizontalno distribuiranim podacima

U ovu klasu reSenja distribuiranih klasifikacionih reSenja za distribuirano
masinsko ucenje sa primenom u bezi¢nim senzorskim mrezama spadaju
prilagodene verzije masina sa vektorima podrske (Support Vector Machine). Jedan
primer je DFP-SVM algoritam opisan u referencama [Flouri, 2006] i [Flouri,
2008] (istrazivanja su vrsena na Univerzitetu na Kritu i Univerzitetu u Valensiji).
Masine sa vektorima podrske, koje se nekada nazivaju i klasifikatori sa
maksimalnim marginama, predstavljaju klasu algoritama koji vrse klasifikaciju
tako $to postavljaju razdvajajuéu hiperravan izmedu instanci podataka koje
pripadaju razli¢itim klasama. Za razliku od linearne i logisticke regresije koje
uzimaju u obzir sve podatke, masine sa vektorima podrske rade samo na
osnovu podskupa instanci podataka razlic¢itih klasa koje su medusobno najblize
(ove tacke se nazivaju vektorima podrske). Distribuirana verzija algoritma za
pravljenje klasifikatora sa vektorima podrske, predstavljena u referenci [Flouri,
2006], bazira se na opservaciji da se za dva razli¢ita skupa podataka dobija ista
razdvajajuca hiperravan ukoliko su skupovi vektora podrske isti za oba skupa
podataka. Drugim re¢ima, dovoljno je poznavati skup vektora podrske za neki
skup podataka kako bi se pronasao optimalni klasifikator sa maksimalnom
marginom. Iz ovoga proizilazi da je dovoljno da se u komunikaciji izmedu
¢vorova u senzorskoj mrezi prenose vektori podrske, dok ostali podaci nisu

potrebni.
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Na pocetku distribuiranog algoritma prilagodenog bezicnim senzorskim
mrezama, opisanog u pomenutoj referenci [Flouri, 2006], ¢vorovi u mrezi se
razvrstavaju u grupe nekom od metoda topoloskog grupisanja. Metode
topoloskog grupisanja formiraju grupe ¢vorova u skladu sa topologijom mreze,
tako da su ¢vorovi koji su blizu jedni drugih u istim grupama. Osnovni motiv
za ovakvo grupisanje lezi u tome $to je komunikacija izmedu bliskih ¢vorova
relativno jeftina. Sastavni deo grupisanja je i odabir jednog ¢vora koji se
proglasava vodom grupe. Taj ¢vor preuzima zadatak da sinhronizuje celu grupu,
komunicira sa ostalim grupama, itd. Za vodu grupe se ¢esto odabira ¢vor koji je
fizicki u sredini grupe, kako bi komunikacija sa njim za sve ¢vorove imala
priblizno istu energetski cenu. Konkretan nacin podele mreze u grupe i odabira
vode grupe zavisi od metode koja je odabrana da bi se grupisanje izvrsilo. Za
princip rada algoritama klasifikacije putem vektora podrske koji trenutno
opisujemo ovi detalji nisu od presudne vaznosti, pa neCemo ulaziti dublje u

moguce izbore za metodu topoloskog grupisanja.

Posto su svi ¢vorovi grupisani, svaki ¢vor Salje sve podatke koje ocitava sa
senzora do vode grupe kojoj pripada. Na osnovu podataka sa svih ¢vorova u
svojoj grupi voda grupe kreira lokalni klasifikator sa vektorima podrske. Ovom
procedurom voda grupe odreduje koji podaci, od svih podataka koje dobija,
spadaju u lokalni skup vektora podrske. Zatim, vode razlicitih grupa zamenjuju
lokalne skupove vektora podrske, i ponovo treniraju lokalne klasifikatore, ovaj
put uzimajuéi obzir samo svoje i dobijene vektore podrske, i na taj nacin
odreduju novi skup vektora podrske. Postupak razmene podataka izmedu voda
grupa i pravljenja lokalnih klasifikatora (odnosno ponovnog odredivanja
skupova vektora podrske) se iterativno ponavlja do konvergencije skupa

vektora podrske na nekom od ¢vorova. Slika 11 daje ilustraciju toka podataka.
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Slika 11. Obrazac komunikacije u beZicnoj senzorskoj mrezi u toku rada DFP-SVM

algoritma.
DISTIRBUTED FIXED-PARTITION | WEIGHTED DISTIRBUTED
SVM TRAINING DFP-SVM FIXED-PARTITION
SVM TRAINING WDFP-SVM
Divide samples into clusters, where each «cluster is of the same size.

For every cluster do

Define the cluster head (A sensor which receives data

from all other sensors in the cluster,

performs data fusion, and transmits the results to the base station.)

Each sensor transmits its measurement sample vector to the cluster head.
Cluster head combines the measurement sample vector with an estimation
calculated (equations 1, 2) for the previous cluster head,

to make a new SVM.

Cluster head sends the estimated SVM to the cluster head

that is the next one in order.

End_For

Notes: Cost function for estimation, | Cost function for estimation,

equation for DFP-SVM: Equation for WDFP-SVM:

min &(w,§) = | w[*+C Y &, 0 cb(w.§)=% |wP+cX&+LY &), (2)
w5 - i=1 = il =

where the parameter C defines the cost of
constraint  violation giving weight to
measurements in the set.

where the parameter L increases
the cost for the old support vectors giving
more weight to former measurements.

Slika 12. Pseudokod za DFP-SVM algoritam

Unapredena verzija DFP-SVM algoritma, pod nazivom SSG-SVM koji je

prilagoden za rad u bezi¢nim senzorskim mrezama u kojima dolazi do greSaka

u komunikaciji je prikazan u radu pod referencom [Flouri, 2008].
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Algoritmi DFP-SVM i SSG-SVM Kkoriste prirodu klasifikatora sa vektorima
podrske koja omogucava da se samo mali podskup podataka Salje i prima u
toku rada. Medutim, ovakav pristup ispravno radi samo kada je bezbedno
pretpostaviti da podaci prate horizontalnu distribuciju. Uz to, u nekim
slucajevima nije moguce identifikovati skup vektora podrske kada su na
raspolaganju samo lokalni podaci iz jedne grupe ¢vorova, usled ¢ega dolazi do
gubitaka nekih tacaka iz ovog skupa. Zbog ovog efekta, performanse DFP-SVM
i SSG-SVM u mnogome zavise od distribucije podataka po grupama senzorskih
¢vorova. Da bi redili ovaj problem, autori pomenutih algoritama su razvili
dodatno unapreden algoritam [Flouri, 2009], koji uklju¢uje i mogu¢nost da se u
lokalni skup vektora podrske ukljuci $iri skup tacaka, nego sto lokalno deluje da
potrebno (na primer, tacke koje su blizu razdvajajucoj hiperravni, ali ne spadaju

u vektore podrske, odnosno postoje tacke koje su blize od njih).

Prikazani algoritmi funkcioniSu samo u slu¢aju da su potrebni linearni
klasifikatori. U klasi¢nim primenama klasifikatori sa vektorima podrske se ¢esto
kombinuju sa kernel funkcijama i tako se dobijaju veoma moc¢ni algoritmi za rad
sa nelinearnim podacima i zavisnostima. Medutim, trenutno ne postoje
distribuirane kernel funkcije pogodne za primenu u bezicnim senzorskim

mrezama, Sto svakako predstavlja jedan od pravaca buducih istrazivanja.

2.3.2. Postojeca reSenja za regresiju

Regresija je vrsta masinskog ucenja pri kojoj se vrsi analiza podataka u potrazi
za zakonitostima pomoc¢u kojih je moguce predvideti (pribliznu) vrednost neke
kontinualne promenljive. Osnovna razlika u odnosu na Klasifikaciju je
kontinualnost promenljive koja se predvida (labele). Posto se bazira na
odredivanju vrednosti poznate promenljive, kao i klasifikacija, regresija spada u
takozvane nadgledane tehnike masinskog ucenja. U ranijim poglavljima su
pominjana dva konkretna algoritma koji u svome nazivu sadrze re¢ regresija:

linearna regresija i logisti¢ka regresija. Treba napomenuti da su u kontekstu u
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kojem su pominjani ovi algoritmi koriS¢eni u svrhu klasifikacije, a ne regresije u
uzem smislu. Stavige, algoritam logisti¢ke regresije je isklju¢ivo klasifikacioni
algoritam, dok se linearna regresija moze koristiti i za regresiju i za klasifikaciju.
U vezi sa beZitnim senzorskim mrezama regresija se moze Koristiti za
predvidanje vrednosti ocitavanja sa nekih senzora, ukoliko su poznata

ocitavanja drugih senzora u mrezi.

2.3.2.1. Regresija sa vertikalno distribuiranim podacima

Primer algoritma regresija nad vertikalno distribuiranim podacima u bezi¢nim
senzorskim mrezama je dat u radu pod referencom [Papadimitriou, 2009]
(istrazivanje vrseno na Univerzitetu Karnegi Melon). Algoritam pod nazivom
SPIRIT (Streaming Pattern Discovry in Multiple Timeseries, Pronalazenje teku¢ih
Sablona u viSestrukim vremenskim serijama) inkrementalno pronalazi korelacije
i skrivene promenljive u numerickim tokovima podataka. Pojam skrivena
promenljiva u masinskom ucenju oznacava logi¢ke promenljive ¢ija se vrednost
ne moze izmeriti, ve¢ samo odrediti na osnovu vrednosti drugih promenljivih.
Skrivene promenljive su Cesto fiktivne, i mogu se uporediti sa medurezultatima
kod klasi¢nog racunanja. U slucaju SPIRIT algoritma, skrivene promenljive se
postavljaju izmedu ulaznih podataka sa senzora i labela ¢ija se vrednost zeli
odrediti, tako da se iz sirovih podataka prvo odreduju vrednosti skrivenih

promenljivih, a zatim iz njih odreduju labele.

Formalno predstavljen princip rada SPIRIT algoritma je slede¢i: neka je dat
skup od n polukonac¢nih tokova podataka, koji zajedno evoluiraju (trendovi u
vrednostima podataka su korelisani). Neka ovi tokovi generisu vrednosti Xj,
gde je t vremenski trenutak, t =1, 2, ..., a j oznaka toka koji je generisao podatak
(1 £j<n). Algoritam prvo odreduje optimalan broj skrivenih promenljivih (neka
je ovaj broj oznacen sa k), pomocu kojih se mogu opisati glavni trendovi u
datim tokovima podataka. Potom se odreduju tezinski faktori wj sa kojim j-ti
tok podataka utice na vrednost i-te skrivene promenljive (1 £j <n, 1 <i<Kk),

tako da skrivene promenljive daju tacan sazetak celog skupa tokova podataka.
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Posle pocetnog odredivanja vrednosti, algoritam prati vrednosti skrivenih

promenljivih i podataka koji dolaze iz tokova podataka i po potrebi podeSava

vrednosti tezinskih faktora. Zahvaljuju¢i ovim podeSavanjima u toku rada,

SPIRIT algoritam moze da radi i u uslovima dinamickih mreza kod kojih se

topologija menja u vremenu ili dolazi do fizickog pomeranja ¢vorova.

Slika 13. Obrazac komunikacije u beZicnoj senzorskoj mrezi u toku rada SPIRIT

algoritma.

SPIRIT algorithm

Initialize the k hidden variables W
to unit vectors wq = [10--0]T, wo = [010 -- 0] T, etc.
Initialize d; (i = 1, ...k) to a small positive value.
While x:+1 arrives do
Update x1 = xes1.
For1<i<kdo
Calculate yi, d;, ej, wi, Xt+1.

End_For
Update X 111 = xi - Vi Wi,
End_While
yi=wil X (Yt+1,i = projection onto wi)
di=Adi+y? (energy « i-th eigenval. of XT; Xy)
e =xi-Wwiyi (error, ei 1 wi)
wi-witwiei/ di  (update PC estimate)

Slika 14. Pseudokod za SPIRIT algoritam

Autori predlazu nekoliko namena za SPIRIT algoritam. Jedna namena je

predvidanje vrednosti ciljanih podataka (postavljenih labela,

odnosno

informacija koje se zele saznati na osnovu ocitavanja senzora). Ovo se postiZze na
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osnovu toga sto SPIRIT algoritam uzima u obzir podatke kroz dve dimenzije:
vremensku, gde koristi korelacije izmedu podataka u viSe vremenskih
trenutaka, i , prostornu”, gde koristi korelacije izmedu podataka pristiglih sa
viSe razlicitih senzora. Kako postoje podaci o korelacijama u vremenu, moguce

je predvideti vrednosti skrivenih promenljivih u nekom budu¢em trenutku.

Druga moguca namena je reSavanje problema vrednosti koje nedostaju,
odnosno situacija u kojima sa nekog od senzorskih ¢vorova ne pristignu podaci.
Posto postoje podaci o korelacijama izmedu ocitavanja sa razlic¢itih senzora,
moguce je priblizno odrediti vrednosti skrivenih promenljivih, ¢ak i ukoliko

neka od ocitavanja nedostaju.

Konac¢no, autori predlazu da se SPIRIT algoritam moze koristiti za interpretaciju
podataka. To bi se moglo posti¢i takozvanom statistickom analizom medijacije.
Drugim recima, prvo se utvrdi vaznost dejstva neke skrivene promenljive na
labelu, a potom i vaznost dejstva pojedinih senzora na datu skrivenu
promenljivu (ove informacije su prakti¢no date vrednostima tezinskih faktora).
Na osnovu ovih podataka je moguce odrediti koja senzorska ocitavanja i koliko
uti¢u na labele. Rad SPIRIT algoritma je analiziran na podacima iz nekoliko
skupova podataka, kao $to su temperaturna merenja, merenja intenziteta svetla
i koncentracije hlora u vodovodu, i uspesno je primenjen na pronalazenje

glavnih trendova u podacima.

2.3.2.2. Regresija sa horizontalno distribuiranim podacima

U radu pod referencom [Goel, 2011] opisan je jedan primer regresionog
algoritma za rad sa horizontalno distribuiranim podacima, pod nazivom
PREMON (istrazivanje vrSeno na drzavnom univerzitetu i Nju Dzersiju). Cilj
ovog istrazivanja je bio umanjivanje potrebne komunikacije u bezi¢noj
senzorskoj mrezi. Centralna ideja se bazira na treniranju regresionog modela na
centralizovanoj lokaciji za celu mrezu, kojim se na osnovu nekih od poznatih

vrednosti o€itanih sa senzora predvida vrednost preostalih. Predikcije iz ovog
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modela se potom mogu koristi, umesto da se Salju i primaju sva ocitavanja u
mrezi. ProSirena verzija algoritma uvodi veci broj lokacija na kojima se treniraju
regresioni modeli na osnovu podskupova senzorskih oc¢itavanja, umesto samo
jednog mesta za celu mrezu. U ovoj verziji algoritma na samom pocetku se vrsi
grupisanje ¢vorova, slicno DFP-SVM algoritmu, a regresioni modeli se treniraju
na ¢vorovima koji su odabrani kao vode grupa. Verzija algoritma koja je
proSirena na ovaj nacin poboljSava skalabilnost reSenja, ali na drugi nacin ne

utic¢e na princip rada.

Prediktivni regresioni model koji se koristi kod PREMON algoritma je
jednostavna metoda linearne aproksimacije na osnovu prethodna dva
vremenska ocitavanja sa istog senzora. Posto su kreirani, regresioni modeli se
prebacuju i na svaki od ¢vorova, gde se uporedo sa o€itavanjima sa senzora vrsi
i predikcija vrednosti koje se ¢itaju. Ukoliko se stvarna (o¢itana) vrednost sa
senzora razlikuje od one koju je predvideo regresioni model, ¢vor se ukljucuje u
komunikaciju i Salje pravu oc¢itanu vrednost. Ukoliko razlika nije znacajna, ¢vor
ne 3alje ocitavanje sa senzora, posto je isti regresioni model na raspolaganju i na
centralnoj lokaciji, pa je procena vrednosti koja je tamo dobijena iz modela
takode bliska tom stvarnom ocitavanju. Na Slici 15 je prikazan tok podataka u
mrezi u toku rada PREMON algoritma, dok Slika 16 daje implementaciju

algoritma u pseudokodu.
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Slika 15. Obrazac komunikacije u bezZicnoj senzorskoj mrezi u toku rada PREMON
algoritma.

Rezultati eksperimenata koji su opisani u radu pokazuju da PREMON pristup
znatno umanjuje potro$nju energije u bezicnim senzorskim mreZama, ¢ime se
produzava autonomija rada senzorskih ¢vorova, odnosno vreme rada cele
mreze. Efikasnost reSenja u velikoj meri zavisi od predvidljivosti vrednosti koje
se oc¢itavaju sa senzora. Mogu¢i pravac daljeg istrazivanja u ovom domenu
predstavlja upotreba kompleksnijih algoritama baziranih na analizi vremenskih

serija, ako i primena nelinearnih modela.

The PREMON algorithm
At the base-station
For each node do
Take 4 most recent consecutive readings (X1, Xo, X3, and Xa)
Check X; and X; for changes in readings
If change is detected
Make a linear model by extrapolation of the change trend to readings X3 and X4
Calculate the difference between the model estimate and the actual values
If error is below a threshold
Assume model is valid
Send the model to the corresponding node
Else
Discard the model
End_If
End_If
End_For
At the node:
Take sensor readings
If a valid prediction model exists

29



Calculate the difference between the model estimate and the actual values
If error is below a threshold
Take no action
Else
Mark the model as invalid
Send readings to the base station
End_If
Else
Send readings to the base station
End_If

Slika 16. Pseudokod za PREMON algoritam.

U ovu grupu reSenja spada i algoritam pod nazivom TREG [Banerjee, 2005]
(istrazivanje vrseno u OBR Centru za distribuirano i mobilno racunarstvo,
Univerzitet u Sinsinatiju), koji prati relativno sli¢cnu osnovnu ideju kao i opisani
PREMON. U TREG algoritmu na pocetku rada se unutar bezi¢ne senzorske
mreze formira podmreza koja ima strukturu binarnog stabla i koja pokriva
oblast cele senzorske mreze. Cvorovi koji nisu u ovome stablu alju svoje
podatke i koordinate do najblizeg ¢vora koji jeste u stablu i koji predstavlja list.
Listovi stabla potom prave regresione modele (regresioni model koji je
analiziran u radu je baziran na polinomijalnoj regresiji drugog reda). Ulazi u
regresiju su ocitavanja sa razliCitih senzorskih ¢vorova i koordinate
odgovaraju¢ih ¢vorova. Proracunati regresioni koeficijenti se 3alju uz stablo,

prema korenom ¢voru.

Cvorovi stabla koji nisu listovi ¢ekaju da prime regresione koeficijente od dva
¢vora koja se nalaze neposredno ispod njega. Na osnovu ovih koeficijenata i
podataka koji su na raspolaganju na datom ¢voru kreira se novi, jedinstveni
regresioni model koji se Salje dalje uz stablo. Procedura se ponavlja dok se u
korenom ¢voru stabla ne napravi kona¢ni model. Ovim modelom se mogu

aproksimativno odredivati ocitavanja iz cele mreze.

Alternativni pristup regresiji, takozvana kernel regresija [Scholkapf, 2002] je jos

jedna grupa algoritama masinskog ucenja koji su prilagodeni za distribuiranu
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upotrebu u bezicnim senzorskim mrezama [Guestrin, 2004], [Predd, 2006],

[Honeine, 2008].

Pristup na osnovu distribuirane kernel regresije za sisteme sa ograni¢enim
kapacitetom za komunikaciju je predstavljen u radu pod referencom [Predd,
2006] (istrazivanje vrseno na Univerzitetu Prinston). Metoda koristi ¢injenicu da
je moguce konstruisati globalnu kernel regresiju, ukoliko postoji preklapanje u
lokalnim skupovima podataka koji se nalaze na senzorskim ¢vorovima. Za
podatke koji su isti na dva ili viSe ¢vorova, ti ¢vorovi iterativno iznova
izratunavaju lokalnu kernel funkciju (pri ¢emu se koristi ceo lokalni skup
podataka, na svakom ¢voru odvojeno), i pri tome modifikuju vrednosti
vestackih labela koje su pridruzene deljenim podacima. Iterativha procedura se
izvrS8ava na jednom ¢voru, zatim se modifikovane vrednosti labela prosleduju
do sledeceg ¢vora koji deli isti podatke, gde se procedura ponavlja. Iteracija se
zavrSava kada svi ¢vorovi koji sadrze neki podatak po jednom izracunaju i
izmene vrednosti vestackih labela. Ovim se postize da svaki ¢vor ima sopstveni
regresioni model koji je prilagoden lokalnim podacima, ali se izvestan broj
deljenih podataka koristi kako bi se obezbedila globalna koherencija (detaljnija
analiza teoretskih uslova pod kojima je princip rada algoritma validan, kao i
dokaz konvergencije dati su u referisanom radu). U nastavku teksta ovaj

algoritam ¢e biti oznacen kao KREG.

Sli¢no reSenje, koje omogucava da se koristi kernel nizeg reda, ¢ime se smanjuju
kompleksnost pri izracunavanju i potrebe za komunikacijom, opisano je u radu
pod referencom [Honeine, 2008]. U ovom pristupu u mrezi se formira samo
jedan kernel, ali na distribuiran nacin. Jedan od ¢vorova formira pocetni kernel,
samo na osnovu lokalnih podataka. Kernel se potom prosleduje do sledeceg
¢vora u mrezi. Odabir pocetnog ¢vora i redosled ¢vorova nisu bitni, pa ih je
moguce odabrati nekom metodom kojom se optimizuje putanja kroz celu
mrezu, ¢ime bi se, kao Sto ¢e postati ocigledno, optimizovala i koli¢ina

komunikacije, a time i potrosnja energije. Posto ¢vor primi kernel, vrsi procenu
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koliko precizno trenutni kernel predvida podatke koji se nalaze u njegovom
lokalnom skupu podataka. Ukoliko je maksimalna greska veca od predefinisane
granice, ¢vor proSiruje kernel. U suprotnom, kernel se dalje prosleduje u
neizmenjenom obliku. U nastavku teksta ovaj algoritam ¢e biti oznacen kao RO-

KREG.

