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Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — Cilj ovog rada jeste da razvije sistem
za obradu velikih kolicina podataka iz okruzenja pamet-
nog doma u cilju izvodenja zakljucaka i omogucéavanja
predvidanja razlicitih dogadaja koji pospesuju rad
pametnog doma i ¢ine svakodnevni Zivot lakSim.

Kljuéne redi: internet stvari, pametni dom, obrada
velikih kolic¢ina podataka.

Abstract — This paper aims to develop a system for
processing large amounts of data from the smart home
environment to draw conclusions and enable the
prediction of various events that enhance the work of the
smart home and make everyday life easier.

Keywords: internet of things, smart home, big data.

1. UvOD

Racunarska tehnika se poslednjih 30 godina razvija u
mnogo razli¢itih smerova ali sa jednim ciljem — da
poboljsa Zivot ljudi. Odredene oblasti su ve¢ dovedene na
visok nivo apstrakcije 1 kao takve, pomazu u
svakodnevnim aktivnostima i olakSavaju zivot. Naravno,
to nije razlog za stagniranje trenda razvoja tih oblasti, kao
i otkrivanja novih. Pocetak 21. veka doneo je nagli razvoj
fizicke arhitekture i programske podrSke racunara §to je
omogucilo i razvoj masinskog ucenja. Danas, masinsko
ucenje se koristi u razli¢itim oblicima na velikom broju
mesta i prisutno je ¢ak i bez znanja korisnika.

Ovaj rad predstavlja jedan od primera gde je upotreba
razli¢itih tehnika optimizacije velike koli¢ine podataka i
masinskog uéenja iskori$¢ena u prakti¢ne svrhe. U sprezi
sa tehnologijama iz oblasti racunarskih komunikacija i
fizicke arhitekture racunara, kao i programske podrske,
cilj ovog rada bio je da se optimizuje baza podataka
nastala u jednom privatnom stambenom prostoru i na
osnovu te baze kreiranje predikcionih modela za
potro$nju elektri¢ne energije.

U drugom poglavlju iznete su osnove i aspekti koje
predstavljaju potporu za ovaj rad. U treCem poglavlju
iznet je koncept celokupnog sistema, kao i neki od
klju¢nih aspekata zasto je odredena tehnologija izabrana.
Detaljan prikaz algoritma predstavljen je u Cetvrtom
poglavlju, kao i specificnosti koje su se pojavile pri izradi
zadatka a takode i kako su prevazidene. Postupak
testiranja i ostvareni rezultati prikazani su u petom
poglavlju, a zakljucak u Sestom.
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2. OSNOVE RADA

2.1. Internet stvari

U poslednjoj deceniji, kuéni aparati presli su put od izrade
jednostavnih uredaja koji su podrzani jeftinim senzorima,
do inteligentnih uredaja koji mogu detektovati kretanje
Coveka. Pametna kuca predstavlja okruZenje u kome se
kuéni aparati mogu nadgledati i kontrolisati daljinski, na
osnovu razliitih ugradenih uredaja kao §to su senzori i
aktuatori. Neki sistemi pametnih kuca, koji su razvijeni
poslednjih godina, mogu da detektuju prisutnost na osnovu
senzora pokreta. Pasivni senzori, zasnovani su na
infracrvenim i drugim sli¢nim tehnologijama, i u tu grupu
spadaju i senzori pokreta. Nedostatak tih tehnologija je §to
ne detektuju objekte kada korisnik nije dugo u pokretu.
Alternativa za prevazilazenje ovog nedostatka je upotreba
neprekidnih tehnologija zasnovanih na kompjuterskoj viziji
ili drugih slicnih sveprisutnih tehnologija detekcije
objekata. Aktivni senzori prikupljaju znacajne informacije,
ukljucujudi privatne podatke korisnika, tako da je izazov
ispravno odvojiti anonimne podatke. Postoje dva glavna
razloga za spreCavanje usvajanja aktivnih i invazivnih
senzoriskih tehnologija u pametnim ku¢ama:

+ tesko generalizovanje modela sa promenljivim
uslovima okruzenja,
* briga korisnika za uo¢enu nametljivost.

Ponasanje senzora i aktuatora (nametljivo ili nenamet-
ljivo), moZe znacajno varirati u zavisnosti od konteksta
objekta (kuce, zgrade). To je moguce precizno postic¢i
pracenjem zauzetosti pomocu dostupnih informacija iz
nenametljivih izvora podataka kao S$to su sobna
temperatura, rashladni uredaji, potro$nja vode i niz drugih
povezanih uredaja [1]-[3].