2.3.3. Postojeca reSenja za grupisanje

Grupisanje (koje se ¢esto naziva i klasterovanje, tj. clustering) spada u takozvane
nenadgledane tehnike masinskog ucenja. To znaci da su ulaz u algoritam podaci
bez posebne oznake koja govori $ta se trazi, ili koju veli¢inu treba izra¢unati na
osnovu datih podataka. Cilj grupisanja je da ovakve podatke podeli u grupe
koji su unutar grupe sli¢niji jedni drugima nego $to je to slucaj kada se porede
sa podacima iz neke druge grupe. Primeri mogu biti grupe ljudi koji imaju
slicne skupove interesovanja ili grupe gena koji imaju slicnu funkciju u

organizmu.

U vezi sa bezicnim senzorskim mrezama dosta je radeno na grupisanju
senzorskih ¢vorova. Cilj takvih resenja je da se izvrsi podela senzorske mreze u
manje celine, pri ¢emu se najfes¢e u obzir uzimaju topologija mreze, obrasci
komunikacije u mrezi, ili pokrivenost oblasti u kojoj mreza radi. Primeri
upotrebe grupisanja senzorskih ¢vorova su navedeni kod opisa algoritama
klasifikacije i regresije, DFP-SVM i PREMON. Za razliku od ovakvih pristupa,
gde se grupisu senzorski ¢vorovi, u nastavku ¢e biti razmatrani algoritmi koji se

bave grupisanjem podataka koje se ocitavaju sa senzora u senzorskim mrezama.

2.3.3.1. Grupisanje sa vertikalno distribuiranim podacima

Jedan od primera algoritama grupisanja nad vertikalno distribuiranim
podacima je dat u radu pod referencom [Johnson, 1999]. Ovaj algoritam nije
razvijan specificno za rad u bezicnim senzorskim mrezama, ali niska

kompleksnost izracunavanja i mali zahtevi za komunikacijom ga Ccine
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pogodnim za takvu primenu, pri ¢emu ostale karakteristike ne postavljaju
zahteve koje bi bilo tesko ispuniti u senzorskoj mrezi. Prema tome, ovaj
algoritam bi se veoma lako mogao implementirati u bezi¢noj senzorskoj mrezi.
Algoritam nosi naziv DHC (Distributed Hierarchical Clustering, odnosno

Distribuirano Hijerarhijsko Grupisanje).

U prvoj fazi rada DHC algoritma svaki ¢vor grupiSe lokalne podatka prema
hijerarhijskom grupisanju. Potom se sve lokalne Seme grupisanja prenose na
jednu centralnu lokaciju, gde se lokalni modeli spajaju u jedan globalni model.
Globalni model se gradi tako Sto se izra¢unavaju mere medusobnog odstojanja
instanci podataka prema svim lokalnim Semama grupisanja. Potom se ova

odstojanja koriste za generisanje globalne klasifikacione Seme. Na Slici 17 je

prikazan tok podataka u mrezi u toku rada DHC algoritma, dok Slika 18 daje

(%)

implementaciju algoritma u pseudokodu.

Slika 17. Obrazac komunikacije u beZicnoj senzorskoj mrezi u toku rada DHC
algoritma.

The DHC algorithm
At the base-station
Receive all of the local models from the nodes
For each selected data point do
For each local model do
Compute the upper and lower distance bounds between the data point
and all of the other data points
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End_For

Compute the average distance metric between the data point

and all of the other data points

Track the minimum distance as:

N(i) = index of the closest data point

D(i) = distance to the closest data point
End_For
Repeat n-1 times

Clusterl = indexOf(min(D))

Cluster2 = N(Clusterl)

Agglomerate(Cluster1, Cluster2)
End_Repeat

Slika 18. Pseudokod za DHC algoritam.

2.3.3.2. Grupisanje sa horizontalno distribuiranim podacima

Medu algoritmima grupisanja, jedan od najjednostavnijih, ali ¢esto veoma
efikasan je takozvani K-means algoritam. K-means se bazira na iterativnoj
proceduri, u kojoj se grupe formiraju oko skupa virtuelnih tacaka u centru
svake grupe, takozvanih centroida. Svaka iteracija algoritma sadrzi dve faze:
izratunavanje koordinata centroida (pri ¢emu se centroidi pomeraju u tacku
koja je aritmeticka sredina podataka koji su trenutno smesteni u pripadajucu
grupu) i ponovno odredivanje grupe kojoj podaci pripadaju (pri ¢emu se svaki
podatak dodeljuje grupi oko trenutno najblizeg centroida). Na pocetku se

centroidi postavljaju slu¢ajnim izborom.

Modifikacija K-means algoritma koja omogucava rad u distribuiranom
okruzenju, kao S$to su bezicne senzorske mreze, opisana je u radu pod
referencom [Karagupta, 2006] (istrazivanje je izvrSeno na Univerzitetu u
Merilendu). Algoritam pocinje sa radom na jednom ¢voru koji definiSe pocetni
skup centroida, i Salje ih svojim direktnim susedima. Ti ¢vorovi potom
prosleduju centroide svojim direktnim susedima, i tako dalje sve dok se pocetne
vrednosti centroida ne propagiraju kroz celu mrezu, kada prva iteracija

izratunavanja moze da pocne.

U toku izracunavanja ¢vorovi prikupljaju trenutne vrednosti centroida od

svojih direktnih suseda. Po prijemu, ¢vorovi odreduju nove vrednosti lokalnih
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centroida, koriS¢enjem starih vrednosti lokalnih centroida, vrednosti koje su
stigle od okolnih ¢vorova, i lokalnog skupa podataka (ocitavanja sa senzora)
koji se nalaze na ¢voru. IzraCunavanje u ovoj fazi se izvrsava u dva koraka,
slicno kao osnovna verzija K-means algoritma, s tim $to se kao podaci koriste
lokalni skup podataka i vrednosti centroida dobijene sa okolnih ¢vorova. Svaki
od ¢vorova nezavisno obustavlja iterativnu proceduru kada promena vrednosti
lokalnih centroida padne ispod neke predefinisane vrednosti. Na Slici 19 je
prikazan tok podataka u mrezi u toku rada distribuiranog K-means algoritma,

dok Slika 20 daje implementaciju algoritma u pseudokodu.

Slika 19. Obrazac komunikacije u beZicnoj senzorskoj mrezi u toku rada distribuiranog
K-means algoritma.

The distributed K-means algorithm
While termination criteria not reached do
Pool all neighbors for their current cluster centroids
Upon reception dataset =local_data U received_centroids
For_each X in dataset do
Find closest local centroid
Assign X to the appropriate cluster
End_For
For each local centroid do
Recalculate the centroid as the mean of all the data points
assigned to the corresponding cluster
End_For
End_While

Slika 20. Pseudokod za distribuirani K-means algoritam.

Konvergencija i granice tacnosti (u smislu poklapanja rezultata sa osnovnom,
centralizovanom verzijom) nisu matematicki izvedene, dok empirijski testovi

pokazuju da algoritam relativno brzo konvergira, sa visokim stepenom tac¢nosti.
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2.3.4. Postojeca resenja za pronalaZenje asocijativnih pravila

Pronalazenje je skup nenadgledanih metoda masinskog ucenja koje su
fokusirane na pronalazenja pravila koje koreliSu instance podataka u skupu. U
vezi sa bezi¢nim senzorskim mrezama ove metode se uglavnom primenjuju u
cilju pronalazenja pravila kojima je moguce predvideti vrednosti ocitane sa
senzora na jednom c¢voru, kada su poznate vrednosti ocitane na ostalim

¢vorovima.

2.3.4.1. PronalaZenje asocijativnih pravila sa vertikalno distribuiranim
podacima

Radovi pod referencama [Halatchev, 2005] i [Gruenwald, 2007] sadrze reSenje iz

skupa metoda pronalazenja asocijativnih pravila sa vertikalno distribuiranim

podacima (istrazivanja su vrSena na Univerzitetu u Oklahomi). Algoritam, pod

nazivom FARM je razvijen sa ciljem pribliznog odredivanja vrednosti koje

nedostaju, kasne ili sadrze gresku.

FARM algoritam se bazira na modifikaciji poznatog Apriori algoritma. Kako bi
se princip rada prilagodio proto¢noj prirodi podataka u senzorskim mrezama,
kao i umerenim procesorskim kapacitetima senzorskih ¢vorova, u obzir se
uzimaju samo interakcije drugog reda medu podacima (drugim recima,
analiziraju se samo zavisnosti koje se mogu pronaci kada se posmatraju parovi
podataka, dok se zanemaruju zavisnosti koje se mogu pronaci ako se zajedno
analiziraju ve¢i brojevi instanci podataka). Druga modifikacija je uvodenje
pokretnog prozora, ¢ime se u obzir uzima samo predefinisan broj poslednjih

oCitavanja u mrezi.

Ukratko, FARM algoritam radi na sledeci nacin: skorasnja ocitavanja sa ¢vorova
se smestaju u bafer. Potom se ove vrednosti postavljaju u kocku, pri ¢emu se
povezuju istovremena pojavljivanja razli¢itih vrednosti na razlic¢itim ¢vorovima.

Ukoliko u kasnijem radu vrednosti sa nekog od ¢vorova ne stignu, uzima se
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vrednost za koju se utvrdi da je najverovatnije da se javi u kombinaciji sa
vrednostima koje su stigle sa ostalih ¢vorova. Na Slici 21 je prikazan tok
podataka u mrezi u toku rada distribuiranog FARM algoritma, dok Slika 22 daje

implementaciju algoritma u pseudokodu.

“

Slika 21. Obrazac komunikacije u beZicnoj senzorskoj mrezi u toku rada distribuiranog
FARM algoritma.

Iako opisani algoritam nije u potpunosti distribuiran, s obzirom na to da se
celokupna obrada podataka izvrSava na centralizovanoj lokaciji, princip rada se
lako moze prilagoditi distribuiranom izvrSavanju, tako Sto se redukovane
verzije pokrenu na samim ¢vorovima u mrezi (redukovane u smislu da rade na
podacima koji dolaze sa podskupova obliznjih ¢vorova), i ovime vrednosti koje
nedostaju ili sadrze greske dodaju ili ispravljaju unutar senzorske mreze. FARM
algoritam prosiren na ovakav nacin bi zahtevao nesto veci stepen komunikacije
u mreze u situacijama u kojima neki podatak ne postoji, posto bi se vrednost tog
podatka odredila u mrezi i dalje transportovala kroz nju. Sa druge strane,
opterec¢enje na centralnoj lokaciji bi se smanjilo, §to povlaci bolju skalabilnost

reSenja.

FARM Algorithm

For (all rounds of sensor readings) do
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begin
checkBulffer();
update();
estimateValue();
end.
checkBuffer()
While (the current session lasts) do
record the data received from a particular sensor to corresponding field in the Buffer
For (all fields in the Buffer) do
check if there is a missing value
If missing value exists
estimateValue() for that missing value
Else
send OK signal to queries
update()
End_If
* The Buffer is the data structure to store the arriving readings associated with the
corresponding sensors.

update()

// The purpose of this algorithm is to update the Cube and the Counter every time a new
round
(without missing values) of sensor readings is stored in the Buffer.

For all sensor readings in the Buffer do

update 1-itemsets

add new nodes at the front of the Cube

discard the oldest nodes at the back of the Cube

update the Counter

End_for

For all sensor readings in the Buffer do
generate 2-itemsets between the sensor readings in the particular round
add new nodes at the front of the Cube
discard the oldest nodes at the back of the Cube
update the Counter
End_For
estimateValue()
For all missing values do
estimate the missing value
store it in the Buffer
End_For
update()

Note 1: The Cube keep track of all existing 1- and 2-itemsets in each round, which are stored
in the corresponding nodes and slices.
Note 2: The Counter data structure speeds up the estimation of a missing value.

Slika 22. Pseudokod za distribuirani FARM algoritam.

Sli¢no reSenje, opisano u radu pod referencom [Boukerche, 2007] sa nazivom
KDP (skra¢eno od Knowledge Discovery Process, Proces pronalazenja znanja,

istrazivanje vrSeno na Univerzitetu u Otavi, Kanada). Osnovna razlika je u tome
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Sto se kod KDP algoritma senzorska mreza prvo deli u grupe, metodom za
grupisanje ¢vorova, pri ¢emu se za svaku grupu odreduje i ¢vor koji je voda
grupe. Metoda grupisanja se bazira na pokrivanju delova oblasti u kojoj se
nalazi senzorska mreza, tako da se ¢vorovi koji pokrivaju jedan sektor nalaze u
istoj grupi. Svaki ¢vor u jednoj grupi treba da pokriva ceo sektor za koji je data
grupa vezana, i pretpostavlja se da su ocitavanja sa senzora na ¢voru
dominantno definisana dogadajima koji se deSavaju u tom sektoru. Ukoliko su
ovi uslovi ispunjeni, o¢itavanja sa senzora na ¢vorovima koji su istoj grupi ¢e
biti visoko korelisani. Istovremeno, posto jedna grupa ¢ini samo mali podskup
cele senzorske mreze, asocijativna pravila je moguce pronaci uz znatno manje
ratunarskih resursa. Iz ovog razloga je moguce celokupno izra¢unavanje
smestiti unutar bezicne senzorske mreze, odnosno na pojedinim ¢vorovima

(konkretno, na ¢vorovima koji su oznaceni kao vode grupa).

2.3.4.2. PronalaZenja asocijativnih pravila sa horizontalno distribuiranim
podacima

Algoritam za pronalazenje asocijativnih pravila u horizontalno distribuiranim
podacima u senzorskim mrezama je opisan u radu pod referencom [Roemer,
2007] (istrazivanje obavljeno na ETH, Cirih). Posto algoritmu nije dat naziv,
oznaci¢emo ga kao Romer algoritam, prema prvom autoru rada. U toku
pripreme za rad algoritma svaki ¢vor izvrSava lokalnu proceduru kojom
pronalazi korelacije izmedu ocitavanja sa senzora koji se nalaze na njemu i
dogadaja u okruzenju. Dogadaju su definisani kao broj senzorskih susednih
¢vorova (¢vorova koji se nalaze u fizickom okruzenju datog c¢vora) koji

detektuje neko deSavanje u okolini.

Zatim, u toku rada algoritma, ocitavanja sa senzora se diskretizuju u definisan
broj klasa (na primer visoka, umerena, ili niska vrednost). Diskretizacija se vrsi i
po vremenskoj osi, odnosno ocitavanja se svrstavaju u klase po trenutku kad su
uzeta u odnosu na sadasnjost (na primer skorasnje, davna proslost, itd.), kao i

po procenjenoj fizickoj udaljenosti posmatranog desavanja (na primer blisko,

39



udaljeno, itd.). Za svaki set o¢itavanja ubacuje se po jedan red u tabeli u formatu
I(e, d, t, n), za sve vrednosti e, d, t, i n parametara. Parametar e ovde oznacava
tip dogadaja koji je detektovan, d oznafava odstojanje od ¢vora, t oznacava
vremenski slot oko ocitavanja. Parametar n oznac¢ava broj senzorskih ¢vorova
koji su detektovali dogadaj, koji se, u vremenskom slotu t, dogodio na
odstojanju d od datog senzorskog ¢vora. Na primer, I (,,eksplozija”, blizu, skoro,
3) oznacava da su 3 c¢vora detektovala eksploziju u blizini datog ¢vora u
kratkom vremenskom intervalu oko trenutka nastanka instance I. Rezultujuca
tabela je ulaz za algoritam koji pronalazi asocijativna pravila. Na Slici 23 je
prikazan tok podataka u mrezi u toku rada distribuiranog Romer algoritma,

dok Slika 24 daje implementaciju algoritma u pseudokodu.

Slika 23. Obrazac komunikacije u beZicnoj senzorskoj mrezi u toku rada distribuiranog
Romer algoritma.

The Roemer approach algorithm
For_each data point do
Discretize readings
Poll all neighboring nodes regarding detected events
Create table entry I(e, d, t, n)
End_For
Run a traditional Association Rule Mining algorithm,
such as the Apriori over the construted table
e - type of event, spatial distance from the node taken into account, t -timeslot around
the reading that is taken into account, n number of sensor nodes that report occurrence
of the event type e in the time slot t, which are at most at the distance d from the node

Slika 24. Pseudokod za distribuirani Romer algoritam.

Iz ugla pojedina¢nih senzorskih ¢vorova Romer algoritam se moZe posmatrati
kao metoda nadgledanog masinskog ucenja, posto se toku rada koriste

informacije o tome da li se neki dogadaj dogodio ili nije. Medutim, iz ugla rada
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cele mreze, algoritam je nenadgledan, posto sve informacije nastaju u samoj

mrezi, u toku rada.
2.4. Diskusija postojeéih reSenja

Po datom opisu (odabranih) postoje¢ih reSenja iz otvorene literature, u tekstu
koji sledi je data analiza i diskusija karakteristika tih reSenja. Fokusira¢emo se
na nekoliko elemenata koji su vazni pri tipi¢nim upotrebama bezi¢nih
senzorskih mreza. Konkretno, bi¢e uzeti u obzir:

* Sposobnost algoritma da radi sa mobilnim senzorima i promenama u

okruzenju;

* Sposobnost algoritma da resi problem podataka koji nedostaju;

* Ocuvanje privatnosti u toku rada algoritma;

* Zahtevnost u pogledu komunikacije u toku rada algoritma;

* Kasnjenja koja unosi algoritam pri radu.

Svrha ovog poglavlja nije da se ponovo razmatra svako od navedenih resenja
pojedinacno, ve¢ da da generalizovanu diskusiju i izvuce zakljucke u vezi sa
razlic¢itim pristupima i reSenjima koji su koris¢eni u razvoju raznih algoritama

za distribuirano masinsko ucenje u bezi¢nim senzorskim mrezama.

2.4.1 Rad sa mobilnim senzorima i promenama u okruZenju

Mnoge primene bezicnih senzorskih mreza zahtevaju upotrebu mobilnih
senzorskih ¢vorova, odnosno c¢vorova cija se lokacija menja u vremenu.
Posmatrano iz ugla masinskog ucenja, pokretni ¢vorovi mogu dovesti do
promena u korelacijama medu podacima koji se o€itavaju sa senzora (a u slucaju
nadgledanog ucenja i u korelacijama izmedu podataka oc¢itanih sa senzora i
vrednosti labela). Promene se mogu dogoditi i medu lokalnim podacima
(podacima koji nastaju i koji se nalaze na jednom ¢voru), kao i medu podacima

sa razli¢itih ¢vorova. Efekat je takav da ¢im se bar jedan ¢vor u mrezi pomeri,
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moze do¢i do toga da modeli koji su trenirani na podacima nastalim pre

pomeranja ne budu vise validni.

Nesto drugaciji problem, sa istim efektima, nastaje ukoliko dode do promena u
okruzenju, koje sa sobom povlate promene u korelacijama medu podacima
ocitavanim sa senzora. Kao primer, posmatrajmo bezi¢nu senzorsku mrezu koja
sluzi za nadgledanje poSumljenog prostora, sa ciljem otkrivanja Sumskih
pozara. Ukoliko se posmatraju o€itavanja u toku no¢i, ve¢ i malo povecanje
temperature moze oznaciti vatru u blizini senzorskog ¢vora. Sa druge strane,
ista ta vrednost u toku dana moze biti sasvim regularno oc¢itavanje, pogotovo
ukoliko se senzorski ¢vor nalazi na osun¢anoj lokaciji. Dakle, mobilni ¢vorovi i
izmene u okruzenju mogu izazvati promene u zakonitostima u podacima i

njihovom znacenju.

Neka od reSenja za masinsko ucenje u bezi¢nim senzorskim mrezama imaju

sposobnost da ispravno funkcioniSu i u situacijama kada je ovaj problem

prisutan (Tabela 1). U opisanim reSenjima mogu se uociti dva osnovna principa
kako se to ispravno funkcionisanje postize:

1. Sistemi koji primenjuju takozvano aktivno (online) u€enje imaju ,,urodenu”
sposobnost da reSe probleme vezane za mobilne ¢vorove i promene u
okruzenju. Pojam aktivhog ucenja podrazumeva da ne postoje odvojene
faze, prva u kojoj se isklju¢ivo vrsi analiza podataka i kreiranje modela i
druga u kojoj se kreirani modeli isklju¢ivo koriste za predvidanje. Umesto
toga, sistemi sa aktivnim ucenjem konstantno osvezavaju modele na osnovu
novih podataka koji pristizu, i koji se koriste i za predvidanja. Time ovakvi
sistemi prirodno evoluiraju zajedno sa korelacijama u podacima sa kojima
se koriste.

2. Sistemi koji primenjuju neaktivno ucenje (offline, sa odvojenim fazama za
ucenje i predvidanje) mogu biti prosireni okida¢em koji pokre¢e ponovno
pravljenje modela, odnosno vraca sistem u fazu ucenja, ovaj put sa svezim

podacima. Okidaci se najces¢e vezuju za pad performansi modela, bilo na
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pojedinacnim ¢vorovima, bilo u celokupnom sistemu, dok se kao
performanse posmatraju tacnost, prosecna greska, preciznost, itd. Ukoliko

ova metrika padne ispod predefinisane vrednosti, okidac se aktivira.
2.4.2. Vrednosti koje nedostaju

Problem sa vrednostima koje nedostaju je dobro poznat u domenu masinskog
uCenja. Do njega dolazi kada su vrednosti nekih atributa (u primenama
vezanim za bezi¢ne senzorske mreze jedan atribut predstavlja jedno ocitavanje
sa nekog senzora u mrezi) nepoznate za neke od instanci podataka u skupu.

Problem se moze javiti i u toku ucenja i u toku primene nauc¢enog modela.

Sa druge strane, bezi¢ne senzorske mreze su visoko podlozne kvarovima i
greSkama u komunikaciji, usled kojih se moze desiti da podaci ne stignu na
odrediste, ili stighu u neispravnom obliku. Stavise, u mnogim sistemima
bezicnih senzorskih mreza, ¢vorovi se namerno isklju¢uju u odredenim
trenucima, kako bi se sacuvala energija u baterijama. U svakom od ovih
slucajeva, rezultat iz ugla masinskog ucenja je nedostajuci podatak. Dakle, kod
rada sa bezi¢nim senzorskim mrezama se moze ocekivati da ¢e se veoma cesto

javljati situacija u kojoj neki podaci nedostaju.

Tipican nacin reSavanja problema koji nastaju usled kvarova, gresaka u
komunikaciji i ugasenih ¢vorova je oslanjanje na visok nivo redudantnosti.
Tacke u oblasti koju pokriva jedna senzorska mreza su Cesto pokrivene
senzorima sa nekoliko senzorskih ¢vorova. Cak iako podaci sa jednog ili ¢ak
veceg broja ¢vorova nisu dostupni, uglavnom ¢e postojati podaci sa nekog
drugog c¢vora koji pokriva istu tatku. Posmatrano kroz prizmu teorije
informacija i masinskog ucenja to znaci da je ve¢ina informacija sadrzana u
podskupovima celokupnog skupa podataka, te je do optimalnih odluka moguce

do¢i posmatranjem samo nekog od tih podskupova.
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Tradicionalno, postoje tri na¢ina kojima se pri masinskom ucenju reSavaju
situacije u kojima nedostaju neke od vrednosti u skupu podataka koji se
analizira:

1. Brisanje svih instanci podataka kod kojih neke vrednosti nedostaju. Ovakav
pristup nije pogodan kod primena u bezi¢nim senzorskim mrezama, posto
bi veliki deo podataka morao da bude obrisan.

2. Upotreba algoritama koji imaju ugradenu sposobnost da rade sa skupovima
podataka u kojima su neke od vrednosti nepoznate (jedan primer je
ve¢inska logika, gde se na osnovu svakog poznatog podatka nezavisno
donosi predlog odluke, pa se ti predlozi prebrojavaju; kod podataka cije
vrednosti nedostaju se predlozi jednostavno ne prave).

3. Upotreba tehnika pretprocesiranja podataka, kojom se nedostajuce
vrednosti popunjavaju na neki nacin. Na primer, molle se koristiti neka
predefinisana vrednost, uzeti prosecna ili najces¢a vrednost date
promenljive u skupu podataka, ili pokusati sa procenom na osnovu drugih

promenljivih.

U sklopu primena masinskog ucenja u beZi¢nim senzorskim mrezama problem
nepoznatih vrednosti se razlikuje u zavisnosti od nacina na koji se posmatra
distribucija podataka u mrezi. Radi jednostavnosti u diskusiji koja sledi
pretpostavicemo da situacija kada neke vrednosti nedostaju nastaje tako Sto
izostanu sva oc€itavanja koja bi trebalo da stignu sa nekog udaljenog ¢vora (bilo
da se radi o analizi na centralnoj lokaciji van mreze, ili na nekom ¢voru unutar
mreze, u Semi u kojoj ¢vorovi u toku rada razmenjuju oc¢itavanja sa senzora).

1. Ukoliko se radi o sistemu u kome je distribucija podataka horizontalna,
nepoznata vrednost ima efekat izbacivanja cele instance iz skupa podataka.
Ovakva situacija ne predstavlja ozbiljan problem pri masinskom ucenju,
osim $to smanjuje koli¢inu podataka koji su na raspolaganju. Kako se pri
horizontalnoj distribuciji lako generisu jako velike koli¢ine podataka, takvo
smanjenje nema veliki uticaj. Medutim, prilikom razvoja algoritma treba

voditi racuna da se sistem ne blokira ukoliko do gubitka podataka zaista
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dode, na primer, ukoliko postoji sinhronizacija na nekoj barijeri, ili neki od
elemenata u sistemu ¢eka da stignu podaci sa svih ¢vorova. Takode, ipak
treba napomenuti da u slucaju da je procenat vrednosti koje nedostaju
veoma visok, moze do¢i do poremecaja u distribucijama podataka, pri cemu
se korelacije menjaju, pa nauceni modeli mogu postati neispravni.

2. Ukoliko se radi o sistemu sa vertikalnom distribucijom podataka, onda ¢e
nepoznate vrednosti stvoriti nepotpune instance podataka u globalnom
skupu podataka. Ovakva situacija je komplikovanija za reSavanja i
analogna problemu nepoznatih vrednosti kod klasi¢nog masinskog ucenja.
U nekim opisanim reSenjima je ovakav problem reSavan bas na nacine koji
su navedeni kao reSenja kod tradicionalnog masinskog ucenja (za vise

detalja videti Tabelu 1).

2.4.3. O¢uvanje privatnosti

U kontekstu bezi¢nih senzorskih mreza ocuvanje privatnosti se odnosi da

izdavanje informacija koje su od interesa za korisnike bez eksplicitnog

otkrivanja vrednosti koje su ocitane sa senzora, ukoliko to nije eksplicitno
neophodno. O¢uvanje privatnosti se moze garantovati na dva nivoa:

1. Oc¢uvanje privatnosti na nivou individualnih senzorskih ¢vorova je strozi
skup zahteva, i podrazumeva da ocitavanja sa senzora nikada ne napustaju
sam ¢vor na kojem su nastala. Upotrebom masinskog ucenja postoje dva
nacina kako se ovakvi zahtevi mogu ispuniti. Prva opcija je pravljenje
lokalnih modela metodama masinskog wucenja, na osnovu lokalnih
podataka, i deljenje samo izlazi iz ovakvih lokalnih modela. Drugi nacin
podrazumeva pravljenje jedinstvenog globalnog modela nekom
kooperativnom metodom masinskog ucenja, tako da se sam model prenosi
kroz mrezu, dok o¢itani podaci ostaju na ¢vorovima.

2. Oc¢uvanje privatnosti na nivou mreze ukljucuje relaksiraniji skup zahteva i
podrazumeva da podaci o€itani sa senzora ne napustaju granice senzorske

mreze, dok se mogu razmenjivati izmedu ¢vorova unutar mreze. Ukoliko
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pretpostavimo postojanje neke centralne lokacije, koja ima ve¢i kapacitet od
¢vorova unutar mreze, slanje podataka na ovakvu lokaciju bi narusilo

ocuvanje privatnosti na nivou mreze.

2.4.4. Zahtevnost u pogledu komunikacije

Kao sto je ve¢ bilo reci, bezicne senzorske mreze su veoma ograni¢ene u
pogledu kapaciteta kada je re¢ o komunikaciji medu ¢vorovima. Jedan od
osnovnih razloga za upotrebu distribuiranog masinskog uenja u ovakvim
sistemima je upravo moguénost smanjivanja koli¢ine komunikacije u toku rada.
Sa stanovista neophodne komunikacije kod algoritama distribuiranog
masinskog ucenja, veoma bitan faktor je da li se primenjuje aktivho ucenje
(model se istovremeno kreira i koristi u toku rada) ili neaktivno ucenje, kod

kojega prvo postoji faza treniranja modela, pa se potom odvija faza koris¢enja.

Kod pristupa sa neaktivnim ucenjem obrasci komunikacije su najcesce razliciti
u fazama treniranja i koris¢enja modela. Faza treniranja se odvija samo jednom

(ili viSe puta, ukoliko je u pitanju sistem sa okida¢em za ponovno treniranje),

dok ¢vorovi provode ve¢i deo vremena u fazi koris¢enja modela. Ipak, faza

treniranja moze dovesti do relativno velike potro$nje energije u sistemu,
ukoliko su zahtevi za komunikacijom veoma visoki. U pogledu obrasca
komunikacije u fazi treniranja izdvaja se nekoliko kategorija reSenja:

1. Treniranje lokalnih klasifikatora samo na osnovu podataka koji su dostupni
na individualnim ¢vorovima. Pristupi sa ovakvim treniranjem zahtevaju
najmanju koli¢inu komunikacije (samo ukoliko se koristi nadgledano ucenje
potrebno je preneti informaciju o vrednostima labele do [lvora).

2. Inkrementalno kooperativno treniranje globalnog modela, sa jednim
prolazom kroz mrezu. Kod ovakvih pristupa ¢vor prihvata trenutnu verziju
modela, po potrebi je modifikuje, i Salje do sledec¢eg ¢vora. Model prolazi
kroz celu mrezu, uz samo jednu posetu svakom ¢voru. U ovom slucaju

komunikacija zavisi od veli¢ine (i topologije) mreze, kao reprezentacije
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modela koja se Salje, odnosno od moguénosti da se model efikasno kodira
sa Sto manjim brojem bita.

3. Razmena podataka izmedu medusobno bliskih ¢vorova podrazumeva
komunikaciju u okviru malih razdaljina, najc¢es¢e tako da ¢vorovi mogu
direktno da komuniciraju. Kod ovakvih pristupa neophodna koli¢ina
komunikacije u mnogome zavisi od topologije mreze (broja bliskih ¢vorova
sa kojima se razmenjuju podaci) i koli¢ine podataka koja se razmenjuje.
Posto se izbegava komunikacija izmedu udaljenih ¢vorova koja zahteva
veoma velike koli¢ine energije, ovakav tip treniranja se moze smatrati kao
relativno efikasan, iako moze zahtevati razmenu velikih koli¢ina podataka.

4. Iterativno treniranje, kod kog se ili model ili neki lokalni podaci primaju i
Salju sa svakog ¢vora veci broj puta. Da bi pristupi sa ovakvom fazom
treniranja bili energetski efikasni, neophodno je da budu upareni sa
mehanizmom rada u fazi koris¢enja koja trosi veoma malo energije. Takode,
potrebno je da aplikacija zadovoljava uslov da se treniranje vrsi jednom (ili
vrlo malo puta), a da faza koris¢enja traje dugo. Drugim re¢ima, ovakvo
treniranje moze biti pogodno samo ukoliko modeli napravljeni masinskim
uCenjem ostaju validni duzi vremenski period (nema velikih promena u

okruzenju i senzorski ¢vorovi su stati¢ni).

U toku koris¢enja neaktivno napravljenih modela, kao i sistema sa aktivnim

ucenjem, u pogledu komunikacije moguca su tri osnovna principa rada.

1. Donosenje lokalnih odluka, na osnovu lokalnih modela i lokalnih podataka
(pojam lokalno podrazumeva da se svi elementi nalaze na individualnim
¢vorovima, bez komunikacije). Ovakav pristup je karakteristican za
klasifikacione sisteme: lokalni modeli se koriste kako bi se napravile lokalne
odluke, koje se onda $alju kroz mrezu i agregiraju u globalnu odluku. Na
ovaj nacin se postize usteda pri komunikaciji, posto je dovoljno slati klase
labele, koje se mogu kodirati sa malim brojem bita, umesto ocitavanja sa

senzora, koja mogu biti velika.
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Iz ugla teorije informacija, ovi pristupi se mogu posmatrati kao vrsta
redukcije dimenzija problema, kada se informacija od interesa (vrednost
labele) izvlaci iz vece reprezentacije (oCitavanja sa senzora) i kodiraju u
manju reprezentaciju (reprezentacija vrednosti labele).

Priblizno odredivanje vrednosti koje su ocitane na nekim udaljenim
¢vorovima, $to se moze vrsiti na drugim ¢vorovima unutar mreze ili na
nekoj centralnoj lokaciji. Tipi¢no za pristupe koji se baziraju na regresiji i
pronalaZzenju asocijativnih pravila, ovo reSenje omogucava senzorskim
¢vorovima da se uzdrze od komunikacije, posto se vrednosti koje su o¢itane
sa njihovih senzora mogu priblizno odrediti na drugim mestima. Kako pri
procenama moze do¢i do greske, Cesto se na svakom ¢voru vrsi i procena
lokalnih parametara i komunikacija pokrec¢e ukoliko je greska prevelika

(iznad neke utvrdene vrednosti).

Donosenje globalne odluke na osnovu podataka koji su prikupljeni iz nekog
podskupa svih ¢vorova u mrezi. Osnovna ideja ovakvog pristupa je slicna
prethodno opisanom resenju, uz razliku da je umesto odredivanja pribliznih
vrednosti oc¢itavanja sa senzora udaljih ¢vorova direktno pokuSavaju
odrediti informacije koje su od interesa za korisnika. Nekoliko opisanih
algoritama grupisanja i pronalazenja asocijativnih pravila prati ovakav
pristup. ReSenja je moguce dalje prosiriti tako da ukljucuju efikasne tehnike
balansiranja optere¢enja pojedinih senzorskih ¢vorova, i tako dodatno

produziti zivotni vek mreze.

Drugi i tre¢i mehanizam rada algoritama za masSinsko ucenje u bezicnim

senzorskim mrezama, koji su iznad opisani, baziraju se na ideji da korelacije

izmedu ocitavanja sa senzora na razli¢itim ¢vorovima u datom trenutku

predstavljaju posledicu redudantnosti u informacijama koje nastaju u ovakim

mrezama. Treba obratiti paznju na cinjenicu da se ova redudantnost

upotrebljava i kod nekih reSenja za problem nepoznatih vrednosti. Iz ovog
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razloga treba paziti kod kombinovanja ovakvih tehnika, posto se moze dogoditi
da postoji dovoljno redudantnih informacija za primenu jednog, ali ne oba

mehanizma.

Kona¢no, treba uzeti u razmatranje i uticaj distribucije podataka u mrezi koju
pretpostavlja neko reSenje na moguénosti za smanjivanje komunikacije u mrezi

prilikom treniranja i kori$¢enja sistema.

Ukoliko algoritam pretpostavlja da su podaci horizontalno distribuirani, to
povlaci da cele instance podataka nastaju na individualnim ¢vorovima. To znaci
da se odluke mogu donositi nezavisno na svakom ¢voru, bez ikakve
komunikacije, ukoliko na datom ¢voru postoji kopija modela koji je napravljen.
U fazi pravljena modela komunikaciji se pribegava kako bi se povecali skupovi
podataka ili u obzir uzele i korelacije koje su vidljive kroz podatke koji se
trenutno nalaze na drugim c¢vorovima, ali sustinski komunikacija nije

neophodna.

Ukoliko algoritam pretpostavlja da su podaci vertikalno distribuirani, jedna
instanca podataka se sastoji od ocitavanja koja nastaju na ve¢em broju (ili svim)
¢vorova u mrezi. To znaci da je izvesna koli¢ina komunikacije neophodna ako

se odluke Zele donositi uz upotrebu svih atributa u jednoj instanci.

2.4.5. Kasnjenja pri radu sistema

Poslednji aspekt algoritama za masinsko ucenje prilagodenih radu u bezi¢nim
senzorskim mrezama koji ¢e biti razmatran se odnosi na kasnjenje pri radu
sistema (odnosno u fazi koriS¢enja modela, ukoliko se radi o sistemu sa
neaktivnim ucenjem). Pod pojmom kasnjenje podrazumevamo vremenski
interval koji prode od trenutka kada su podaci ocitani sa senzora na pojedinim
¢vorovima, do trenutka kada je globalna odluka poznata. U mnogim
primenama bezi¢nih senzorskim mreza kasnjenje pri radu je veoma visokog

znacaja [Li, 2007]. U poredenju sa standardnim nac¢inom upotrebe bezi¢nih

49



senzorskih mreza, gde se podaci prvo $alju i prikupljaju na jednoj lokaciji, pa
potom obraduju, distribuirana reSenja koja su opisana u ovoj tezi donose
znacajne mogucnosti za smanjivanje kasnjenja u radu. Pri analizi koja sledi, kod
sistema sa neaktivnim ucenjem, u obzir ¢e biti uzeto samo kasnjenje koje nastaje
u fazi koris¢enja sistema, dok se ignoriSe faza treniranja. Razlog nalazimo u
tome Sto se moze smatrati da je sistem funkcionalan tek u trenutku kada je

treniranje zavrseno.

Kod bezi¢ne senzorske mreze mogu se definisati dva izvora kasnjenja: kasnjenje
koje nastaje usled komunikacije (vreme koje protekne dok se podaci pripremaju
za prenos i prenose) i kasnjenje usled izracunavanja (vreme koje protekne u
izvrS8avanju instrukcija kojima se model primenjuje na podatke). Pokazuje se da
kasnjenje usled komunikacije znatno vece od kasnjenja pri izratunavanju, ¢ak i
u situacijama gde su izra¢unavanja relativno kompleksna, a prenosi se mala
koli¢ina podataka. Iz ovog razloga fokusiratemo se na analizu kasnjenja koja

nastaju usled komunikacije.

Pri radu opisanih algoritama mogu se izdvojiti tri slucaja:

1. Algoritmi u kojima se lokalne odluke donose na ¢vorovima, uz upotrebu
samo lokalnih podataka, a potom 3alju na centralnu lokaciju gde se spajaju u
globalnu odluku. Kod ovih algoritama nema znacajnog smanjenja u
kadnjenju u odnosu na klasi¢na reSenja (osim $to se deo procesiranja
izvrsava distribuirano i u paraleli).

2. Algoritmi kod kojih se globalne odluke donose na ¢vorovima, posle izvesne
koli¢ine komunikacije sa ¢vorovima koji se nalaze u neposrednoj blizini.
Ovakvi algoritmi omogucavaju izvesno smanjenje kasnjenja pri radu, posto
se komunikacija odvija samo izmedu ¢vorova koji mogu direktno da

komuniciraju.
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3. Algoritmi kod kojih se sve odluke donose lokalno na individualnim
¢vorovima, bez ikakve potrebe za komunikacijom. Kod ovakvih reSenja se

kadnjenja pri radu mogu znacajno smanjiti.

Tabela 1 daje pregled algoritama iz otvorene literature koji su razmatrani u
prethodnom tekstu, zajedno sa reSenjima i karakteristikama vezanim za

navedenih pet problema koji su bitni za upotrebu.

Tabela 1: Osobine analiziranih resenja iz otvorene literature. Tipovi: K - klasifikacija, R
- Regresija, G - Grupisanje, A — PronalaZenja asocijativnih pravila

Algoritam | Tip | Distribucija Mobilni Nepoznate Privatnost | Potreba za Kagnjenje | Osnovna
podataka évorovi, vrednosti komunikacijom namena
promene u | podataka
sredini
Mekonel |K | Vertikalna Da; Da; Na ¢voru Niska Visoko Detekcija
Okida¢ za | Vecinska dogadaja
ulenje logika
distMAS |K | Vertikalna Da; Ne Ne Visoka Visoko Detekcija
C Aktivno dogadaja
ucenje
DFP-SVM | K | Vertikalna Da; Ne - pri|U mrezi Umerena Nisko Detekcija
Okida¢za | ucenju dogadaja
ulenje Da - pri radu;
lokalne
odluke
SSG-SVM | K | Vertikalna Da; Da; U mrezi Umerena Umereno | Detekcija
Okida¢ za | Vecinska dogadaja
ulenje logika
SPIRIT R | Vertikalna Da; Ne Ne Visoka Visoko Detekcija
Aktivno dogadaja
ucenje
PREMON | R |Horizontalna |Da; Da; Ne Umerena Nisko Smanjanje
Aktivno Procena potrodnje
ulenje vrednosti
TREG R |Horizontalna |Ne Da; U mrezi. Niska Nisko Smanjanje
Procena potrosnje
vrednosti
KREG R |Horizontalna |Ne Ne -  pri|Nacdvoru Niska Nisko Detekcija
ucenju dogadaja
Da - pri radu;
lokalne
odluke
RO- R |Horizontalna |Ne Ne - pri|U mrezi Umerena Nisko Detekcija
KREG ucenju dogadaja
Da - pri radu;
lokalne
odluke
DHC G | Vertikalna Ne Ne Ne Visoka Visoko Otrkivanje
zakonitosti
K-means |G |Horizontalna |Ne Da; Na évoru Niska Nisko Otkrivanje
Vecinska zakonitosti
logika
FARM A | Vertikalna Da; Da; Ne Visoka Nisko Resavanje
Aktivno Procena podataka
ulenje vrednosti koji
nedostaju
KDP A | Vertikalna Da; Da; U mrezi Umerena Nisko Resavanje
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Aktivno Procena podataka

ulenje vrednosti koji
nedostaju
Roemer |A |Horizontalna |Ne Da; Na évoru Niska Nisko Detekcija
Vecinska dogadaja

logika

2.4.6. Zakljuéci na osnovu analize postojeéih reSenja

Na osnovu analize sadrzaja datog u Tabeli 1 moguce je doneti slede¢i vazan
zakljucak: ponasanje algoritma u pogledu pet karakteristika (5.2 - 5.7) koje su
bitne kod primene masinskog u¢enja u beZi¢nim senzorskim mrezama u velikoj
meri zavisi od obrazaca komunikacije pri radu sistema u toku izvrSavanja datog
algoritma. Iako se opisani algoritmi dosta medusobno razlikuju, moguce je
uociti nekoliko osnovnih generickih tipova resenja. U nastavku je data diskusija
ovih tipova i ponasanja algoritama u pogledu navedenih pet karakteristika. Isti

zakljuéci su dati i u Tabeli 2.