Predmet ovog istrazivanja je inteligentno izracunavanje
na osnovu preferencija korisnika pomocu tehnologije
velikih koli¢ina podataka prikupljenih u IoT okruZenju
koriS¢enjem  nenametljivog  pristupa modelovanja.
Ukljucivanjem personalizacije zasnovane na obrascima
ponasanja korisnika IoT okruzenja, predlozeni model
sistema moze pruziti pametniji odgovor bez potrebe za
intervencijom korisnika, ¢ime postize nenametljivu
automatizaciju pametne kuce.

2.2. Obrada velikih koli¢ina podataka

Identifikovanje obrazaca ljudskog ponasanja u realnom
vremenu povezanih sa pametnom kucom prilika je za
modelovanje personalizacije. To se moze postici
korisnickim profilisanjem podataka u realnom vremenu
generisanim sa uredaja i senzora kojima upravlja korisnik.

Osim toga, razliCiti elementi podataka i atributi iz
razliCitih izvora Zivotne sredine mogu se analizirati kako
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bi se razumeli obrasci podataka koji prikazuju ponasanje
odredenog korisnika 1 fizicke aktivnosti  koje
omogucéavaju personalizovano profilisanje korisnika u
pametnom domu [4]-[6].

Genericka IoT arhitektura koja prosiruje mogucnosti
obrade velikih koli¢ina podataka obicno se sastoji od pet
slojeva komponenti prikazanih na slici 1.

komunikacija  obrada velikih koli¢ina
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Slika 1. Genericka IoT arhitektura

Predlozeni model za automatizaciju pametnih kuc¢a zasno-
van je na masivnom nenametljivom prikupljanju podataka
i generalnom konsenzusu tehnologije velikih koli¢ina po-
dataka — cetiri V (raznolikost, verodostojnost, brzina,
vrednost).

2.3. Masinsko ucenje

Za razvoj prototipa prilagodavaju se parametri pametnog
doma, poput temperature i osvetljenja, koristeéi regresore.
Model namerava da predvidi takve obrasce tokom realnog
vremena, tako da se izvrSe neophodna prilagodavanja
parametara [7].

3. KONCEPT RESENJA

Prototip reSenja pretpostavljenog sistema delom je razvijen
i implementiran u jednom privatnom okruzenju. Vodeéi
racuna o aspektima nenametljivosti, senzori i aktuatori su
postavljeni prema smernicama iz prethodnog poglavlja.
Implementirani sistem obuhvata Sirok spektar senzora za
razliCite uredaje, od kuhinjskih elektri¢nih uredaja, preko
prekidaca, uti¢nica, bojlera, pa sve do informativnih stanja
mobilnih uredaja koji su se nalazili u domu.

Podaci su prikupljani 4 meseca i to u periodu od oktobra
2020. godine do februara 2021. godine. BeleZeni su u
pravilnim vremenskim intervalima — svakog minuta, gde je
u svakom minutu zapisivano stanje sa senzora iz okruzenja.
Takvo okruzenje generiSe veliku koli¢inu podataka sa
mnostva razli¢itih uredaja, koji se skladiste na kolektoru.
Ovakvo resenje pripada konvencionalnim [oT implementa-
cijama pametnog doma, koja se danas u praksi ¢esto mogu
sresti. Ono §to ih karakteriSe je nemogucnost predvidanja
dogadaja u buducnosti i automatizacija upravljackih funk-
cija. Osnovna ideja ovog sistema koje predstavlja
fundament istraZivanja je moguénost prevazilazenja ovih
problema, upravo primenom vestacke inteligencije,
odnosno tehnologija masinskog ucenja i obrade velikih
koli¢ina podataka.

Prilikom implementacije predlozenog reSenja najveci
znaaj je pridat ispunjavanju  konsenzusa o
nenametljivosti sistema pametnog doma, ispunjavanju
svih standarda po pitanju komunikacija izmedu uredaja i
kolektoru sistema. Medutim, nedostatak ovog sistema je

nepostojanje modela efikasnog skladistenja takvih, velikih
koli¢ina podataka, kao i njihove obrade. Zato ovaj rad
predstavlja koncept i primer implementacije takvog
sistema, koji bi omogucio efikasno skladistenje podataka,
njihovo  pre¢iséavanje 1  obogalivanje, kao i
implementaciju modela estimacije ponasanja korisnika i
samim tim i personalizacije sistema.