1. Resenja koja se baziraju na lokalnom treniranju modela pri cemu se koriste samo
lokalni podaci, pracenom slanjem odluka iz lokalnih modela do centralne lokacije,

gde se na osnovu njih donosi globalna odluka.

U fazi treniranja ovakvi algoritmi ne zahtevaju nikakvu komunikaciju, pa su
prema tome veoma energetski efikasni. U fazi rada se odluke $alju do udaljene
lokacije, sto moze zahtevati i viSestruko primanje i slanje paketa (multi-hop
komunikacija). Medutim, ukoliko se podaci koji se salju mogu efikasno kodirati
malim brojem bitova, i ukoliko se koristi agregacija podatka na putanji,
algoritmi sa ovim pristupom mogu biti relativno energetski efikasni, ¢ak i u fazi

koris¢enja modela.

Posto se odluke iz cele mreze slivaju u jednu, centralnu tacku, algoritam
teorijski moze da pronade zakonitosti koje obuhvataju informacije koje su
razbacane po celoj mrezi. Sa druge strane, ovi pristupi zahtevaju da su lokalni

skupovi podataka dovoljno informativni, da bi se na osnovu njih mogle
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napraviti lokalne odluke, bez (velikih) gubitaka u informacijama. Ukoliko
donosenje odluke zahteva istovremeno poznavanje vrednosti koje se ocitavaju
sa senzora koji se nalaze na razli¢itim ¢vorovima, ovakvi pristupi nece raditi
(jedan primer, o kojem ¢e biti viSe reci u drugom delu ove teze je poznati XOR

problem [Jakulin, 2004].

Moze se ocekivati da vreme koje ¢e mreza provesti u fazi treniranja bude
relativno kratko, jer nema komunikacije. Kasnjenja u toku rada u velikoj meri
zavise od topologije mreze i mogu biti veoma velika, ukoliko postoje duge

putanje sa viSestrukim slanjem i primanjem podataka.

2. Resenja koja se baziraju na komunikaciji iskljucivo izmedu medusobno bliskih

cvorova u mrezi

Kod ovih resenja komunikacija postoji samo izmedu ¢vorova koji su medusobno
fizi¢ki bliski, odnosno koji mogu direktno da komuniciraju. Komunikacija moze
da se odvija u fazi treniranja, fazi koriS¢enja modela, ili u obe faze. U nekim
reSenjima se razmenjuju podaci koji su ocitani sa senzora, a u nekima modeli
koji si izgradeni od lokalnih podataka. Komunikacija moZze biti neophodna
samo jednom (u fazi treniranja, ili po jednom za svaku odluku u toku koris¢enja
modela) ili iterativno ve¢i broj puta (u fazi treniranja ovo bi znacilo da se podaci
ili model prenose viSe puta i u svakom prolazu modifikuju, dok u bi u fazi

koriS¢enja znacilo da se odluke donose iterativno, $to je veoma retko).

Iako kod algoritama koji prate ovakav metod rada postoji odredena koli¢ina
komunikacije, ona je uvek ograni¢ena na bliske ¢vorove koji mogu direktno da
komuniciraju, ¢ime se izbegava energetski skup multi-hop komunikacija. Iz ovog
razloga dati algoritmi mogu da budu relativno efikasni u pogledu potrosnje

energije, pogotovo ukoliko nisu u pitanju iterativne procedure.
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Korelacije koje je moguce pronaci i iskoristiti u ovakvim modelima ukljuc¢uju
one koje su vidljive u oc¢itavanjima sa senzora na pojedina¢nim ¢vorovima.
Takode, mogu se prona¢i i one zakonitosti koje zahtevaju istovremeno
poznavanje vrednosti koje se ocitavaju sa senzora koji se nalaze na razli¢itim
¢vorovima (pomenuti XOR problem), ali samo medu podacima sa medusobno
bliskih senzora. Medutim, zakonitosti koje su uocljive na osnovu podataka sa

udaljenih delova mreze je veoma tesko (ako ne i nemoguce) pronaci.

Vreme treniranja algoritama koji prate ovakav pristup u velikoj meri zavisi od
izbora da li se modeli kreiraju iterativno ili ne (pri cemu prvi sluc¢aj moze trajati
znatno duze), i u obe varijante se moze ocekivati da bude umereno do relativno
dugo (u poredenju sa algoritmima koji se treniraju sa lokalnim podacima). Sto
se ti¢e kasnjenja u radu, moze se oc¢ekivati da ona budu medu najmanjima medu
reSenjima koja su opisana u ovom tekstu, s obzirom na to da nema dugih multi-
hop komunikacija. Nivo o¢uvanja privatnosti zavisi od toga da li se razmenjuju
podaci ocitani sa senzora ili lokalni modeli. U prvom slucaju obezbedeno je
o¢uvanje privatnosti na nivou mreze, dok drugi slucaj garantuje ofuvanje
privatnosti na nivou senzorskih ¢vorova. Problemi sa vrednostima koje

nedostaju se moraju reSavati na nivou ¢vorova.

3. Resenja kod kojih se globalni modeli grade sekvencijalnim prolazima kroz celu
mrezu

U algoritmima sa ovim tipom pristupa grade jedan jedinstven model, tako sto
svaki od ¢vorova dobije kopiju trenutnog modela, po potrebi je izmeni na
osnovu svojih lokalnih podataka i prosledi dalje do sledec¢eg ¢vora. U fazi
koris¢enja modela, odluke se najces¢e donose lokalno na pojedinim ¢vorovima
(mada su moguca i prosirenja koja ukljucuju izvesnu komunikaciju). Procedura
izgradnje modela moze ukljucivati jedan prolazak kroz celu mrezu, ili iterativnu

proceduru sa ve¢im brojem prolaza.

54



U toku treniranja modela, reSenja koja prate ovakav pristup zahtevaju veliku
koli¢inu komunikacije, pogotovo ukoliko se prati iterativni pristup. Sa druge
strane, u toku rada sistema, odnosno koris¢enja modela, komunikacije ili nema
uopste ili je veoma limitirana, $to ovakve algoritme ¢ine energetski efikasnim u

toku tog perioda.

Algoritmi koji pripadaju ovoj grupi mogu da pronadu zakonitosti koje ukljuc¢uju
podatake iz udaljenih delova mreze, posto jedan model obilazi celu mrezu u
toku treniranja. U zavisnosti od implementacije, u nekim slu¢ajevima je moguce
pronaci i zakonitosti koje su vidljive samo ukoliko se istovremeno posmatraju

podaci koji se nalaze na razli¢itim ¢vorovima (pomenuti XOR problem).

Vreme koje sistemi sa algoritmima iz ove grupe reSenja provedu u treniranju
modela je relativno veliko, posto treniranje zahteva sekvencijalno prolazenje
kroz celu mrezu, uz primanje i slanje modela do svakog ¢vora. Pored ove
komunikacije, i koli¢ina paralelizma koji se moze iskoristiti je ograni¢ena, zato
Sto svaki ¢vor ceka da dobije jedinstveni model i tek onda izvrsi obradu.
Kasnjenje u toku rada je, sa druge strane, veoma malo, posto se odluke najcesce
donose lokalno, bez komunikacije (osim ako se ne uvede modifikacija koja
zahteva izvesnu koli¢inu komunikacije, sa ciljem poboljSanja performansi).
ReSenja iz ove grupe garantuju privatnost na nivou ¢vorova. Lokalne odluke

¢ine ovakva reSenja robusnim u pogledu vrednosti koje nedostaju.

Tabela 2: Pregled tipova resenja na visokom nivou apstrakcije

Potreba za Kasnjenje Privatnost Nepoznate
komunikacijom vrednosti
podataka
Lokalno ucenje, Ucenje - niska Ucenje - nisko; U ¢voru Globalno
globalne odluke Rad - umerena Rad - umereno reSenje
Komunikacija u Ucenje - umerena Ucenje - umereno | U mreZi Lokalno
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okruZenju Rad - umerena Rad - umereno reSenje
Sekvencijalno Ucenje - umerena Ucenje -visoko U ¢voru Lokalno
prolaZenje kroz ili visoka Rad - nisko reSenje
mreZu Rad - niska

2.4.7. Performanse algoritama za distribuirano masinsko uéenje u
beZi¢nim senzorskim mreZama

Veoma vazno pitanje u vezi sa algoritmima za distribuirano masinsko ucenje u
bezi¢nim senzorskim mrezama i njihovim razvojem se odnosi na to kako ih je
najbolje evaluirati, jednom kada je algoritam razvijen. Autori razli¢itih radova
koji se pominju u ovom tekstu su pratili razlic¢ite pristupe. Medutim, najces¢i
pristup u datim radovima je sledeci: o¢itavanja sa senzora se simuliraju tako sto
se vrednosti nasumic¢no izvlace iz dve ili vise Gausovih raspodela razlicitih
srednjih vrednosti i varijansi. Jedan podatak se sastoji od M odabiraka iz jedne
od distribucija (gde je M broj senzora u mrezi). Prema tome, stanje u okruzenju
koje se zeli otkriti na osnovu vrednosti ocitanih sa senzora je identitet Gausove

raspodele iz koje se ,,o¢itavanja” izvlace.

Problem sa ovakvim na¢inom simuliranja podataka je u tome sto u okruzenju
nema nikakvih prostornih efekata, odnosno veza izmedu dogadaja ili stanja
(trenutne Gausove raspodele) i ofitavanja sa senzora (vrednosti izvucenih iz
date raspodele) je invarijantna u odnosu na pozicije pojedinih senzorskih
¢vorova. Ukoliko bi posmatrali mrezu sa 100 ¢vorova, svaki sa po jednim
senzorom, vektor podataka koji bi opisivao jednu instancu bi sadrzao 100
nasumi¢nih odabiraka iz jedne Gausove raspodele. Ukoliko bi tu mrezu
zamenili jednim ¢vorom koji moZze da generise 100 ocitavanja u veoma kratkom
vremenskom intervalu (tako da se stanje okruzenja ne moze promeniti u toku
tih 100 ocitavanja) rezultujuci skup podataka bi bio identi¢an. Iako je u nekim
slucajevima ovakav nacin evaluacije opravdan, zakljucci koji se mogu izvu¢i su

u najboljem slucaju ograniceni.
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Kako bi se izbegao opisani problem, moguc¢a su dva drugacija reSenja. Jedna
mogucnost je ukoliko je akcenat na otkrivanju rezultata vezanih za teoriju
informacija, odnosno ta¢nosti pri radu algoritma i njegovim sposobnostima da
otkrije specifi¢ne tipove zakonitosti u podacima. U ovom slucaju se mogu
koristiti dobro poznati skupovi podataka koji se koriste za evaluaciju
algoritama masinskog ucenja (na primer UCI Machine Learning Repository,
[Frank, 2010]), pri ¢emu se atributi ,dodeljuju” razliitim senzorima, uz
viSestruko ponavljanje procedure evaluacije (na primer, primenom Monte Karlo
metode). Drugi moguci pristup podrazumeva detaljniju simulaciju senzorske
mreze, okruzenja i vrednosti koje se mogu detektovati senzorima. U ovome
slucaju se moze razvijati simulacija na osnovu konkretne predvidene aplikacije
sistema, sa Zeljenim nivoom detalja. Osim toga $to moze dati procenu rada
algoritma u uslovima koje diktira primena u konkretnoj aplikaciji, drugi opisani
alternativni nacin evaluacije omogucava da se simulacija prosiri kako bi se
procenili i robustnost pri Sumu i greSkama u komunikaciji. Naravno, ovakav

nacin evaluacije je ujedno i najkomplikovaniji.

Energetska efikasnost i smanjivanje potrosnje energije su jedan od osnovnih
motiva za razvoj i upotrebu algoritama masinskog ucenja u bezicnim
senzorskim mrezama. Kako je navedeno, u bezicnim senzorskim mreZzama
najve¢i deo energije se potrosi pri komunikaciji. Da bi se postigle ustede u
energiji, Cest pristup je da se komunikacija izbegava kad god je to logicki
moguce, ostavljaju¢i ¢vorove da komuniciraju samo kada je to apsolutno
neophodno u algoritmu. Medutim, ovakvim pristupom se ne postizu uvek
zeljeni rezultati. Razlog je u tom Sto su, osim strukturom algoritma, obrasci
komunikacije u sistemu definisani i topologijom mreze, fizickim rasporedom
senzorskih ¢vorova, i strategijama rutiranja. Algoritamski je moguce eliminisati
komunikaciju izmedu obliznjih ¢vorova, ali ostaviti potrebu za komunikacijom
izmedu dva udaljena ¢vora. Ta komunikacija ¢e se odvijati uz viSestruke
prijeme i slanja podataka, preko veceg broja ¢vorova. Koliko ta¢no ¢vorova ¢e

ucestvovati je tesko predvideti, pa je teSko doneti odluke na nivou aplikativhog
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algoritma (u ovom slucaju algoritma masinskog ucenja). Takode, moze se desiti
da se u analizi podataka primenjuje neki mehanizam kojim se izbegava da se
odredeni podatak 3alje do odredenog ¢vora, ali da se isti podatak Salje do nekog
tre¢eg ¢vora upravo preko ¢vora koji se pokusa izbeci, ¢ime se ne pravi nikakva
usteda (podatak ¢e svakako pro¢i kroz dati ¢vor). NesSto drugaciji primer
problema koji se moze javiti se odnosi na sve Seme u kojima postoji neka vrsta
grupisanja i odabira vode grupe. Tu dolazi do neujednacenog opterecenja medu
¢vorovima. lako ¢e se mozda ukupna potrosSnja energije u mreZi smanjiti,
¢vorovi koji su viSe optereceni ¢e brze ostati bez napajanja, ¢ime i cela mreza

obi¢no prestaje da radi (ili biva znatno oslabljena).

58



3. Vertikalno distribuirano masinsko uéenje i nove
tehnike za odredivanje teZinskih faktora

Uobicajene aplikacije bezi¢nih senzorskih mreza se mogu podeliti prema
osnovnom cilju koji se zeli posti¢i kao nadgledanje, pracenje ili detekcija, kao sto
je graficki prikazano na Slici 25. Istrazivanje koje ¢e u nastavku biti opisano se
bavi senzorskim mrezama c¢ija je osnovna svrha vezana za detekciju izvesnih

dogadaja.

! 1
! 1
! 1
|

Monitoring Tracking : Detecting i
| |
| |

Slika 25: Aplikacije bezicnih senzorskih mreZa podeljene prema osnovnom cilju koji se
Zeli postici

Posmatrajmo sledei scenario: jedna bezi¢na senzorska mreza je postavljena u
nekoj sredini. Svaki senzorski ¢vor je opremljen izvesnim brojem senzora
pomocu kojih se dolazi do merenja nekih veli¢ina u toj sredini, na osnovu kojih
je moguce zakljuciti da je doslo do neke velike promene. Promena molle biti
trajnog karaktera ili vremenski ograni¢ena, jedino $to je bitno je da izaziva

uocljive promene u o€itavanjima na (bar nekim) senzorima u nasoj mrezi.

Postavlja se pitanje na koji nacin najbolje obraditi podatke koje dobijamo iz
ovakve mreze? Pretpostavimo da je mreza veoma velika i ukljucuje velike
koli¢ine senzora. U takvom slucaju je ru¢na analiza podataka vrlo zahtevana, pa
se moze pristupiti upotrebi metoda masinskog ucenja. Kako se zele detektovati
dogadaji koji se mogu opisati kao vrednosti iz definisanog kona¢nog skupa,
problem se moze posmatrati kao klasifikacioni problem. Klasifikator (ili

klasifikacioni model) se gradi tako da uzima podatke o¢itane sa senzora i
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odreduje izlaznu vrednost koja odgovara nekom od moguc¢ih dogadaja koji se
ocekuju (ili vrednost koja oznacava da nema nikakvih dogadaja). Izlazna
vrednost se naziva klasnom labelom. Primer klasifikatora ¢ija je namena
otkrivanje pozara na osnovu senzora za temperaturu i dim je dat na Slici 26
[Chen, 2007]. Odluka o vrednosti izlazne promenljive se donosi tako Sto se vrsi
spustanje niz stablo, pri ¢emu se uzima putanja koja odgovara vrednostima

oditanim sa senzora.

No Fire Fire

Slika 26: Stablo odlucivanja za detekciju pozara na osnovu vrednosti ocitavanja senzora
za temperaturu i dim.

U nastavku ¢emo razmatrati moguénost primene distribuiranog algoritma
masinskog ucenja u ovakvoj mrezi. Ideja je da se primeni algoritam koji
pretpostavlja vertikalnu raspodelu podataka. Na svakom ¢voru se izvrSava deo
algoritma masinskog ucenja, pri ¢emu se na svakom ¢voru donose lokalne
odluke. Ove odluke se potom na centralnoj lokaciji spajaju u globalnu odluku
(Slika 27). Motivacija za primenu distribuiranog masinskog ucenja, umesto
centralizovane analize podataka u kojoj bi se svi podaci prikupili na jednom
mestu, pa tek onda obradili, jeste u smanjivanju neophodne komunikacije. To se
postize tako Sto se umesto ocitavanja sa senzora Salju samo klasne labele, koje
mogu imati mali broj mogucih vrednosti [McConnell, 2005]. Dodatna prednost

distribuiranog masinskog ucenja je u tome Sto su vrednosti sa senzorskih
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¢vorova, koje se prikupljaju na centralnoj lokaciji, unificirani u strukturi i
znacenju. Drugim refima, na centralni server stizu vrednosti klasnih labela, dok
se za potpuno centralizovane obrade mora voditi ra¢una o tipovima senzora na

razli¢itim ¢vorovima, lokacijama ¢vorova, itd.

Node 1 Node 2 Node N

3

Node 3

Aggregation into a
global decision

Slika 27: Struktura sistema na kojem se izvrsava procedura distribuiranog masinskog
ucenja. Umesto jedne centralizovane analize, podaci se prvo analiziraju posebno na
svakom cvoru, pa se zatim rezultati lokalnih analiza spajaju u globalni rezultat.

Kako brojevi senzora rastu sa razvojem tehnologije (0 ¢emu je bilo re¢i u
uvodnom delu ove teze) klasifikacioni algoritmi postaju sve ¢es¢i izbor kako bi
se izaslo na kraj sa rezulutuju¢im koli¢inama podataka. Distribuirane verzije
predstavljaju zanimljivu alternativu centralizovanoj obradi, iz navedenih

razloga.
3.1. Specifikacija problema

Najbolja reSenja za distribuirano masinsko ucenje u bezicnim senzorskim
mrezama koriste jednostavne klasifikatore lokalizovane na ¢vorovima, ¢ime se
omogucava da svaki ¢vor donese lokalnu odluku na osnovu o¢itavanja sa

senzora koji se nalaze na njemu. Te odluke se potom $alju do centralne lokacije
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gde se na osnovu njih donosi globalna odluka. Koli¢ina komunikacije u mrezi je
na ovaj nacin smanjena, posto se ne Salju celokupna oc¢itavanja sa senzora, ve¢
samo odluke iz lokalnih klasifikatora, dok je obrada na centralnoj lokaciji

pojednostavljena.

Ovakva obrada se oslanja na sposobnost pojedinac¢nih ¢vorova da donesu
ispravne odluke samo na osnovu podataka koji su lokalno dostupni. U slucaju
da postoje znacajne interakcije izmedu podataka koji se o¢itavaju sa senzora na
razli¢itim senzorskim ¢vorovima, dolazi do gubitka dela informacija. Pod
interakcijama se misli na postojanje zakonitosti koje su vidljive samo ako se dva
ili vise podataka istovremeno posmatraju [Jakulin, 2004]. Ekstremni slucaj
interakcije je XOR kolo [Jakulin, 2003], u kom slu¢aju nijedan ¢vor ne moze da

donese ispravnu odluku, osim ukoliko se do nje ne dode slucajno.

U Tabeli 3 je prikazana binarna XOR funkcija. Neka su X1 i Xz veli¢ine koje se
mogu direktno izmeriti pomoc¢u nekih senzora, a neka vrednost XOR funkcije
oznacava da li se dogodio dogadaj koji se zeli detektovati (na primer vrednost 0

znaci da se dogadaj nije dogodio, a vrednost 1 znaci da se dogadaj dogodio).

Ukoliko se senzori za vrednosti za X1 i Xz nalaze na istom ¢voru, lako je
napraviti model koji ¢e izracunavati vrednost XOR funkcije. Medutim,
pretpostavimo da se senzori za vrednosti za X1 i Xz nalaze na razli¢itim
¢vorovima, i da se zeli koristiti distribuirani klasifikator. Dakle, oba senzora ¢e
pokusati da pronadu klasifikator koji bi, bar delimi¢no, odredio vrednost XOR
funkcije na osnovu svoje lokalne promenljive X. Ako se pogleda Tabela 3, jasno
je da nijedan od ¢vorova ne moze da donese nikakav zakljucak, osim da donese
nasumi¢nu odluku. Ceo sistem ¢e time raditi na nivou tacnosti nasumi¢nog

pogadanja.