Preci§cavanje i obogacivanje podataka uvedeno je u cilju
da se optimizuje skladi$ni prostor i obezbedi njegovo
efikasno koris¢enje. Ovaj proces je izvrSen primenom
statistickih analiza i izvodenjem odgovarajuéih zakljucaka
na osnovu njih. Zato i najveéi doprinos ovog istrazivanja,
upravo lezi u razvoju i implementaciji ovog dela sistema
koji obezbeduje nenametljivu automatizaciju upravljackih
funkcija pametnog doma.

Nakon sredivanja baza podataka wu skladiStima,
primenjeno je masinsko ucenje kao tehnologija, odnosno
kljucni aspekt koji moze obezbediti predikciju ponasanja
korisnika sistema, kao i personalizaciju istog. U radu su
date odredene pretpostavke, modeli koji su isprobani i
opisani rezultati njihove primene, Kkoji su potom
uporedeni i objasnjeni.

4. PROGRAMSKO RESENJE

Implementirani sistem ne poseduje potrebne mehanizme
za efikasno skladiStenje i obradu podataka. Baza podataka
je na pocetku imala 176.830 uzoraka i 250 obeleZja.
Rasélanjivanje podataka je prvi deo sistema gde ce
ovakvi, nestruktuirani  podaci, biti prevedeni u
struktuirane podatke, u odgovarajuéim formatima.
Algoritam obrade jedne log datoteke se sastoji iz sledecih
koraka:
1. Ucitavanje jedne linije te datoteke.
2. Prevodenje kljuca linije u format datuma i vremena
kada je linija zabeleZena.
3. Pribavljanje imena svakog senzora, kao i vrednosti
koja je zabelezena o tom senzoru.
4. Zapis takve linije kao jednog uzorka u CSV bazu
podataka.

Nakon S$to su podaci prevedeni u jedinstvenu CSV bazu
podataka, izvrSeno je prevodenje niza karaktera koji
predstavljaju datum i vreme, u pogodan oblik za dalju
analizu, a to je poseban zapis vremena, dana, meseca i
godine za svaki uzorak iz baze podataka.

U cilju uklanjanja redundantnih podataka prvo se vrsi
provera broja nedostaju¢ih vrednosti po obelezju.
Algoritam je slede¢i:

1. sumiranje praznih polja po kolonama,

2. zapis konacnih vrednosti u listu sa imenima obeleZzja.

Na osnovu ovog algoritma izvucen je jedan veoma
zanimljiv zakljucak: ¢ak 26 obelezja u ovoj bazi imaju
preko 99% nedostajucih podataka, §to automatski dovodi
do akcije uklanjanja tih obelezja iz baze podataka.
Vizuelnim analiziranjem i testiranjem baze zakljuceno je
da postoji jo$ jedan problem, a to je nepravilan zapis
razli¢itih stanja na nivou cele baze, odnosno, koriséenje
razlicitih kljucnih reci i oznaka za jednu te istu vrednost.
Tako su nedostajuc¢e vrednosti oznaCavane sa ,,None",
Lunavailable®, unknown*“, ,disarmed”. Nakon toga,
uzorci koji sadrze nedostajuc¢e podatke su uklonjeni iz
baze. Uklonjeni su uzorci sa barem jednim nedostajuéim
podatkom i broj uzoraka je umanjen na 151.779 uzoraka.
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Sledec¢e je trebalo definisati tipove obeleZja, kako bi
podaci bili iskoristljivi u daljem procesu. Definisanje tipa
svakog obelezja je radeno na osnovu analize histograma i
utvrdivanja kakve se vrednosti pojavljuju na nivou jednog
obelezja. Ovim postupkom je zakljuceno da je 95 obelezja
numericko. Dalje, 92 obelezja su identifikovana kao
kategoricka obeleZja, sa binarnim ishodima.

Analizom je dodatno utvrdeno da postoje obeleZja sa
tekstualnim informacijama koja u ovakvom sistemu ne
mogu biti od koristi. Tim postupkom je uklonjeno 26
obelezja. Konacno, baza je prevedena u pogodan format
za dalju upotrebu sa 151.779 uzoraka i 191 obelezjem.
Precis¢avanje i obogacivanje podataka je proces kojim se
moze obezbediti redukcija podataka bez gubitka
informacija koji se nalaze u podacima.