62



Tabela 3: XOR funkcija

X1 X2 X1 xor X2
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Postoje¢a reSenja takode nisu pogodna za slucajeve kod kojih se posmatraju
dogadaji koji su primetni ukoliko se posmatraju odluke sa nekog podskupa
skupa ¢vorova u sistemu, koji je znatno manji od skupa svih ¢vorova. Kako
senzorske mreze postaju vece i kompleksnije, oba ova problema ¢e dobijati na
vaznosti. U tekstu koji sledi se razmatra pristup koje nudi reSenje za ove

probleme.
3.2. Opis predloZenog reSenja

U poglavlju koje sledi bie data preciznija specifikacija problema koji se
posmatra, dok ¢e uslovi i pretpostavke koji su usvojeni pri razvoju predlozenog
reSenja biti objasnjeni i obrazlozeni. Potom ¢e biti dat detaljan opis predlozenog
reSenja.

3.2.1. Scenario predvidene primene senzorske mreZe za koju se razvija
algoritam distribuiranog masinskog ucenja

Bezicna senzorska mreza je namenjena nadgledanju neke oblasti sa ciljem
otkrivanja izvesnog skupa dogadaja. Mreza je sinhrona, odnosno svi senzorski
¢vorovi periodino uzimaju merenja sa svojih senzora, u priblizno istim
trenucima. SavrSena fizicka sinhronizacije nije neophodna, ve¢ je dovoljno da
postoji sinhronizacija na nekom logickom nivou. Drugim re¢ima, oc¢itavanja sa
senzora na razli¢itim ¢vorovima se mogu upariti tako da opisuju strane u
okruzenju u jednom trenutku ili kratkom periodu vremena. Svaki ¢vor gradi
lokalni klasifikator pomoc¢u kojeg se moze proceniti koji se od moguéih

dogadaja najverovatnije desio neposredno pred ocitavanja vrednosti sa senzora
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(situacija u kojoj se nijedan dogadaj nije dogodio se takode posmatra kao tip
dogadaja). Dakle, ¢vorovi imaju razli¢ite klasifikatore, pri ¢emu svaki ¢vor
sadrzi klasifikator koji je napravljen prema njegovim lokalnim podacima. 1zlazi
iz lokalnih klasifikatora se propagiraju do centralnog servera, gde se pomocu
njih formira globalna procena o eventualnom dogadaju u oblasti pokrivenom

senzorskom mrezom.
3.2.2 Uslovi i pretpostavke

Svaki senzorski ¢vor sadrZi tacno jedan senzor.

Ova pretpostavka je uvedena kao najnepovoljniji mogu¢i scenario, s obzirom na
to da svaki senzorski ¢vor mora da donese lokalnu odluku na osnovu vrednosti
samo jednog atributa. Povecanje broja senzora po ¢voru bi moglo da poveca

ta¢nost rada sistema.

Samo jedan dogadaj moZe da se dogodi u toku jednog logickog ciklusa.

Ova pretpostavka povlaci da u svakom ciklusu postoji ta¢no jedan ispravan
rezultat klasifikacije. Ukoliko bi se dozvolilo da ima vise ta¢nih odgovora,
problem bi se zakomplikovao, posto bi umesto jednog tacnog odgovora trebalo
odabrati skup odgovora. Alternativno, problem bi se mogao resiti uvodenjem
vestackih slozenih dogadaja, od kojih bi svaki predstavljao kombinaciju prostih
realnih dogadaja. Ovo drugo reSenje bi zahtevalo domensko znanje pomocu
kojega bi se odredilo koje kombinacije realnih dogadaja mogu zajedno da se

dogode, ili bi doveo do eksponencijalnog rasta broja klasa mogucih dogadaja.

Dogadaji se desavaju samo na unapred poznatim lokacijama.

Ova pretpostavka znaci da je dogadaj jedinstveno definisan parom (tip
dogadaja, lokacija dogadaja). Alternativno, problem bi se mogao posmatrati kao
dve odvojene Kklasifikacije, jedna za tip dogadaja i druga za lokaciju. Ukoliko bi
lokacije dogadaja mogle biti i kontinualne, one bi se umesto klasifikatorom

mogle odredivati regresionim modelom (5to je tezi problem za reSavanje).
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Ukoliko lokacije dogadaja nisu od interesa, ova pretpostavka se moze

zanemariti.

Pocetni skup oc¢itavanja sa svih senzora, zajedno sa podatkom o pridruZenim

dogadajima je raspoloZiv na centralnom serveru.

Ovakav skup podataka se moze dobiti na osnovu pracenja rada sistema u
nekom reprezentativnhom periodu, bez aktivnog algoritma masinskog ucenja,
pri ¢emu se sva ocitavanja Salju do centralnog servera i ru¢no oznacavaju.
Alternativno, dogadaji se mogu vestacki izazivati, ili se do podataka moze do¢i

simulacijama rada sistema.

3.2.3. Algoritam rada sistema

Algoritam rada sistema je sli¢an onome koji je opisan u radu pod referencom
[McConnell, 2005]. U toku treniranja svakom ¢voru se Salje pocetni skup
podataka na osnovu kojeg ¢e graditi lokalni Kklasifikator, uz pridruzene
vrednosti klasnih labela (informacije o eventualnim dogadajima u oblasti koja se
nadgleda mrezom). Posto su napravljeni svi lokalni klasifikatori, prelazi se u
fazu upotrebe u kojoj se vrse procene da li se i koji dogadaj desio u oblasti koju
pokriva senzorska mreza. Prave se lokalna predvidanja na osnovu lokalnih
klasifikatora i podataka dobijenih sa senzora. Globalna odluka se na centralnom
serveru donosi ve¢inskom logikom, odnosno procedurom ,glasanja”. Svaka
odluka iz lokalnog klasifikatora se posmatra kao ,glas”, pa se za globalnu
odluku proglasava ona koja se najces¢e pojavljuje medu lokalnim odlukama.
Glasanje moze biti obi¢no, pri ¢emu svaki ¢vor dobija jednaku vrednost glasa, ili
tezinsko, kada se vrednost glasa svakog ¢vora odreduje prema poverenju koje

imamo u ispravnost njegovog predvidanja.

3.2.4. Odredivanje vrednosti glasova pojedinih ¢vorova

Vrednosti glasova pojedinih ¢vorova u procesu glasanja se mogu odrediti na

viSe nacina. Obi¢no glasanje, gde je vrednost svakog glasa jednaka 1, i tezinsko
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glasanje na osnovu istorijske tac¢nosti klasifikatora poznatih od ranije
[McConnell, 2004], dok se kao jedna od nau¢nih kontribucija ove teze uvode i
tezinsko glasanje na osnovu F1 metrike [VanRijsbergen1979] i tezinsko glasanje
na osnovu kapa-statistike [Berry1992]. Koeficijenti za sve pomenute Seme
tezinskog glasanja se izracunavaju na svakom ¢voru posebno, upotrebom celog
skupa podataka koris¢enog za treniranje, posebnog skupa za testiranje
performansi ili nekom vrstom kros-validacije (na primer desetostrukom kros-
validacijom, ili izostavljanjem po jednog primera).

a) Obicno glasanje
Kod obi¢nog glasanja svaki senzorki ¢vor dobija glas jednake vrednosti. Za
globalnu odluku se proglasava ona koja se najces¢e javlja medu lokalnim

odlukama u trenutnoj iteraciji glasanja.

b) Tezinsko glasanje na osnovu tacnosti lokalnih klasifikatora
Kod ovakvog glasanja se kao vrednost glasa svakog ¢vora uzima procenat
koliko puta je dati ¢vor ispravno dao predvidanje koje trenutno daje, gledano u
odnosu na sve slucajeve u kojima je dao to predvidanje. Ovakav izbor tezinskih
faktora se bazira na relativno jednostavnoj i intuitivnoj metrici, i, kao Sto ¢e biti

pokazano, daje bolje rezultate od obi¢nog glasanja.

c) Tezinsko glasanje na osnovu F1 metrike
F1 metrika je mera performansi klasifikatora koja predstavlja harmonijsku

sredinu osetljivosti i preciznosti klasifikatora:

Fl=n. Precision: recall

precision +recall

Preciznost predstavlja broj instanci podataka koje pripadaju datoj klasi i koje je
klasifikator je oznacio kao pripadnike datoj klasi podeljen sa ukupnim brojem
instanci koje je klasifikator oznacio kao da pripadaju datoj klasi. Osetljivost je

broj instanci koje pripadaju datoj klasi i koje je klasifikator oznacio kao
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pripadnike date klase, podeljen ukupnim brojem instanci koje pripadaju datoj

klasi.

F1 se smatra robusnijom merom performansi klasifikatora od tac¢nosti, pre svega
zato $to je otpornija na slucajeve kod kojih tacnost moze biti visoka, iako
klasifikator dosta gresi. Primena metrike kao tezinskog faktora pri glasanju
velikog broja klasifikatora, kao $to je ovde slucaj, iziskuje da se izracunavanja i
poredenja Cesto vrSe automatski, bez ruc¢ne analize dobijenih brojki od strane
stru¢njaka. Samim tim, namee se potreba za koris¢enjem Sto robusnijih
metrika, kako bi se pomenuti specifi¢ni slucajevi sto rede desavali, pa je logicno

uzeti i F1 metriku u razmatranje.
3.2.5. TeZinsko glasanje na osnovu kapa-statistike

Kapa-statistika je mera performansi klasifikatora koja uzima u obzir da ¢e u
odredenom broju slucajeva klasifikator sasvim slu¢ajno doneti ispravnu odluku.
Kapa-statistika se ra¢una kao:

I o P(a)-P(e)

1-P(e)

gde je P(a) tacnost klasifikatora (procenat ispravnih odluka o vrednosti labele),
a P(e) tacnost klasifikatora koja se moze ocekivati ukoliko bi se odluke donosile
potpuno nasumicno. Vrednosti kapa-statistike se kre¢u u rasponu [-1, 1], ali
posto se u Semama glasanja primenjuju kao tezinski faktori sve vrednosti manje
od 0 se dodeljuje vrednost 0. Na ovaj nacin se spre¢ava da neki ¢vor glasa sa

negativnom tezinom, to ne bi imalo smisla.

3.2.6. Koraci pri izvrSsavanju algoritma

Faza treniranja sistema, odnosno lokalnih klasifikatora se moze prikazati u

nekoliko koraka, kao $to je dato u pseudokodu na Slici 28.

Algoritam 1
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For each node do
The server site sends the measurements corresponding to the node’s sensors
and the target value to the node

The node builds a local predictor based on this data

If Voting scheme other than Simple voting is used
The node computes the appropriate weighting measure

and reports the values to the central site
End If
End For

Slika 28. Pseudokod koji prikazuje treniranje klasifikatora u okviru sistema

Po zavrSenom treniranju sistem moze da ude u upotrebnu fazu, kada se koristi
za nadgledanje oblasti koju pokriva i otkrivanje dogadaja koji su definisani kao
labele za klasifikaciju. Rad sistema se moze prikazati u nekoliko koraka, sto je

dato na Slici 29, u formi pseudokoda.

Algoritam 2
For each node do
The node takes the readings from its local sensors.
The node’s local predictor is used with the readings to make a local prediction.
The node sends the local prediction to the central server.
If Voting scheme other than Simple voting is used
Find the appropriate weight associated with the node
and its local prediction.

End If

End For

Slika 29. Pseudokod koji prikazuje rad sistema
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3.2.7. Pravljenje lokalnih modela koji uklju¢uju podatke sa veéeg broja
¢vorova kada medu podacima postoje znacajne interakcije

U slucajevima u kojima postoje znacajne interakcije medu podacima koji se
dobijaju sa senzora koji su na razli¢itim ¢vorovima, moguce je dobiti znatno
bolje predikcije ukoliko se, umesto potpuno lokalnih, prave jedinstveni
klasifikatori na osnovu ovakvih podataka, spojenih u jedan skup podataka.
Drugim re¢ima, mogu se dobiti bolji lokalni klasifikatori ukoliko se podaci sa
nekoliko ¢vorova skupe na jednom ¢voru, pa onda gradi klasifikator na osnovu
svih tih podataka. Sa druge strane, ovakva procedura zahteva slanje i prijem
senzorskih podataka, ¢ime se tro$i dodatna energija i odustaje od ocuvanja
privatnosti na nivou ¢vora. U nekim situacijama ovakav postupak je ipak ili
neophodan ili veoma koristan. Kao jo$ jedan nauc¢ni doprinos ove teze, razvijen
je algoritam koji omogucava treniranje lokalnih Kklasifikatora na osnovu
podataka sa viSe ¢vorova. Kako bi se izbegla nepotrebna komunikacija, vodilo
se racuna da se podaci kombinuju samo tamo gde interakcije zaista postoje.
Takode, uzima se u obzir samo moguc¢nost interakcija izmedu podataka sa

neposredno susednih ¢vorova.

U toku treniranja se pocetni skupovi podataka salju do odgovarajucih ¢vorova,
isto kao u osnovnom algoritmu, bez spajanja podataka medu kojima postoji
interakcija. Cvorovi zatim ove podatke razmenjuju sa sebi susednim ¢vorovima.
Svaki ¢vor ¢e napraviti i potpuno lokalni klasifikator (kao u osnovnom
algoritmu) i klasifikator koji uzima u obzir i podatke sa susednih ¢vorova. Uz
to, svaki ¢vor gradi i kopije lokalnih klasifikatora sa okolnih ¢vorova (onako
kako bi svaki od okolnih ¢vorova izgradio Kklasifikator, imaju¢i samo svoje
podatke). Rezultati potpuno lokalnih i grupnog klasifikatora se uporeduju, tako
Sto se potpuno lokalni klasifikatori spajaju globalnom procedurom glasanja.
Ukoliko je grupni klasifikator znacajno bolji, on se usvaja. Postupak glasanja i
izgradnja lokalnih klasifikatora na osnovu susedskih podataka se izvodi kako bi

se uocila razlika koja ¢e rezultovati u globalnom modelu.
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Faza treniranja sistema, odnosno lokalnih klasifikatora se moze prikazati u

nekoliko koraka, kao $to je dato u pseudokodu na Slici 30.

Algoritam 3
For each node do
Send the measurements corresponding to the node’s sensors
and the target value from the server site.
The node builds a local predictor based on the local data.
The node sends its data to its immediate neighbors.
The node waits to receive data form all of its immediate neighbors.
The node builds a group predictor, based on both the local data
and the data from its neighbors.
If the group predictor performs better than the local predictor
The node selects the group predictor and notifies its neighbors
End If
If a voting scheme other than Simple voting is used
The node computes the appropriate weighting measure
and reports the values to the central site
End If
End For

Slika 30. Pseudokod koji prikazuje treniranje klasifikatora u okviru sistema

Po zavrSenom treniranju sistem moze da ude u upotrebnu fazu, kada se koristi
za nadgledanje oblasti koju pokriva. Rad sistema takode sadrzi neke izmene u
odnosu na osnovnu verziju algoritma, §to se moze videti na Slici 31, u formi

pseudokoda.

Algoritam 4
For each node do
The node takes the readings from its local sensors.
If a neighboring node sent a notification that is has a group predictor
using this nodes sensor readings.
Node sends the readings to the appropriate neighbor.
Else
If the node runs a group predictor with values from its neighbors
Wait for the readings from the neighboring nodes.
End if
The node uses the available readings to make a local (or group) prediction.
The node sends the prediction to the central server.
If Voting scheme other than Simple voting is used
Find the appropriate weight associated with the node and its
prediction.
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End If
End If
End for

Slika 31. Pseudokod koji prikazuje rad sistema kada se koriste grupni klasifikatori na
lokalnom nivou

3.3. Analiza rada sistema na osnovu simulacije sa skupovima podataka

U nastavku je data analiza rada sistema u kojem bi bio implementiran opisani
algoritam.

3.3.1. Metodologija

Simuliran je rad opisanog sistema u beZi¢nim senzorskim mrezama c¢ije su
topologije nasumicno generisane. Upotrebljena je RANDOM procedura
generisanja topologija, opisana u sklopu GENSEN generatora mreznih
topologija [Camilo, 2007]. Atributi iz skupova podataka su nasumic¢no
dodeljivani pojedinim ¢vorovima, kao veli¢ine koje se mogu direktno ocitati sa
njihovih senzora. Rad sistema je analiziran primenom desetostruke kros-
validacije. Senzorski ¢vorovi lokalno takode koriste desetostruku kros-validaciju
kako bi izracunali eventualne metrike potrebne pri odredivanju tezinskih
koeficijenata kod glasanja. Rezultati koji ¢e biti predstavljeni su srednje
vrednosti iz 10.000 ponovljenih simulacija. U svakoj simulaciji je generisana

nova topologija mreze, dok su podaci ponovo rasporedeni po ¢vorovima.
3.3.2. Podaci koji su koriséeni prilikom simulacija

Simulacije su radene sa pet skupova podataka iz UCI repozitorijuma skupova
podataka za masinsko ucenje [Frank, 2010]. U ovim skupovima podataka broj
atributa u skupu se krece izmedu 10 i 35, dok se broj instanci podataka krec¢e od
194 do 8.124. Koris¢eni su skupovi podataka koji sadrze samo numericke
atribute, samo nominalne atribute, kao i kombinaciju ovih tipova atributa. U

nastavku su dati opisi upotrebljenih skupova podataka.
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Credit Approval

,Credit Approval” skup podataka sadrzi podatke o odobrenim i odbijenim
zahtevima za kreditnim Kkarticama. Skup sadrzi Sarenoliku kombinaciju
razlicitih tipova atributa, ukljucujuéi realne i cele brojeve, kao i kategorijske

promenljive sa malim i velikim brojem mogucih vrednosti.

Tabela 4: Detalji Credit Approval skupa podataka

: Broj T Nepoznate
Broj podataka atributa Tipovi atributa vrednosti
690 15 Nominalni, Da
celobrojni, realni
Glass Identification

Skup ,Glass Identification” sadrzi podatke o sadrzaju oksida u Sest razlicitih
tipova stakla. Cilj je odrediti o kojem tipu stakla se radi. Skup sadrzi samo

numericke, realne podatke.

Tabela 5: Detalji Glass Identification skupa podataka

: Broj L Nepoznate
Broj podataka atributa Tipovi atributa vrednosti
214 10 Realni Ne

Flags

,Flags” skup podataka sadrzi informacije o izgledu zastava i detalje vezane za
zemlje kojima pripadaju. Problem koji je analiziran je predvidanje vecinske

religije zemlje na osnovu izgleda zastave.

Tabela 6: Detalji Flags skupa podataka

. Broj e Nepoznate
Broj podataka atributa Tipovi atributa vrednosti
194 30 Nominalni, Ne
celobrojni
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Soyabean Large

,Soyabean Large” je skup podataka koji se veoma cesto koristi pri evaluaciji
algoritama masinskog ucenja. Cilj analize je klasifikacija zrna soja u cetiri

moguce kategorije bolesti, prema karakteristikama zrna. Svi atributi su

nominalni.
Tabela 7: Detalji Soyabean Large skupa podataka
: Broj L Nepoznate
Broj podataka atributa Tipovi atributa vrednosti
307 35 Nominalni Da
Mushrooms

,Mushrooms” skup podataka sadrzi informacije o karakteristikama 22 vrste
pecuraka. Cilj analize je pogoditi koje pecurke su otrovne, a koje jestive. Sve

vrednosti u skupu su nominalnog tipa.

Tabela 7: Detalji Mushrooms skupa podataka

. Broj e Nepoznate
Broj podataka atributa Tipovi atributa vrednosti
8124 22 Nominalni Da

3.2.3. Rezultati simulacija i njihova analiza

Na Slici 32 su dati rezultati klasifikacije u vidu prose¢nih postignutih tacnosti,
pri upotrebi razli¢itih nacina odredivanja vrednosti glasova, sa kombinovanjem
promenljivih kod kojih postoje interakcije i bez njih. Za Seme koje koriste
kombinacije promenljivih kod kojih postoje interakcije su dati i najbolji
rezultati. Razlog je Sto se u realnoj senzorskoj mrezi moze ocekivati da
promenljive sa visokim nivoom interakcija budu vezane za senzore na bliskim

¢vorovima, pa bi se time nalazili u podskupovima koji se mogu kombinovati.
Algoritmi koji koriste kombinacije promenljivih kod kojih postoje interakcije

generalno rade bolje od Sema gde se lokalni klasifikatori grade od podataka

dobijenih samo sa lokalnih senzora. Proverom je utvrdeno da su najbolji
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rezultati nastali u sistemima sa kombinovanim promenljivima, pri ¢emu su

podaci kod kojih postoje jake interakcije dodeljeni susednim ¢vorovima.

Tezinska glasanja pokazuju bolje rezultate od obi¢nog glasanja. Glasanje sa
tezinskim koeficijentima izracunatim na osnovu F1l-metrike daje bolje rezultate
od glasanja sa tezinskim koeficijentima izrac¢unatim na osnovu tac¢nosti
(procenta ta¢nih odogovra). Primena kapa-statistike pokazuje najbolje rezultate.
Obrazlozenje se moze pronaci u tome Sto kapa-statistika, uz to sto je robusna
metrika performansi klasifikatora, moze veoma efikasno uklanjati ili umanjivati
glasove koji poticu od ¢vorova koji nisu znacajno korelisani sa vrednosti klase

podatka.

Za skupove podataka Credit Approval, Flags i Soyabean Large sistem radi znatno
bolje kada se koristi verzija algoritma koja otkriva i koristi podatke sa bliskih
¢vorova kod kojih postoji visok nivo interakcija. Ovakav rezultat je u skladu sa
ocekivanjima, s obzirom na to da ovi skupovi podataka zaista sadrze visok nivo
interakcija medu atributima. Sa druge strane, kod Mushrooms i Glass
Identification skupova podataka ove verzije algoritma daju sli¢ne rezultate.
Ovakav rezultat je takode u skladu sa ocekivanjima, posto ovi skupovi
podataka ne sadrze visok nivo interakcija medu atributima. U svim slu¢ajevima
najbolji rezultati se postizu ako se vrednosti glasova lokalnih Kklasifikatora

odreduju na osnovu vrednosti lokalne kapa-statistike.
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Slika 32: Rezultati klasifikacije nad razlicitim skupovima podataka. Legenda: 'Single
feature' oznacava sisteme koji koriste samo lokalne promenljive pri kreiranju
klasifikatora na cvorovima, dok rezultati koji nisu oznaceni kao 'Single feature'
ukljucuju i lokalne klasifikatore sa podacima sa vise okolnih cvorova.

3.3. Analiza komunikacije u mreZi

3.3.1. Metodologija

Analiza saobracaja u bezi¢noj senzorskoj mrezi kada se koristi opisani algoritam
distribuiranog masinskog ucenja, i radi poredenja, kada sistem radi na klasican
nac¢in (slanjem svih vrednosti o€itanih sa senzora do centralnog servera)
uradene su uz pomoc¢ simulacija. Simuliran je jedan logicki ciklus koji ukljucuje
svu potrebnu komunikaciju kako bi se neki dogadaj otkrio na centralnom
serveru. Ukoliko se koristi distribuirano masinsko uc¢enje, ovo ukljucuje slanje
svih lokalnih predvidanja do centralnog servera, dok se u slucaju klasi¢nog rada

Salju celokupni podaci ocitani sa senzora. Pretpostavlja se da poruke koje se
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Salju sadrze adresu odredista, adresu ¢vora sa kojega su potekle i sam podatak
(ocitavanje sa senzora ili klasnu labelu koja je izlaz iz lokalnog klasifikatora).
Pretpostavljeno je da su sve adrese veli¢ine 16 bita, kao i da su klasne labele

kodirane minimalnim neophodnim brojem bita (logz(broja mogu¢ih vrednosti)).
3.3.2. Rezultati analize komunikacije

Slika 33 prikazuje koli¢inu saobracaja u mrezi (u vidu broja bitova) u sistemu
koji radi na klasi¢an nacin prenoSenjem ocitavanja sa senzora i u razlic¢itim
uslovima sistema koji rade na principu opisanog algoritma masinskog ucenja.
Simulacije su radene za mreze ¢ije su veli¢ine izmedu 10 i 10.000 ¢vorova. Na
Slici 34 je prikazana zavisnost koli¢ine komunikacije u mrezi u toku jednog
logickog ciklusa u funkciji od broja vrednosti koje izlazi iz lokalnih klasifikatora
mogu da uzmu (broja razlicitih tipova dogadaja koji se mogu desiti i koji se zele

detektovati). Dati grafikon je nacrtan na osnovu primera mreze sa 10 ¢vorova.

400000
350000
300000
250000 Sensor readings
64 classes
200000
, — 16 classes
150000 —— "8 class,
100000 —"4 class,
50000
0
10 100 1000 10000

Slika 33: Kolicina komunikacije u beZicnoj senzorskoj mrezi (broj bitova koji se salju i
primaju) u toku jednog logickog ciklusa, kao funkcija od broja cvorova u mrezi
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Slika 34: Kolicina komunikacije (broj bitova koji se salju i primaju) u beZicnoj
senzorskoj mrezi sa deset cvorova, u toku jednog logickog ciklusa, kao funkcija od broja
razlicitih tipova dogadaja koji se mogu desiti i koji se Zele detektovati

3.4. Potrosnja energije u toku rada sistema

Kao sto je vec¢ vise puta ponovljeno, veliki deo energije koji se potrosi u toku
rada jedne bezi¢ne senzorske mreze odlazi na potrosnju pri komunikaciji
izmedu ¢vorova. Sa druge strane, u predlozenom resSenju se javlja dodatna
potro$nja u vidu procesiranja podataka na ¢vorovima, odnosno treniranja i
upotrebe lokalnih modela masinskog ucenja. U tekstu koji sledi bi¢e data
analiza potro$nje energije koja rezultuje u sistemu i odnosa koji se uspostavljaju

izmedu ostvarenih usteda u komunikacija i dodatne potrosnje pri procesiranju.

Kako bi izveli analizu, uves¢emo nekoliko parametara. Neka je sa N oznacena
veli¢ina skupa podataka koji se koristi pri treniranju lokalnih klasifikatora (broj
instanci podataka u ovom skupu). Neka je C broj razlicitih tipova dogadaja koji
se mogu primetiti u oblasti koja se nadgleda mrezom (odnosno broj razlicitih
vrednosti koje se mogu na¢i na izlazu iz lokalnih klasifikatora). Neka je M broj

razlic¢itih senzora na jednom ¢voru (pretpostavicemo da su svi ¢vorovi isti i
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svaki sadrzi M razli¢itih senzora), a neka je D prose¢no rastojanje izmedu
¢vorova i mesta gde podaci napustaju mrezu, prema topologiji mreze (drugim
re¢ima, D je prosecan broj ¢vorova koji moraju da posreduju u komunikaciji
kada se podaci Salju sa nekog ¢vora do centralnog servera). Sa E; ¢emo
predstaviti energiju koja je potrebna da bi se na senzorskom ¢voru izvrsila jedna
instrukcija, dok je E.. energija potrebna da se jedna jedinica podataka prenese

sa jednog senzorskog ¢vora na drugi, u direktnoj komunikaciji.

Racunska slozenost algoritma J48, koji se koristi kao lokalni klasifikator u ovom

radu je data sa (prema referenci [Lim2000]):

=M -N-log,(N)-E,

train

dok je ukupna energija koja je potrebna da bi se izvrSila jedna lokalna

klasifikacija i rezultat poslao do centralnog servera data kao:

E0p =log,(M)- ECp +D-log,(C)-E, =D-log,(C) E_,

Sa druge strane, neka je R broj jedinica podataka sa jednog senzora koje se
prenose kroz mrezu ukoliko se koristi klasican pristup slanja celokupnih
oCitavanja sa senzora. Prema tome, za M senzora koji se nalaze na jednom ¢voru
potrebno je utrositi energiju:

E,,=DR-M‘E,

tra

Da bi opisani algoritam obezbedio manju potrosnju energije pri radu u
poredenju sa klasi¢nim sistemom neophodno je da bude ispunjen uslov, posle Z

logickih ciklusa rada:

E train trad

+Z-E, <Z'E
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Posle relativno jednostavnog izvodenja iz jednac¢ina 1[4 dobijamo uslov koji
daje minimalni broj logickih iteracija rada posle kojih opisani algoritam postaje
energetski efikasniji od klasicnog reSenja (drugim rec¢ima, broj iteracija rada
sistema posle kojih je energija utroSena pri treniranju kompenzovana ustedama
pri komunikaciji):

M-N-log,(N)- Eq

Z > cm

D-(R-M -log, ()

Kako bi stvorili jasniju sliku o ovome rezultatu, uze¢emo jedan primer sa
konkretnim brojkama, na osnovu realnih uredaja koji su Siroko dostupni. U
Tabeli 8 je data energetska cena slanja i prijema podataka, kao i potrosnja

energija pri izvrSavanju instrukcija za senzorki ¢vor TelosB [DeMeulenaer2008].

Tabela 8: Utrosak energije pri radu TelosB senzorskog cvora

Operacija Potrebna
energija

IzvrSavanje jedne instrukcije 6 nJ

(prosek)

Slanje jednog bita podataka 0.72 yJ

Prijem jednog bita podataka 0.81 pJ

Prenos jednog bita podataka 1.52 yJ

Neka se mreza sastoji od senzorskih ¢vorova koji sadrze po cCetiri razlicita
senzora povezana preko 12-bithog AD konvertora. Neka lokalni skupovi
podataka na osnovu kojih se kreiraju lokalni klasifikatori sadrze po 100 instanci
podataka, i neka postoji 16 mogucih tipova dogadaja u sredini koja se nadgleda
bezicnom senzorskim mrezom. Pretpostavimo da su svi ¢vorovi u blizini tacke
preko koje podaci napustaju mrezu. U ovom slucaju je potrosnja energije pri
komunikaciji minimalna, dok je potroSnja energije pri izracunavanjima
potrebnima za treniranje lokalnih klasifikatora ista, pa je ovakav slucaj
najpovoljniji za klasi¢an nac¢in rada mreze u poredenju sa opisanim pristupom

sa masinskim ucenjem.
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Prostim unosom brojeva u nejednacinu (5) dobijamo da je nejednakost
zadovoljena ako je Z < 7. Ovakav rezultat prakti¢no znaci da se energija koja je
potrosena kako bi se izracunali lokalni klasifikatori nadoknadi ve¢ prilikom
slanja podataka u prvom logickom ciklusu, posto je koli¢ina podataka koja se

Salje i prima znatno manja (4 umesto 48 bita po jednom senzorskom ¢voru).

Mozemo uzeti u razmatranje i uticaj pojedina¢nih parametara na potrosnju
energije u sistemu. Ukoliko se vratimo na nejednacinu (5) i napiSemo je u

razvijenom obliku, dobijamo:
M-N-log,(N)-E, +Z-D-log,(C) E, <Z-D-R*M"E,_,

Leva strana nejednacine koja predstavlja opisano reSenje sa masinskim uc¢enjem
se sastoji od dva elementa. Prvi element je vezan za energetsku cenu treniranja
lokalnih algoritama, dok je drugi vezan za cenu prenosa podataka do
centralnog servera. Energija koja se utrosi prilikom treniranja lokalnih
klasifikatora zavisi od veli¢ine skupa podataka koji se koristi za treniranje i
broja senzora na ¢voru. Medutim, u realisti¢cnim uslovima (senzorski ¢vorovi sa
desetak razli¢itih senzora, nekoliko stotina senzora u svakom lokalnom skupu
podataka, brojevi iz Tabele 8) odnos Ecp/Ecm je veoma mali, pa time drugi
element leve strane, koji je vezan za komunikaciju, dominira. Prema tome,
ponasanje sistema ¢e, u smislu potrosnje energije, pratiti koli¢inu komunikacije,

Sto je analizirano u prethodnom poglavlju.
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3.5. Analiza rada sistema kroz simulaciju realnog okruzZenja

Uz analizu rada sistema na osnovu simulacije sa javno dostupnim skupovima
podataka, Sto je opisano u prethodnom poglavlju, sistem je analiziran i kroz
simulaciju rada u realnom okruzenju. Pod realnim okruzenjem se smatra
simulacija bezi¢ne senzorske mreze ¢ija namena odgovara ocekivanoj primeni

opisanog algoritma: detekcija diskretnih dogadaja u oblasti koja se nadgleda.

3.5.1. Metodologija

Simulirana je bezi¢na senzorska mreza koja je postavljena tako da formira
pravilnu, potpunu mes$ topologiju, dimenzija 10x10, odnosno ukupno 100
senzorskih ¢vorova. Pretpostavlja se da je svaki ¢vor opremljen jednim
senzorom kojim moze direktno da meri efekte koje proizvode dogadaji u
okruzenju. ,Dogadaj” je simuliran kao promena u ocitavanjima senzora, na
nekoj lokaciji u polju koje pokriva mreza. Pretpostavljeno je da efekti dogadaja
opadaju linearno sa odstojanjem od lokacije na kojoj se dogadaj desio.
Simulacije su vrSene u uslovima sistema u okruzenju u kojem nema Suma, kao i

u Sumovitom okruzenju. Simulirano je samo glasanje na osnovu kapa-statistike.

Simulacije u okruzenju bez suma

Pri simulacijama u sredini bez Suma jedina varijacija izmedu iteracija simulacije
je u lokaciji na kojoj se dogadaji deSavaju. Na Slici 35 je prikazano okruzenje u
kojem se nalazi bezi¢na senzorska mreza, u trenutku u kojem se doslo do
dogadaja u tacki sa koordinatama (8,8). Slika 36 prikazuje razlic¢ite odluke koje
su donesene na razli¢itim senzorskim ¢vorovima. Tri lokacije su dobile ne-nulte
vrednosti glasova, i to su tacke (8,8), (8, 6) i (6,8). Ispravna lokacija (8,8) je dobila

najvisi rezultat.
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u na lokaciji (8,8) u

ka 36: Odlue donete u sistemu po geerisanom doada]

okruzenju bez prisustva suma.

U okruzenju u kojem nema Suma rad sistema zavisi samo od rezolucije bezi¢ne
senzorske mreze (Tabela 9). Rezoluciju mreze definiSemo kao rastojanje izmedu
lokacija na kojima mogu da se dese dogadaji, podeljeno sa rastojanjem izmedu
senzorskih ¢vorova. Uz primenu opisanog algoritma masinskog ucenja solidni
rezultati se ostvaruju za vrednosti rezolucije 0.5 i vece. Za manje rezolucije
tacnost je smanjena, ali su odluke i dalje u okolini pravih lokacija na kojima se

dogadaji deSavaju.
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Tabela 9: Rezultati rada algoritma vertikalno distribuirane klasifikacije u okruzenju bez
suma

Rezolucija mreze Tacnost sistema
2 0.97
1 0.97
0.5 0.83
0.25 0.44

Simulacije u okruzenju sa prisustvom suma

Sve simulacije rada opisanog sistema u okruzenju sa prisustvom Suma su
radene uz rezoluciju senzorske mreZe od 1. Koris¢en je beli aditivni Sum, tako
Sto je za svaki senzor nasumicno generisana vrednost iz normalne raspodele i
dodavana vrednost koja se ocitava sa senzora na datom ¢voru. Na Slici 37 je
prikazano okruzenje sa prisustvom Suma u kojem se desio dogadaj koji se zeli
detektovati. Slika 38 prikazuje razlic¢ite odluke koje su donesene na razlic¢itim
senzorskim ¢vorovima. U poredenju sa sistemom koji radi u okruzenju bez
Suma primetan je znatno ve¢i broj lokacija koje su dobile ne-nulte rezultate.
Lokacija na kojoj se zaista odigrao dogadaj je jos uvek ispravno oznacena kao

rezultat sa najve¢om sumom glasova, ali sa znatno manjom marginom.

s WL X7 '
o X .

.
SN

Slika 37: Okruzenje sa prisustvom suma u kojem je postavljena bezicna senzorska mreza
u trenutku kada je generisan dogadaj na lokaciji (8,8).
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S 55.

Slzka 39: Odluke donete u sistemu po generisanom dogada]u na lokaciji (8,8) u

okruzenju sa prisustvom suma.

Za relativno male odnose signalllS§um sistem pokazuje relativno dobre rezultate
(Tabela 10), u smislu visoke tac¢nosti. Medutim, ukoliko je u sistemu odnos
signal-Ssum velik, neophodna je dodatna obrada signala i podataka, ili
unapredenja u algoritmu masinskog ucenja. Jedna moguc¢nost za ovakvo
unapredenje je u postavljanju minimalnog praga vrednosti glasa koji se uzima u
obzir. U opisanom sistemu glasovima se dodeljuje vrednost na osnovu kapa-
statistike, s tim da se vrednosti manje od 0 zaokruzuju na nultu vrednost. U
Sumovitim okruzenjima se ovo moze prosiriti, tako da se na primer vrednosti
manje od 0.1 zaokruzuju na 0. Na ovaj nacin se uzimaju u obzir samo glasovi
¢vorova koji su ,sigurniji” u svoje odluke, te je manja verovatno¢a da su one
poremecene Sumom. Treba uzeti u obzir da je pojam dobrih ili losih
performansi u velikoj meri vezan za samu aplikaciju.

Tabela 10: Rezultati rada algoritma vertikalno distribuirane klasifikacije u okruzenju sa
prisustvom Suma

Odnos signal/Sum Tacnost sistema
0.05 0.93
0.1 0.84
0.15 0.77
0.25 0.52
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3.6. Diskusija predloZenog reSenja za vertikalno distribuiranu
klasifikaciju u beZi¢nim senzorskim mreZzama

Osnove opisanog algoritma poticu iz oblasti distribuiranog masinskog ucenja,
pri ¢emu je ve¢ina metoda razvijana sa ciljem primene sa distribuiranim
bazama podataka, a ne bezi¢nim senzorskim mrezama. Pazljiva analiza detalja
vezanih za datu tematiku, u kombinaciji sa specificnostima bezi¢nih senzorskih
mreza, otkrila je da neke od osnovnih pretpostavki treba ponovo razmotriti i

izmeniti.

Najvaznije primene opisanog algoritma se mogu ocekivati u detekciji i
karakterizaciji razli¢itih dogadaja u oblasti koja se nadgleda uz pomo¢ bezi¢ne
senzorske mreze. U velikim, geografski Siroko rasprostranjenim bezi¢nim
senzorskim mrezama se moze ocekivati da ¢e pojedini dogadaji biti otkriveni
samo na malom podskupu ¢vorova, onima koji su fizicki u blizini lokacije
dogadaja. Ostali ¢vorovi (kojih je ve¢ina) ¢e odluke donositi na osnovu
oCitavanja sa senzora koji nisu detektovali promene usled dogadaja (zbog
udaljenosti od lokacije dogadaja). Prema tome, jednostavno glasanje nije
pogodno za primenu sa bezicnim senzorskim mrezama, osim u slucajevima u
kojima se moze garantovati da ¢e svi (ili bar vec¢ina) ¢vorovi biti u stanju da
detektuju sve dogadaje u oblasti koju mreza pokriva. Moze se ocekivati da
tacnost i F1 metrika daju nesto bolje rezultate, ali ukoliko ¢vorovi koji ne vide
dogadaj ¢ine veliku ve¢inu, sistem takode nece ispravno raditi. Kapa-statistika
sa druge strane je u stanju da eliminiSe glasove koji nastaju usled nasumi¢nog
pogadanja, odnosno kada lokalni klasifikatori rade sa podacima koji nisu
korelisani sa stvarnim dogadajem. Dakle, u sistemima beZzi¢nih senzorskih
mreza koji pokrivaju velike oblasti, i gde relativno mali broj ¢vorova moze da
detektuje dogadaje, treba koristiti glasanje na osnovu kapa-statistike. U Tabeli 9
data je ilustracija tezinskih faktora koji se dobijaju sa nekorelisanim podacima.
Simuliran je jedan klasifikator sa deset ulaznih promenljivih i jednom izlaznom

koja moze imati Cetiri vrednosti.
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Tabela 11: Tezinski faktori u razlicitim semama glasanja kada su vrednosti klasa
nekorelisane sa ulaznim podacima

Klasa Tacnost F1 metrika Kapa-statistika
0 0.22 0.2 0
1 0.102 0.099 0
2 0.246 0.265 0
3 0.118 0.066 0

Kombinovanje vrednosti procitanih sa senzora, izmedu kojih postoji visok nivo
interakcija moze doneti bolje rezultate pri predvidanjima, ali ¢e takode povecati
potros$nju energije u sistemu. Prema tome, ovakvo proSirenje algoritma treba
pazljivo koristiti. Ukoliko ovi senzori poseduju i jake marginalne efekte,

rezultujuca globalna tacnost ¢e mozda samo minimalno biti poboljsana.

Pri simulacijama rada u realnom okruzenju sistem takode pokazuje
zadovoljavajuce performanse (uz opasku da nivo neophodnih performansi da
bi sistem bio upotrebljiv zavisi od konkretne aplikacije i projektnih zahteva).
Ukoliko je izrazeno prisustvo Suma, rad sistema se moze poboljsati podizanjem
minimalne granice iznad koje se glasovi uzimaju u obzir. U suprotnom, na rad

sistema najvise utice rezolucija senzorske mreze.
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4. Distribuirane Kohonenove samoorganizujuée mape u
bezi¢nim senzorskim mreZama

U poglavlju koje sledi bi¢e predstavljen pristup kojim se Kohonenova neuralna
mreza prilagodava upotrebi masinskog ucenja u bezi¢noj senzorskoj mrezi. Dati

pristup sadrzi elemente koji su originalna nau¢na kontribucija ove teze.

4.1. Kohonenove neuralne mreze

Kohonenove samoorganizuju¢e mape, koje se takode nazivaju Kohonenove
neuralne mreze, jesu tip algoritma za grupisanje. U osnovi, Kohonenove mreze
su inspirisane mehanizmima koji se koriste u cerebralnom korteksu pri
organizaciji podataka. Za razliku od najces¢eg tipa vestackih neuralnih mreza
(sa propagacijom greske unazad), Kohonenove neuralne mreze su nenadgledani
algoritam, odnosno ne zahtevaju informaciju o tome kako podatke treba
klasifikovati (drugim re¢ima, ne koriti informaciju o vrednosti klasne labele).
Ovo ih ¢ini veoma pogodnim za upotrebu u bezi¢nim senzorskim mrezama,
posto je eliminiSe potreba da se podaci o klasama $alju do senzorskih ¢vorova

pre faze treniranja.

Kohonenova mreza se sastoji od izvesnog broja ¢vorova, od kojih svaki sadrzi
skup tezinskih faktora jednake duzine kao ulazni vektor podataka (odnosno, za
svaki atribut u skupu podataka postoji po jedan tezinski faktor, ove tezine se jo$
nazivaju i prototip vektor). Ovde nailazimo na jedan terminoloski problem:
izraz cvor se nezavisno koristi u domenima bezi¢nih senzorskih mreza i
masinskog ucenja pomoc¢u vestackih neuralnih mreza, pri ¢emu ova dva pojma
nisu ekvivalentna (u senzorskoj mrezi ¢vor je fizicki uredaj u sistemu, dok je u
neuralnoj to opisana struktura sa tezinskim faktorima). Da bismo izbegli
zabunu u tekstu koji sledi, ¢vorove koji su vezani za koncept iz neuralnih mreza

nazvacemo neuronima, dok ¢emo za koncept vezan za senzorsku mrezu uvek
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koristiti izraz senzorski cvor. Na Slici 40 su prikazanje tri Ceste topologije koje se
koriste  pri  formiranju = Kohonenovih mreza. Najjednostavnija je
jednodimenzionalna topologija, koja je ujedno i jedina za koju je dokazana
konvergencija. Medutim, najtes¢e se koristi dvodimenzionalna verzija, posto
moze da opiSe znatno slozenije skupove podataka, dok empirijski obi¢no
konvergira. Trodimenzionalne topologije su relativno slabo istrazene zbog

visoke kompleksnosti.