Prvi korak je analiziranje histograma pojavljivanja vred-
nosti unutar svakog obelezja i raspodele tih vrednosti.
Prilikom vizuelne analize rezultata zapazena je jedna
nepravilnost. Veliki broj obeleZja imao je raspodelu
vrednosti visoko koncentrisanu oko jedne vrednosti, $to
se moglo videti i na histogramu pojavljivanja vrednosti za
to obelezje. Na histogramu je bilo vidljivo i da se jedna
vrednost pojavljuje veliki broj puta, skoro pa priblizan
broju uzoraka. Zbog toga je sproveden algoritam za
uklanjanje obelezja kod kojih se jedna vrednost ponavlja i
to u vise od 99% u odnosu na ukupan broj uzoraka.
Opravdanje za uklanjanje ovakvih obelezja lezi u
¢injenici da takva obeleZja ne nose informaciju za ovaj
sistem i samim tim nikako ne mogu doprineti razvoju
ovog sistema. Ovim algoritmom je uoceno i uklonjeno
cak 49 obelezja iz baze podataka.

Drugi korak ovog dela analiziranja baze podataka bio je
kreiranje i analiza korelacione matrice.

S obzirom da baza podataka i dalje sadrzi veliki broj
obelezja, nije bilo moguée jasno prikazati matricu sa
vidljivim odnosima izmedu obeleZja, ali se uocilo da je u
nekim delovima Kkorelacija priblizna maksimumu, $to
zna¢i da postoje obelezja koja su visoko korelisana i
potrebno ih je ukloniti. Detaljnijom analizom ove matrice,
utvrdeno je da se visoke korelacije javljaju izmedu
obelezja ¢iji je sufiks imena slican ili se moze
pretpostaviti da se odnose na istu ili sli¢nu stvar, a da se
prefiksi razlikuju. Odatle se moze izvuéi slededi
zakljuCak: postoje obelezja koja su izvedena iz osnovnog
skupa obelezja ovog sistema. Detaljnom analizom
korelacione matrice utvrdeno je da sva obeleZja koja
imaju korelacioni koeficijent preko 0,6 sa nekim drugim
obelezjem mogu biti uklonjena iz baze podataka.
Algoritam uklanjanja suvisnih obelezja izveden je
algoritmom koriS¢enja korelacione matrice i to podataka
ispod glavne dijagonale, gde su, idu¢i red po red,
odnosno, obelezje po obelezje, uklanjanja ona koja imaju
korelacioni koeficijent ve¢i od 0,6 sa analiziranim
obelezjem. Ovim postupkom uklonjeno je 70 obelezja iz
baze podataka, ¢ime je baza podataka redukovana na 72
obelezja.

Tre¢i korak ovog dela predstavlja analiza ciljnog obelezja
za predikciju. Informacija koja je dobijena uz bazu
podataka jeste da je obelezje input_numberref dan ciljano
obelezje, da ono predstavlja zbirnu potros$nju elektricne
energije doma na nivou sve tri faze i da je izrazeno u
kilovat-¢asovima (kWh). Na osnovu tog podatka, na slici 2

prikazan je histogram pojavljivanja vrednosti unutar tog
obelezja u odnosu na normalnu raspodelu.

Na osnovu ovog histograma moze se jasno uociti da se
ovde vrednosti grupis$u oko vrednosti oko 8.000 i 16.000 i
da se ne moze estimirati normalnom raspodelom na nivou
celog uzorka ovog obelezja.
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Slika 2. Histogram ciljnog obeleZja sa estimacijom u
odnosu na normalnu raspodelu

Takode, ciljno obeleZje je statisticki analizirano i u
odnosu na vremenske podatke.

Na slici 3 moze se videti da su raspodele poredane u rastu-
¢em poretku u odnosu na mesec, a isti zakljucci se mogu
uvaziti i za raspodele vrednosti u odnosu na dane u mesecu
i vreme u toku jednog dana. Na osnovu tih grafika moze se
izvuéi konacan zakljucak, koji je potvrden i vizuelnom
analizom ovog obeleZja: ciljno obelezje je zapisivano
kumulativno, odnosno, vrednosti su akumulisane i zbog
toga se na graficima pojavljuju rastuéi poreci. Takode, kra-
jem januara 2021. godine vrednost je umanjena i zato se
desila promena pika podataka u poslednjem delu baze
podataka ciljnog obelezja.
—
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Slika 3. Raspodela uzoraka ciljnog obelezja u odnosu na
mesece u godini

Automatizacija pametnog doma i personalizacija takvog
sistema leZze u primeni veStacke inteligencije na ovakve
podatke. Ideja ovakvog sistema svakako nije predvidanje
samo jednog obelezja, potroSnje elektricne energije na
nivou celog doma, ali zbog nedostatka informacija o
obelezjima, ovde ¢e biti isprobano samo predvidanje
potrosnje elektri¢ne energije.
Baza podataka je prvobitno podeljena na trening i test
skup u odnosu 9:1 i to uz prvobitno mesanje uzoraka na
slucaj. Modeli koji su testirani jesu:

« opsti model linearne regresije,

» model linearne regresije sa hipotezom koja sadrzi

interakcije izmedu obelezja,
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« opsti model linearne regresije sa standardizovanim
obelezjima,

* Ridge regresioni model,

« Lasso regresioni model.