(Y Y O Y Y Y
99 "uﬂ?‘-'

X

Slika 40. Primeri topologija Kohonenovih mreza a) jednodimenzionalna, b)

dvodimenzionalna, c) trodimenzionalna

U toku rada Kohonenove mreze uzima se po jedna instanca podataka. Svaki
neuron odreduje Euklidsko rastojanje izmedu svog trenutnog vektora tezinskih
faktora i vrednosti date instance podataka. Neuron za koji je ovo rastojanje
najmanje od svih u mrezi se proglasava za pobednika. Instanca podataka je
najbliza grupi instanci za koje je isti pobednik isti neuron. Samoorganizujuca
mapa se moze interpretirati kao skup neurona, od kojih svaki predstavlja po
jednu grupu podataka, pri ¢emu podatak pripada onoj grupi koja je
predstavljena ¢vorom pobednikom. Medutim, samoorganizuju¢a mapa se moze
posmatrati i kao struktura koja predstavlja manji broj grupa podataka, tako sto
se uzme da po nekoliko bliskih neurona predstavlja jednu grupu (kao sto ¢e
uskoro biti obrazlozeno, procedura treniranja Kohonenove samoorganizujuce
mape dovodi do toga da se neuroni koji imaju sli¢ne tezinske faktore nalaze
blizu u topologiji mape). Primer je dat na Slici 41. Ulazni podatak X ¢e biti
prosleden na sve neurone u mrezi (u ovom slucaju to su cetiri ¢vora, realne

samoorganizuju¢e mape su znatno vece) i svaki neuron ¢e odrediti euklidsko
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odstojanje tog podatka od svog tezinskog vektora. Pobednik je ¢vor oznacen

brojem 3.

87 45.05 1.5 3.5

Slika 41. Primer rada Kohonenove samoorganizujuce mape

4.2. Treniranje Kohnonenove neuralne mreZe

Faza treniranja Kohonenove neuralne mreze pocinje tako Sto se svi tezinski
faktori u svim neuronima inicijalizuju sa nasumi¢no odbranom malom
vredno$¢u. Potom se za sve podatke koji su na raspolaganju u skupu podataka
za treniranje odreduje neuron pobednik, na isti nac¢in kao Sto je opisano. Pri
ovome izra¢unavanju svi neuroni osvezavaju vrednosti svojih tezinskih faktora,

prema sledec¢oj formuli:

w = w + a*n(pobednik)*(w - x) (7)

gde w oznacava vektor tezinskih faktora u datom neronu, x predstavlja podatak
iz skupa podataka koji se trenutno obraduje, o je parametar koji se naziva stopa
uCenja, a m je funkcija susednosti kojom se obezbeduje da ¢vorovi koji su

topoloski blizu imaju sli¢ne vektore tezinskih faktora (prakti¢no, ovo je funkcija
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¢ija vrednost govori koliko su dva ¢vora blizu u topologiji mape). Funkcija
susedstva kao argument uzima rastojanje izmedu datog ¢vora i ¢vora koji je
oznacen kao pobednik. Na primer, na Slici 41 rastojanje izmedu c¢vorova
oznatenih brojevima 1 i 3 je 2, izmedu c¢vorova 2 i 3 je 1, itd. Kod
visedimenzionalnih struktura se uzima Euklidsko odstojanje. Uloga funkcije
susedstva je da ovo odstojanje prevede u formu koja ¢e obezbediti stabilno

ucenje u mrezi. Cesto izbor je Gausova funkcija.

4.3. Primena Kohonenovih samoorganizujué¢ih mapa u beZi¢nim
senzorskim mreZama

Moguc¢nosti prilagodavanja Kohonenovih samoorganizuju¢ih mapa primenama
u bezicnim senzorskim mrezama su analizirane u nekoliko publikacija

[Bicocchi, 2007a], [Bicocchi, 2007b], [Catterall, 2003], [Yun, 2007].

Istrazivanje koje je najblize pristupu koji ¢e biti opisan u nastavku su predlozili
Kateral i grupa autora [Catterall, 2003]. Oni mapiraju svaki neuron u
Kohonenovoj neuralnoj mreZi na jedan ¢vor u bezi¢noj senzorskoj mrezi. Vektor
ulaznih podataka neurona je vektor ocitanih vrednosti sa senzora senzorskog
¢vora. Dakle, u pitanju je horizontalna distribucija podataka. Ovakva struktura
dovodi do toga da se u jednom trenutku ulazi na razli¢itim neuronima
razlikuju, Sto nije slucaj kod obi¢nih samoorganzuju¢ih mapa. Rastojanja
izmedu neurona se odreduju kao fizicke distance izmedu ¢vorova beZi¢ne
senzorske mreze na kojima se nalaze, umesto logickih distanci u
samoorganizujuc¢oj mapi. Jun i grupa autora su dodatno prosirili ovaj pristup,
tako da se kod ra¢unanja odstojanja uzima u obzir i ja¢ina primljenog signala,

kako bi se fizicke distance bolje odredile [Yun, 2007].

Za razliku od navedenih primera, u tekstu koji sledi se predlaze upotreba

logickih odstojanja u samoorganizuju¢oj mapi. Drugim rec¢ima, usvaja se
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pristup iz klasi¢nih samoorganizuju¢ih mapa kod odredivanja rastojanja izmedu
neurona (kao sto je opisano u uvodnom delu). Takode, uvodi se modifikacija
algoritma koja omogucava da se komunikacija odvija samo izmedu senzorskih
¢vorova koji sadrze neurone koji su susedni u topologiji samoorganizujuce
mape (dok postojeca reSenja zahtevaju da svi senzorski ¢vorovi razmene
podatke, ili da se rad sistema u potpunosti centralizuje). Kona¢no, uvodi se i
unapredeno reSenje, koje omogucava da se uzmu u obzir dva razlicita tipa
varijacija u ocitavanjima sa senzora: varijacije usled promena u okruzenju (to su
promene koje izazivaju razlic¢iti dogadaji koji se Zele detektovati i opisati) i
promene koje nastaju usled propagacije razlicitih signala (¢vor koji je udaljen od
izvora promene u okruzenju moze imati drugacija o¢itavanja od onoga koji je

blizu).
4.4. Opis predloZzenog resenja

U nastavku ¢e biti dat detaljniji opis predlozenih reSenja. Prvo ¢e biti izlozen
osnovni algoritam upotrebe Kohnonenove neuralne mreze koji moze da sluzi ili
za lokalizaciju ili za karakterizaciju dogadaja u oblasti koja se nadgleda
bezicnom senzorskom mrezom. Potom ¢e biti opisano i poboljSanje koje
omogucava da se istovremeno vrse i lokalizacija i karakterizacija. Poboljsana
verzija algoritma je posebno bitna za slucajeve kada efekti koji su izazvani
promenom u okruzenju opadaju sa rastojanjem od mesta gde je ta promena
nastala (recimo povecanje temperature usled eksplozije), tako da je promena u

intenzitetu efekata znacajna na odstojanjima izmedu senzorskih ¢vorova.
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4.4.1 Osnovni pristup za upotrebu Kohonenove samoorganizujuée mape u

beZi¢noj senzorskoj mreZi

U osnovnom pristupu neuroni Kohonenove neuralne mreze se vezuju za
¢vorove bezi¢ne senzorske mreze tako sto svakome senzorskom ¢voru odgovara
po jedan neuron. Ovakav pristup li¢i na onaj opisan u [Catterall, 2003], pa ¢emo
ponoviti tamo definisan skup razlika u odnosu na tradicionalne

samoorganizuju¢e mape, uz unete potrebne razlike:

* Elementi samoorganizuju¢e mape su predstavljeni senzorskim
¢vorovima; svaki senzorski ¢vor sadrzi prototip vektor (lokalni vektor
tezinskih faktora) koji po strukturi odgovara vektoru ocitavanja sa

lokalnih senzora.

* Topologija samoorganizuju¢e mape je definisana topologijom bezi¢ne
senzorske mreze. Za razliku od reSenja opisanog u referenci [Catterall,
2003] rastojanja u algoritmu samoorganizuju¢e mape su logicka
rastojanja u topologiji, a ne fizicka rastojanja u prostoru izmedu

senzorskih ¢évorova.

* Ulazni vektor svakog neurona u samoorganizuju¢oj mapi uzima

vrednosti koje se ocitavaju sa senzora na datom senzorskom ¢voru.

U toku rada svaki senzorski ¢vor uzima ocitavanja sa svojih senzora i
izratunava Euklidsko odstojanje od svog lokalnog prototip vektora. Kao u
klasi¢noj Kohonenovoj neuralnoj mrezi, ¢vor koji izra¢una najmanje odstojanje
se proglasava pobednikom. Pri osvezavanju vrednosti lokalnih prototip vektora
svakome neuronu je potrebna informacija o ta¢noj lokaciji neurona pobednika,
kako bi mogao da odredi vrednost funkcije susedstva. Da bi se postiglo da svi
neuroni dobiju ovakav podatak, bilo bi potrebno da svi ¢vorovi u senzorskoj
mrezi razmene podatke, svaki sa svakim (ukoliko je poznata specificna

topologija mreza, ovaj uslov je moguce optimizovati i olabaviti, ali bi se
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svejedno zahtevala znacajna koli¢cina komunikacije). Kako bi se ovakva
komunikacija izbegla, predlaze se novo reSenje za priblizno izra¢unavanje

rastojanja od nekog neurona do neurona pobednika.

Pretpostavimo da za trenutni podatak u samoorganizuju¢oj mapi postoji
neuron ¢iji prototip vektor savrseno odgovara vrednosti podatka, odnosno da
postoji ¢vor koji ima najbolji mogu¢i odziv na trenutni podatak (u prakticnom
smislu da je neki ¢vor izracunao Euklidsko odstojanje izmedu podatka i
prototip vektra koje je jednako nuli). Stvarno postojanje ovakvog neurona moze
biti malo verovatno, te se ovakav hipoteticki neuron mozda nece u potpunosti
poklapati sa nekim realnim neuronom u mrezi; dakle samo pretpostavljamo da
neuron postoji i da se nalazi negde unutar samoorganizujuce mape. S obzirom
na to da se u samoorganizuju¢oj mapi neuroni koji imaju slicne prototip vektore
(odnosno jake odzive na slicne podatke) nalaze topoloski blizu, ovakav
»savréeni pobednik”, da postoji, nalazio bi se u blizini stvarnog neurona

pobednika za dati podatak.

Umesto da racuna odstojanje u odnosu na lokaciju stvarnog pobednika, svaki
neuron c¢e izracunati vrednost funkcije susedstva na osnovu procenjenog
odstojanja od uvedenog hipotetickog savrsenog pobednika. Jednacina (7) prema

tome postaje:

w = w + a*n(savréeni_pobednik)*(w - x) 8)

pri ¢emu w, a, , x imaju isto znacenje kao i u jednacini 7.

Ostaje pitanje kako sada odrediti odstojanje do hipotetickog savrSenog
pobednika? Neka svaki senzorski ¢vor razmeni podatke od odstojanja koje je
izratunato u sklopu lokalnog neurona sa njegovim neposrednim susedima u
samoorganizujuc¢oj mapi. Ovime se uvodi komunikacija izmedu bliskih ¢vorova,
koji su u neposrednom medusobnom dometu. Treba napomenuti da ¢vor nece

komunicirati sa svim neposrednim susedima u senzorskoj mrezi, ve¢ samo sa

93



onima koji ujedno sadrze i neurone koji su susedni u samoorganizuju¢oj mapi.
Ukoliko pretpostavimo dvodimenzionalnu grid topologiju (Slika 40b), to znaci
da ¢e svaki senzorski ¢vor razmeniti podatke sa najviSe Cetiri susedna ¢vora, bez
obzira na veli¢inu senzorske mreze (dok ¢e ¢vorovi na ivici mreze komunicirati

sa manje od Cetiri ¢vora).

U Kohonenovim mrezama vazi da $to su dva neurona bliza to sli¢nije reaguju
na iste ulazne podatke. Prema tome, neuroni koji su topoloski blizu savrSsenom
pobedniku ¢e izra¢unati manje distance od onih koji su udaljeniji. Drugim
re¢ima, ukoliko bi se kretali kroz mrezu, izra¢unate distance bi se smanjivale od
neurona do neurona kako se priblizavamo savrSenom pobedniku. Ukoliko je
poznata vrednost na nekoliko susednih neurona, trend opadanja distanci je
moguce pronaci, a potom ekstrapolirati na celu mrezu. Dakle, predlozeno
reSenje je da svaki ¢vor metodom linearne regresije lokalno odredi funkciju koja
predvida vrednost rastojanja izmedu trenutnog podatka i prototip vektora
nekog ¢vora. Ulazni parametar je rastojanje izmedu datog ¢vora i ¢vora za koji
se odreduje odstojanje. Postavljanje vrednosti ove funkcije na nulu omogucava
da se inverzno odredi rastojanje izmedu trenutnog neurona i savrSenog
pobednika. Linearna aproksimacija se moze ucliniti previse jakom
pretpostavkom, ali kao $to se vidi iz simulacionih analiza, daje dosta dobru
procenu, a pri tome je jednostavna za odredivanje. Kao funkcija susedstva se

moze koristiti Gausova funkcija.

Prema formuli 8, za odredivanje vrednosti kojima se osvezavaju lokalni prototip
vektori, preostaje da se postavi vrednost parametara a, kojim se utice na brzinu
ucenja u mrezi. Ukoliko se usvoji visa vrednost, sistem ¢e uciti brze i moze se
ocekivati da do konvergencije dode u kracem vremenskom periodu. Takode, sa
visom vredno$¢u ovog parametra moze se ocekivati da ¢e sistem brze moci da
se prilagodi promenama u okruzenju koje dovode do promena u zakonitostima
u podacima [Gruenwald, 2007]. Sa druge strane, ukoliko se ovaj parametar

postavi na previse visoku vrednost, moze se dogoditi da do konvergencije ne
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dode, kao i da dode do konstantnog preteranog treniranja na osnovu zakonitosti

u poslednjih par videnih podataka.

Prethodne empirijske analize [Catterall, 2003] su pokazale da su u slicnim
sistemima, sa Kohonenovom samoorganizujuéom mapom u bezi¢noj senzorskoj
mrezi, optimalne vrednosti parametara a oko 0.4. U nasim simulacijama je kao
optimalna odredena neSto manja vrednost, oko 0.3. Treba napomenuti da je
optimalna vrednost ovog parametra u velikoj meri zavisna od aplikacije i
konkretnog skupa podataka sa kojim se radi. Prema tome, brojke koje su ovde
date treba posmatrati kao pocetne tacke, od kojih se moze krenuti pri

optimizaciji.

4.4.2. ProSireni pristup za upotrebu Kohonenove samoorganizujuée mape u

beZi¢noj senzorskoj mreZi

Kao motivaciju za razvoj ovog prosirenog pristupa naves¢emo slede¢u tvrdnju:
U bezicnoj senzorskoj mrezi kojom se nadgleda neka oblast postoje dva izvora varijacija
u podacima koji se dobijaju sa senzora na cvorovima (pored eventualnog prisustva
suma). Prui izvor varijacija su razliciti dogadaji i stanja u okruzenju koji uticu na
velicine koje se prate senzorima (odgovor na pitanje: Sta se dogada u oblasti koja se
posmatra?). Drugi izvor varijacije je fizicko rastojanje izmedu razlicitih senzorskih
cvorova u bezicnoj senzorskoj mrezi i tacnog mesta u posmatranoj oblasti na kojoj su se
dati dogadaj ili promena dogodili (odgovor na pitanje: Gde tacno se u posmatranoj

oblasti promena dogodila).

U maloj senzorskoj mrezZi, u kojoj su svi senzorski ¢vorovi blizu jedan drugome,
prvi naveden izvor varijacija ¢e verovatno biti dominantan. U tom slucaju ¢e
samoorganizujuéa mapa napravljena po opisanom osnovnom pristupu
kategorizovati dogadaje prema njihovom tipu, odnosno fizi¢kim svojstvima (na
primer, da li je u pitanju eksplozija ili udar groma). Medutim, ako je u pitanju
velika senzorska mreza koja pokriva vec¢u oblast, pri ¢emu su i rastojanja

izmedu ¢vorova veca, drugi izvor varijacija ¢e igrati znacajnu ulogu. Kao
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posledica, samoorganizuju¢a mapa ¢e postati osetljivija na rastojanje ¢vorova od
izvora varijacije, odnosno pocece da kategorizuju dogadaje prema mestu na
kojem su se dogodili (pri ¢emu ¢e ¢vor pobednik biti onaj koji je najblizi mestu
na kojem se dogadaj desio). ProSireni pristup je razvijen za primenu u ovom

drugom slucaju, sa ve¢im senzorskim mrezama.

Krenimo od samoorganizuju¢e mape prilagodene bezicnim senzorskim
mrezama, kao Sto je opisano u osnovnom pristupu. U ovako napravljenom
sistemu samoorganizuju¢a mapa ¢e reagovati na fizicku lokaciju dogadaja u
oblasti koja se nadgleda. Neuron koji je proglasen za pobednika ¢e biti onaj koji
se nalazi na senzorskom ¢voru koji je najblizi mestu dogadaja (u idealnom
slucaju; u realnosti ¢e to biti jedan od najblizih). Kako bismo dalje mogli da
razlikujemo i tipove dogadaja (posto je priblizna lokacija ve¢ poznata) mozemo
kreirati jo$ jednu samoorganizuju¢u mapu. Ova druga mapa moze u potpunosti
biti smestena na ¢voru koji sadrzi neuron koji je pobednik u prvoj mapi. Prvu
mapu, kojom se odreduje lokacija i koja je kreirana kao u osnovnom pristupu,
¢emo nazvati globalna mapa, posto je distribuirana kroz celu senzorsku mrezu.
Drugu mapu, koja sluzi za karakterizaciju, i koja se nalazi na ¢voru koji sadrzi
neuron koji je pobednik u globalnoj mapi ¢emo nazvati lokalna mapa, posto se

nalazi na jednom ¢voru.

U toku rada sistema se moze desiti da svaki ¢vor bude, u nekom trenutku,
proglasen za pobednika, pa prema tome svaki senzorski ¢vor uz jedan globalni
neuron sadrzi i po jednu lokalnu samoorganizuju¢u mapu, koju pravi, odrzava i
koristi potpuno autonomno u odnosu na ostatak mreze. Pretpostavimo za
pocetak da se lokalna mapa koristi i osvezava samo kada je globalni neuron na
datom ¢voru proglasen za pobednika. Ovakav pristup je opravdan, posto su u
tom slucaju ocitavanja sa senzora ,najcistija”, odnosno najblize opisuju
desavanja u okruzenju, bez uticaja propagacije efekata kroz prostor (na primer,

slabljenja toplote koju je izazvala eksplozija kako se udaljavamo od mesta gde
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se ona dogodila). Prema tome, lokalna mreza moze da vrsi kategorizaciju

dogadaja samo po njihovom tipovima.

Medutim, ukoliko bi se vrednosti lokalne mape osvezavale samo u situacijama u
kojima je globalni neuron na odgovaraju¢em senzorskom ¢voru proglasen za
pobednika, doslo bi do upotrebe veoma malog procenta raspolozivih podataka.
Na primer, neka senzorska mreza sadrzi 100 senzorskih ¢vorova. Ukoliko bi
svaki od 100 neurona u globalnoj mapi jednako cesto bivao proglasen za
pobednika, to bi znacilo da se svaka lokalna mapa trenira sa stotim delom
raspolozivih podataka. Time bi se vreme do konvergencije prakticno povecalo

100 puta.

Da bismo resili ovaj problem, predlazemo dodatno prosirenje algoritma, pri
gemu usvajamo slede¢u tvrdnju: Cuor koji je najblizi mestu dogadaja ima ,najjasniji
pogled” na dogadaj koji se desio. Medutim, i drugi senzorski ¢vorovi koji su u blizini
mogu imati ,relativno jasan pogled” na dogadaj, u zavisnosti od toga koliko su udaljeni.
Prema tome, lokalne mape se mogu osvezavati i u situacijama kada globalni

neuron na odgovaraju¢em senzorskom ¢voru nije proglasen za pobednika.

Kako bismo uzeli u obzir ¢injenicu da ¢e podaci o€itani sa senzora na ¢vorovima
koji su blizi njihovom izvoru biti manje izmenjeni propagacijom kroz prostor (a
time i bolje opisivati dogadaj koji ih je izazvao), uvodimo dodatni parametar
kojim se kontroliSe brzina ucenja lokalne mape, a koji zavisi od udaljenosti
senzorskog ¢vora od mesta dogadaja. Podatak o udaljenosti ¢vora od mesta
dogadaja je u trenutku osvezavanja lokalne mape ve¢ poznat - u formi distance
koju je izratunao globalni neuron da datom ¢voru. Prema tome, formula za

ra¢unanje vrednosti kojom se osvezava lokalna mapa postaje:

w = w + a*n(lokalni pobednik)*(w - x)*B )

pri ¢emu w, o, n, x imaju isto znacenje kao i u jednafinama 7 i 8, a novi

parametar f predstavlja distancu koju je izra¢unao globalni neuron.
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4.5. Analiza rada osnovne verzije sistema na osnovu simulacije

Kako bi se izvrsila validacija opisanih reSenja i njihove efikasnosti, uradeni su
skup simulacija i analiza dobijenih rezultata. Kao i kod prikaza teorijskih
osnova predlozenih pristupa, prvo su dati opis i rezultati za osnovnu verziju

algoritma, a potom i za prosirenu verziju.
4.5.1. Metodologija

Simuliran je rad bezi¢ne senzorske mreze koja se sastoji od 100 senzorskih
¢vorova. Senzorski ¢vorovi su postavljeni u regularnu kvadratnu grid

topologiju (10x10 ¢vorova). Svaki ¢vor sadrzi tacno jedan senzor.

OkruZenje u kojem je smestena senzorska mreza je simulirano tako sto su kao
vrednosti senzorskih merenja izvlalleni brojevi iz Gausove distribucije fiksirane
srednje vrednosti i varijanse. Lokacija na kojoj se dogadaj desio je nasumi¢no
odabirana u svakom koraku simulacije. Iz ove tacke je simulirana propagacija
efekata dogadaja (¢ija je maksimalna vrednost, u datoj tacki izvucena iz
Gausove raspodele) sa linearnim slabljenjem. Kako bi se simuliralo prisustvo
Suma u svakoj tacki je dodati i beli aditivni Sum, maksimalne vrednosti 0.15
(15% maksimalne vrednosti efekta koji dogadaj moze da izazove). Gledano po
koracima, svaka iteracija simulacione procedure se sastoji od slede( ih koraka:

* Simuliraj dogadaj izvlacenjem amplitude iz Gausove raspodele i lokacije

iz dvodimenzionalne uniformne distribucije;

* Izracunaj propagaciju efekata dogadaja za celokupnu oblast u kojoj se

bezi¢na senzorska mreza nalazi;
* Dodaj Sum u svakoj tacki;

* Za svaki senzorski ¢vor uzmi ocitavanja sa senzora;
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* Izracunaj izlaze iz svih neurona u mrezi i izratunaj vrednosti kojima se
osvezavaju prototip vektori, procedurom koja je opisan kao osnovni

mehanizam rada.

Prikazani rezultati su prosec¢ne vrednosti dobijene iz 100 ponavljanja

simulacione procedure, svake sa po 5.000 iteracija.

Na Slici 42 je prikazana greska (izlazno odstojanje iz ¢vora koji je oznacen kao
pobednik) u toku simulacije. Posle prvih par iteracija dolazi do naglog pada
greske, koja potom nastavlja lagano da opada u nastavku simulacije. Takav
obrazac ponasanja je karakteristican za samoorganizuju¢e mape, $to znaci da

rad sistema ne odstupa znacajno od klasi¢nih reSenja.
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Slika 42: Izlazne vrednosti iz neurona koji je proglasen za pobednika, u toku simulacije
rada sistema

Na Slici 43 je prikazan izlaz iz samoorganizujuée mape za dva simulirana
dogadaja. Cvorovi sa nizim izlaznim vrednostima (oni koji su izra¢unali da su
blizu dogadaja) su dati svetlijom bojom. U oba slufaja mapa je ispravno

odredila mesto dogadaja.
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Slika 43: Izlazne vrednosti iz samoorganizujuce mape za dva simulirana dogadaja.
Covorovi sa nizim izlaznim vrednostima (oni koji su izracunali da su blizu dogadaja) su
dati svetlijom bojom. U oba slucaja mapa je ispravno odredila mesto dogadaja.

Na Slici 44 su prikazani efekti aproksimacije upotrebom procenjenog odstojanja
od ,savrSenog pobednika”, umesto upotrebe stvarnog pobednika i stvarnog
odstojanja od njega. U treniranom sistemu (posle 5.000 iteracija rada sistema)
simuliran je jedan dogadaj i izracunata su odstojanja na osnovu procedure sa
savrSenim pobednikom. Grafikon prikazuje ova odstojanja u funkciji od
odstojanja do stvarnog pobednika, i greSku koja je pri tome napravljena. Sa slike

se vidi da su aproksimativna odstojanja veoma blizu stvarnim.

8
Chart Area

7

0 1 2 3 4 5 6 7 8

Slika 44: Procenjene vrednosti (puna linija) odstojanja do savrsenog pobednika i
nacinjena greska (isprekidana linija)
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4.6. Analiza rada proSirene verzije sistema na osnovu simulacije

Bezi¢na senzorska mreza iste velicine i topologije kao pri simulacijama osnovne
verzije sistema je koriS¢ena i za simulaciju sistema koji radi na osnovu

prosirenog algoritma (100 senzorskih ¢vorova, 10x10 kvadratna grid topologija).

Posto je prosireni pristup namenjen omogucavanju kategorizacije dogadaja
prema njihovom tipu, bilo je neophodno uvesti nekoliko razli¢itih tipova
dogadaja (u osnovnom pristupu je jedino menjana lokacija na kojoj se dogadaj
desio). To je uradeno tako $to je uvedeno da je stanje okruzenja u kojem se
mreza nalazi definisana sa dva parametra, promenljiva 1 i promenljiva 2. Svaki
senzorski ¢vor je opremljen sa tatno dva senzora, po jednim sa kojim moze da
detektuje veli¢ine vezane za dva parametra okruzenja. Pri svakoj iteraciji
simulacije, svaki od dva parametara okruzenja se nezavisno izvla¢i iz jedne od
dve moguce Gausove raspodele (koje imaju razlicite srednje vrednosti i
varijanse). Stanje okruzenja (odnosno tip dogadaja koji se desio) je definisan kao
jedna od cetiri moguce vrednosti, u zavisnosti od toga iz kojih su raspodela

izvuceni parametri, $to je prikazano u Tabeli 12.

Tabela 12: Vrednosti promenljivih koje definisu stanje u
okruzenju, odnosno tip dogadaja koji je simuliran

Dogadaj Promenljival Promenljiva2
1 Gausl Gausl
2 Gausl Gass2
3 Gaus2 Gausl
4 Gaus2 Gaus2

Lokalne samoorganizuju¢e mape su formirane sa jednodimenzionalnom
topologijom, i svaka sadrzi po cetiri neurona. Sum je dodavan na isti nacin kao
Sto je opisano za simulacije osnovne verzije algoritma. Po koracima svaka

iteracija simulacione procedure se sastoji od:

* Simuliraj tip dogadaja, izvlace¢i nasumice iz skupa {1,2,3,4};

101



* Simuliraj dogadaj izvlacenjem amplitude parametara iz odgovarajucih
Gausovih raspodela (Tabela 12) i lokacije iz dvodimenzionalne

uniformne distribucije;

* Izracunaj propagaciju efekata dogadaja za celokupnu oblast u kojoj se

bezi¢na senzorska mreza nalazi;
* Dodaj Sum u svakoj tacki;
* Za svaki senzorski ¢vor uzmi oc¢itavanja sa senzora;

* Izracunaj izlaze iz svih globalnih neurona u mrezi i izracunaj vrednosti
kojima se osvezavaju prototip vektori, procedurom koja je opisana kao

osnovni mehanizam rada;

* Izracunaj izlaze iz lokalnih mapa i izracunaj vrednosti kojima se
osvezavaju prototip vektori, procedurom koja je opisana kao prosireni

mehanizam rada.

Na Slici 45 su prikazani izlazi iz sistema za jedan simulirani dogadaj na kraju
procedure simulacije (posle 5.000 iteracija). Bojom je predstavljen tip dogadaja, a
nijansom distanca ¢vora koja je procenjena na globalnom nivou (s tim da su
tamnije nijanse nize vrednosti izra¢unate distance, odnosno ¢vorovi koji su

tamniji su blizi lokaciji dogadaja).
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Slika 45: Izlazne vrednosti iz sistema za jedan simulirani dogadaj, na kraju procedure
simulacije. Nijanse oznacavaju odluku iz globalne mape (tamnije nijanse oznacavaju
da je globalni neuron blizi dogadaju), a boje oznacavaju tip dogadaja (lokalnog
pobednika na datom neuronu)

Na Slici 46 je prikazana greska (izlazno odstojanje iz ¢vora koji je oznacen kao
pobednik) u toku simulacije. Posle prvih par iteracija dolazi do naglog pada
greske, koja potom nastavlja lagano da opada u nastavku simulacije. Takav
obrazac ponasanja je karakteristican za samoorganizuju¢e mape, $to znaci da
rad sistema ne odstupa znacajno od klasi¢nih reSenja. U ovom slucaju

procedura treniranja je nesto sporija nego kod osnovnog resenja.
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Slika 46: Izlazne vrednosti iz neurona koji je proglasen za pobednika, u toku simulacije
rada sistema. Vrednosti su date za neuron koji je proglasen za lokalnog pobednika, na
senzorskom cvoru koji sadrzi neuron koji je pobednik u globalnoj mapi

4.7. Diskusija predloZenih reSenja za upotrebu Kohonenove
samoorganizujuée mape u beZi¢noj senzorskoj mrezi

Prikazana su dva reSenja za upotrebu Kohonenove samoorganizuju¢e mape u
bezi¢nim senzorskim mrezama. Prvi, jednostavniji pristup, koji smo oznacili kao
osnovni algoritam je u stanju da vrsi karakterizaciju dogadaja u malim, odnosno
lokalizaciju dogadaja u velikim i prostranim senzorskim mrezama. U toku rada
algoritma zahtevi za komunikacijom su svedeni na razmenu male koli¢ine
podatka (jednog broja) sa nekolicinom okolnih ¢vorova (tacan broj zavisi od
topologije samoorganizujuée mape koja se zeli posti¢i; u slucaju

dvodimenzionalne mreze do su Cetiri okolna ¢vora).

Prosireni pristup ima sposobnost da vrsi i lokalizaciju i karakterizaciju dogadaja
u oblasti koju pokriva velika i prostrana senzorska mreza. Prosirenje se sastoji
od uvodenja jo$ jednog, lokalnog, nivoa mape, na svakom senzorskom c¢voru.
Ove lokalne mape se treniraju i koriste nezavisno jedna od druge, pa ne

zahtevaju nikakvu komunikaciju u toku rada. Treba napomenuti da kod ovih
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lokalnih mapa ne postoji garancija da ¢e razli¢iti ¢vorovi iste dogadaje mapirati
na topoloski iste neurone. Do ovoga dolazi zato $to su na pocetku svi tezinski
faktori postavljeni na slu¢ajno odabrane vrednosti, koje se nezavisno postavljaju
na svakom ¢voru. Pomenuta ¢injenica ne utice na ispravnost rada sistema, ali se

mora uzeti u obzir pri interpretaciji rezultata dobijenih iz lokalnih mapa.

Prosireni algoritam se bazira na pretpostavci da su senzorski ¢vorovi koji se
nalaze najblize lokaciji na kojoj se desio posmatrani dogadaj oni ¢ija ocitavanja
daju najvise informacija o tipu i karakteru tog dogadaja. Iako je ovo Cesto slucaj,
u nekim situacijama data pretpostavka nije zadovoljena (na primer, razliciti
efekti kao Sto su zvuk i temperatura se razli¢ito prenose kroz okruzenje, pa je za
izvesne distance lakSe proceniti Sta se zaista desilo). Za ovakve situacije su
potrebne dodatne modifikacije algoritma (na primer u vidu drugacijeg

ra¢unanja § parametra).

U pogledu racunske kompleksnosti oba pristupa su relativnho jednostavna i
pogodna za upotrebu u beZi¢nim senzorskim mrezama ¢iji su ¢vorovi
ograni¢enog kapaciteta. Osnovni pristup zahteva da samo jedan tezinski
prototip vektor bude smesten u memoriji, dok je kompleksnost potrebnih
izratunavanja mala i zavisi od broja senzora na ¢voru, kao O(n) (pri ¢emu je n
broj senzora na ¢voru). ProSireni pristup zahteva da senzorski ¢vor sadrzi i
lokalnu samoorganizuju¢u mapu. U ovom slucaju je kompleksnost (i u pogledu
potrebne memorije i potrebnog izratunavanja ) O(mxn), gde je n broj senzora
na svakom ¢voru, a m broj neurona u lokalnoj samoorganizuju¢oj mapi (Sto
zavisi od broja razli¢itih dogadaja koji se Zele karakterizovati). Kako se za
brojeve m i n moze ocekivati da budu relativno mali, i ovaj proSireni pristup je

pogodan da vecinu aplikacija bezi¢nih senzorskih mreza.

Opisani algoritmi se mogu dodatno prosiriti kako bi se iskoristilo i znanje
dostupno kroz ru¢no obelezavanje podataka (¢ime bi se algoritam ucino
nadgledanim, ili polunadgledanim). Labele bi se mogle pridruziti nekim od

podataka koji su ocitani sa senzora i na taj nacin bi se oznacio tip dogadaja koji
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je vezan za data ocitavanja. Time bi se fizicka znacenja deSavanja u okruzenju
mogla dodeliti odgovaraju¢im oblastima u mapi koja na njih reaguju. Na ovaj
nacin bi se reSio i pomenuti problem kod prosirenog reSenja kada razlicite
lokalne mape mapiraju iste dogadaje na svoje razli¢ite delove. Jo$ jedno moguce
unapredenje bi se odnosilo na uvodenje vecinske logike, sli¢no reSenju koje je
opisano pri vertikalno distribuiranoj klasifikaciji. Umesto da se gleda samo izlaz
iz lokalne mape ¢vora sa najboljim globalnim odzivom, odluke bi mogle da se
donose putem (tezinskog) glasanja veceg broja ¢vorova, pri ¢emu bi tezinski
koeficijenti mogli biti (ili sadrzati u sebi) upravo globalni odziv ¢vora. Ovakav
pristup bi mogao biti alternativno reSenje za problem koji se javlja ukoliko
informacije postaju jasnije ako se posmatraju sa neke razdaljine od mesta

dogadaja.
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5. Zakljucak

Prvobitne vizije razvoja beZiénih senzorskih mreza su predvidale da su
senzorski ¢vorovi uredaji Ciji raCunarski kapaciteti nefe znacajno rasti sa
vremenom. Ocekivalo se, naime, da se tehnoloski napredak koji omogucava
Murov zakon iskoristi kako bi se razvijali sve minijaturniji i jeftiniji uredaji.
Ovakva predvidanja se medutim nisu ostvarila (bar ne u potpunosti). Na primer
uzmimo Mica2 senzorski ¢vor iz 2002. godine i uporedimo njegov osmobitni
procesor koji radi na ucestanosti od 4 megaherca sa Louts ¢vorom koji ima
tridesetdvobitni procesor koji radi na punih 100 megaherca. Veli¢ina ova dva

senzorska ¢vora je slil'na.

U tom svetlu se namece zaklju¢ak da ulaganje znacajnog napora kako bi se
smanjile racunske kompleksnosti programa koji se izvrS8avaju na senzorskim
¢vorovima nije stavka sa visokim prioritetom. Naravno, ovakav zaklju¢ak ne
znaci da se ra¢unska kompleksnost moze u potpunosti zanemariti, pogotovo
kod algoritama masinskog ucenja koje se moze oslanjati na veoma intenzivna
izratunavanja, na primer kvadratno programiranje ili invertovanja velikih

matrica.

Sa druge strane, energija koja je na raspolaganju jednom senzorskom ¢voru ne
raste ni priblizno brzo kao racunski kapaciteti senzorskih ¢vorova. Pristupi kao
Sto je prikupljanje energije iz okoline [Gilbert, 2008] su predlagani, ali prakti¢na
primenljivost i komercijalna upotrebljivost ovakvih ideja nije sasvim jasna.
Posto je komunikacija veliki potrosa¢ u radu bezi¢nih senzorskih mreza, njeno

smanjivanje je svakako prioritet.

Veli¢ina ostvarljivih senzorskih mreza ¢e takode vrlo verovatno rasti. Prema
tome, skalabilnost reSenja se namece kao visok prioritet kod razvoja novih

algoritama. Potrebno je uzeti u obzir probleme kao $to su kasnjenja u mrezi, rast
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koli¢ine komunikacije sa rastom mreze, kao i optereenje na eventualnim

centralnim lokacijama u sistemu.

Jedan trend koji uzima sve vise maha se odnosni na interoperabilnost i deljenje
informacija izmedu veceg broja razlicitih senzorskih mreza, kao i omogucavanje
pristupa vec¢em broju raznovrsnih korisnika. U ovakvim scenarijima kori$¢enja
podataka iz bezicnih senzorskih mreza akcenat je stavljen na bezbednost,
ocuvanje privatnosti i poverenje (garantovanje verodostojnosti informacija). Kao
Sto se moze videti iz teksta koji prethodi, upotreba algoritama distribuiranog
masinskog u¢enja moze ponuditi reSenja za neke od problema u ovom domenu.
Cak se moze ocekivati da ¢e se u ovom domenu pronaéi neki od osnovnih
motivacionih faktora za Siru upotrebu masinskog ucenja u bezi¢nim senzorskim

mrezama.

Jedna interesantna opservacija se moze napraviti na osnovu sadrzaja
pregledanih radova koji predlazu razlic¢ite algoritme masinskog ucenja za
beZi¢ne senzorske mreze. Naime, veoma je o€igledna razlika u istrazivanjima
koja se izvode u matematickim i informatickim krugovima i onima koja dolaze
iz laboratorija koje su primarno usmerene ka bezi¢nim senzorskim mrezama.
Ovakva situacija je donekle i ofekivana. Medutim, dati trend ima veoma
duboke posledice po razumevanje kako bi algoritam mogao da bude
upotrebljen i pretpostavkama koje je bezbedno napraviti sa jedne strane i
matematickih tehnika i ideja koje se mogu efikasno upotrebiti sa druge strane.
Iz ovakvog stanja se vidi da bi obe istrazivacke zajednice imale koristi od
medusobne multidisciplinarne saradnje. Dalji napredak u ovom smislu bi se

mogao ostvariti napustanjem slojevite strukture u istrazivanju i razvoju.

Primer se moze videti na ve¢ opisanoj situaciji u kojoj se pokusava razviti
energetski algoritam tako Sto se izbacuje $to je moguce vise komunikacije. Dosta
napora se moze uloziti u razvoj tehnika kojima se izbegava potreba da se neki
podatak prenese sa jednog na drugi ¢vor. Dati podatak se medutim, na kraju,

ipak mora preneti na neki tre¢i ¢vor, tako da se drugi pomenuti ¢vor nalazi na
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putanji izmedu prvog i treCeg c¢vora. Time se eliminiSe sva uSteda u
komunikaciji. Stavige, nadin na koji se vrsi komunikacija izmedu udaljenih
¢vorova u sistemima bezi¢nih senzorskih mreza dovodi do toga da podaci
prolaze kroz ve¢i broj ¢vorova nego Sto to logika aplikacije zahteva. Dakle,
ukoliko bi u trenutku razvoja algoritma bilo poznato kako ¢e se vrsiti rutiranje u
sistemu, ucenje bi se moglo prilagoditi tako da se iskoriste svi podaci koji su

raspolozivi na ¢voru.

Nesto drugaciji problem se moze videti kod pristupa distribuiranom
masinskom ucenju koje se oslanjaja na grupisanje i odabir vode grupe. Problem,
koje je takode ve¢ opisan, odnosi se na povecano opterecenje ovakvih ¢vorova.
Sa druge strane, i u tehnikama rutiranja se dosta radi na izbegavanju ¢vorova
koji su vise optereceni od drugih, Sto cesto nije moguce potpuno izbe¢i. Ukoliko
bi se algoritmi ucenja i rutiranja zajedno razvijali, postojao bi Siri prostor za

optimizaciju i raspodelu ukupnog optere¢enja ¢vorova.

Naravno, ne treba zanemariti kompleksnost problema koji nastaje ukoliko se
istrazivanja i razvoj rade integralno (5to je bio osnovni razlog zbog kojega je
uvedena podela po slojevima). Prema tome, put ka prevazilazenju slojevite
strukture sistema senzorskih mreza se mora prelaziti veoma postepeno. Slicna
situacija je oCigledna i u svetu racunarstva visokih performansi [Flynn, 2013].
Decenijama je radeno na odvajanju dizajna hardvera i razvoja softvera.
Medutim, ovakav pristup je dostigao svoje limite i postoji sve prisutniji

konsenzus da ¢e u buduénosti dominirati ko-dizajn hardvera i softvera.

Konac¢no, postoji potreba za razvojem matematickih modela i slobodno
dostupnih skupova podataka koji bi se mogli koristiti specificno za evaluaciju
algoritama masinskog ucenja za beZi¢ne senzorske mreze. Prednosti ovakve
infrastrukture bi bile znalajne za viSe kategorija istrazivaca i korisnika vezanih
za oblast masinskog ucenja i bezicnih senzorskih mreza. Oni koji su
zainteresovani za primenu algoritma masinskog ucenja u beZi¢nim senzorskim

mrezama bi imali koristi posto bi postojali jasni nacini za poredenje raznih
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algoritama i pristupa. Oni koji rade na razvoju novih ideja i pristupa vezanih za
distribuirano masinsko ucenje u beZi¢nim senzorskim mrezama bi dobili jasan
standard za evaluaciju. Kao i mnoge druge grane nau¢nog istrazivanja, razvoj u
masinskom ucenju se oslanja na iterativni proces po principu pokusaja i greske.
Ideja se razvije i potom evaluira. Rezultati evaluacije se zatim analiziraju kako
bi se identifikovale eventualne slabosti i njihovi uzroci, kao i mogu¢nosti da se
te slabosti otklone. Proces je dodatno otezan ako je u sklopu istrazivanja

neophodno razviti i testno okruzenje i metrike performansi.
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