Kao kriterijum pronalazenja optimalnog modela linearne
regresije koris¢en je RSS. U tabeli 1 predstavljene su RSS
vrednosti svakog testiranog modela.

Tabela 1. Rezultati obuke razlicitih regresionih modela

Regresioni model RSS

Op$ti model linearne regresije 35.698.190.141
Mgdel I|rJ§grne regresije sa h|pc3t.ezom 2 575 054.607
koja sadrZi interakcije izmedu obelezja

Opésti modell Imearnvg regresije S | s cag 190 141
standardizovanim obelezjima

Ridge regresioni model 35.698.232.742
Lasso regresioni model 35.697.059.689

Iz tabele rezultata se moze zakljuéiti da su rezultati
modela daleko od prihvatljivih rezultata i da ovakvi
modeli nisu iskoristivi. Dodatnom analizom su utvrdene
dve nepravilnosti u okviru ciljnog obelezja, a to su:

+ rezultati potro$nje elektriéne energije su zapisivani
kumulativno, gde pocetak nije jasno oznacen,

* postoje dva razlicita pika u podacima i to je uoceno
da se desava zato $to je u jednom trenutku, sredinom
jaunara 2021. godine, rezultat umanjen za neku
vrednost, §to ovde nije objasnjivo niti shvatljivo
zasto se desilo.

Ove dve nepravilnosti mogle su biti primeéene na slici 2.
Zbog ovih problema poku$ano je da se odredenim
algoritmima prevazidu ovi problemi, ali se pokazalo da
postoje jos neki dodatni problemi zbog kojih nije moguce
jednoznacno ukloniti navedene nepravilnosti.

5. REZULTATI

U treCem poglavlju obja$njeno je da je sistem pametnog
doma kreiran u privatnom vlasnistvu zadrzao konstrukciju
kolektora i skladista na nivou jednog uredaja i nije brinuo
o efikasnom skladiStenju podataka, kao ni o mogucoj
obradi tih podataka. Zato su podaci zapisivani u
tekstualnom formatu u log fajlove za 4 meseca zauzimali
4,35 GB. Rasc¢lanjivanjem JSON objekata i pakovanjem
stanja senzora u CSV bazu, veliina je redukovana na
232,6 MB. Sprovedenim operacijama za uklanjanje ne-
iskoristljivih obelezja, kao i redefinisanjem tipova
obelezja u odgovarajuci oblik veli¢ina baze podataka
redukovana je na 96,94 MB. Redukcijom obelezja sa
visokim korelacionim koeficijentom baza je redukovana
na veli¢inu od 43,13 MB. Uzevsi u obzir da je originalna
veli¢ina podataka bila 4,35 GB, faktor kompresije iznosi
103,58, Sto znaCi da je ostvarena uSteda skladiSnog
prostora 99,03%.

Najbolji model, model linearne regresije sa hipotezom
koja sadrzi interakcije izmedu obelezja evaluiran je
pomocu srednje apsolutne greske (MAE), kroz unakrsnu
validaciju, gde je baza podeljena na 10 podskupova sa
odgovaraju¢im parametrima i srednja apsolutna greska je
3315,86. Vizuelnom analizom ciljnog obelezja,
zakljuCeno je da su promene izmedu kumulativnih
belezenih vrednosti reda 107, a negde ¢ak i 10>, Iz ovoga
se takode moze zakljuciti da ovakva srednja apsolutna

greska predstavlja veoma loSu moguénost za predvidanje
potro$nje elektri¢ne energije.

6. ZAKLJUCAK

U ovom radu prikazano je kako se razli¢ite tehnologije
danas dostupne mogu prakti¢no upotrebiti za dobijanje
informacija koje covek ne moze da pribavi, ili moze ali na
vrlo tezak nacin. Iako dobijeni rezultati nisu na visokom
nivou, uspe$no je postignuto izvodenje zakljucaka Sta je
potrebno unaprediti i promeniti na sistemu pametnog
doma, kako bi se podaci mogli upotrebiti kao kvalitativni
podaci u metodama masinskog ucenja.
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