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Mala motivace uvodem

Senzorové sité
» PrfedevS§im WSNs (Wireless sensor networks)
» monitorovani oblasti, detekce pranikd, radar
» monitorovani kvality vzduchu, vody a;.
» odhalovani rizika povodni, radiace aj.
» primyslové aplikace
» fyzikalni experimenty

Hlavni vyhody: cena, redundance, mobilita, relativni jednoduchost.
| chytry telefon muZe byt hloupym senzorem :-)
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Topologie

Hvézda s fuznim centrem

» orientovany graf (strom)

» vrcholy méfi data

» FC zpracovava méreni

» ...a pfipadné posila zpét

+ jednoduchost zpracovani informace
+ porucha vrcholu se d& detekovat

+ solidni flexibilita (pfidat/ubrat vrchol)
- SPoF v podobé FC

- vysoké komunikacni naroky




Topologie

Hamiltonovsky graf (“token ring”)

» orientovany graf s jednou kruznici
vSemi vrcholy

» 24dnd dedikovanost, zadné FC

+ jednoduchost zpracovani informace
+ komunikaéné nenaro¢né

- SPoF v kazdém uzlu

- porucha vrcholu se propaguje dal




Topologie

Difuzni sit

>

+ o+ + o+

orientovany graf, v krajnim pfipadée
Uplny

zadna dedikovanost, zadné FC
ostatni topologie jsou “specialni
ptipady”

komunikacné “spiSe” nenaro¢né
vysoka redundance (zadny SPoF)
znacna flexibilita (pfidat/ubrat vrchol)
porucha v uzlu se da potlacit

vvvvvv



Jak spoluprace vypada



Jak takova spoluprace vypada

Vezméme jako pfiklad difuzni sit
Cil: k zadanému (~ spoleCnému) modelu odhadnout spolecny
param. ©

Mame:
» i=1,...,n—vrcholy
> x(') — pozorovani ve vrcholech
» N —mnozina sousedu vrcholu i (V€. i)

Vrchol i maze s j € N; sdilet:
» pozorovani x”,j e N;
» odhady © v \V;
> (jedno, druhé, oboje)




Postupy fuze dat

Principy:
1. difuze: zadné meziiterace. Ziskat info — zapracovat — konec.
2. koncensus: meziiterace (optimalizace) — €as. a kom. naro¢né.

Difuzni kroky:
C - combine — fuze odhadu
A —adapt — fuze pozorovani

Jsou-li AiC:
ATC — Adapt—-Then—Combine
CTA — Combine—Then—Adapt

> Cattivelli, F.S. & A.H. Sayed, 2010. Diffusion LMS Strategies for Distributed Estimation.

Tu, Sheng-Yuan & A.H. Sayed, 2012. Diffusion Strategies Outperform Consensus Strategies for Distributed Estimation Over
Adaptive Networks.

Mateos, G., I.D. Schizas & G.B. Giannakis, 2009. Distributed Recursive Least-Squares for Consensus-Based In-Network Adaptive
Estimation.

> amnohé dalsi



Bayesovské principy



Pro¢ bayesovsky?

Differences Between Bayesians and Non-Bayesians
According to my friend Jeff Gill

[ ZZDAY)
e %

Typical Bayesian Typical Non-Bayesian

ProtoZe bayesovci jsou sympataci :D (redi 6. casela)



Bayesovské modelovani (All models are wrong)

7(0]d) «p(d|©) x m(O)
— — ~——
aposteriorno model apriorno
© - latentni parametry modelu
» regresni koef., stf. hodnota, variance. ..
d —data (pozorovani)
> na jejich zakladé odhadujeme ©
oc — proporcionalita (vzorci chybi normalizace),
7w —apriorni resp. aposteriorni h.p
> hyperparametry

Frekventismus Bayesovstvi
> fixni parametry » fixni data (kazdé pozorovani
» pozorovani (experimenty, studie) 0 nécem vypovida)
jsou opakovatelna > ...ne nutné o tomtéz
> odhady jsou bodové nebo » parametry jsou neznama (le¢

intervalové (napf. 95% IS) fixni) veli€ina popsana distribuci



Frekventismus Bayesovstvi

> 95% IS: 95% intervall » 95% IS: dle dat pokryva interval
z opakovaného vzorkovani neznamy parametr s 95% psti.
(experimentll) pokryva skutecny

» Frekventista: a co kdyz ve
parametr. skuteCnosti je pst jen 10%?
» Bayes: mé nezajima 95 ze 100

. AR > (a také mdze$ mit nesmysiné
experimentd, jA mam jen jeden!

apriorno).
> (jaka je tedy pst ze v tvém IS
parametr opravdu lezi?)

It does not help that many Bayesians over the years have muddied
the waters by describing parameters (of models) as random rather
then fixed. Actually, for Bayesians as much as any other
statistician, parameters are fixed, but unknown. It is the knowledge
about these unknowns that Bayesians model as random.
(Gelman&Robert, AmStat 67(1), 2013)



Bayesovstvi a dynamika

» Vzpomenme
m(©]d)ocp(d|O)m(O)

» Dostaneme nové pozorovani

a ~ p(a:|©)
» Updatujme!
m(©ld, dz)xcp(az|O)m(O]d)
Tedy ve vSi obecnosti: Budte x;,i = 1,..., n pozorovani nahodné
velic¢iny X ~ L(X;©) s h.p. p(X|©). Bud =(©) apriorni h.p. pro ©.
Potom

7(©lx1,. .., Xa)ocm () | [ p(xil©)
i=1

Notace odpusti. ..



Priklad
X ~ Binom(10, p), p ~ Beta(r,s).
rnh=5s=1. skut. p = 0.25.
{x1,...,x5} = {3,4,3,4,1}.




Konjugovana apriorna — exponencialni tfida

p(X[©) = exp ((n(©), T(x)) = V¥ (n(©)) + k(x))

n =n(©) — pfirozeny parametr (n(©) = © = kanonicka ET)
T(x) — suficientni statistika (aditivita vzhl. k exp. fci)
W — kumulant (log-partition) — normalizaéni fce

Ma-li apriorno tvar
T(©&t-1,vt-1) = exp ((N(©), §t—1) — ve—1V (1(©)) + I(€t-1,vt-1))
Je aposteriorno (pro n pozorovani) dano
&S=& 1+ T(X1,...,Xn), Ut = vi_1 + N

P¥iklady: N x N (resp. NG, N'iG, N'ix?), Multi x Dir, Binom x Beta. ..
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Michani distribuci

Kullbackova-Leiblerova divergence
Déany 2 h.p. p, g takové, ze q(x) < p(x), potom

Dipi1a) = Eaco [1og 23 | o = [ pixy10g 85 o

D je premetrika (je nezapornd, nesymetricka a nespliiuje A nerovnost).

Jak se chova aproximace minimalizujici KL?
Viz argumenty stfedni hodnoty. ..

Znamé q (bimod), hledame q (uni) Znamé p (bimod), hledame q (uni)
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Michani distribuci

» Dano: h.p. fi, ..., f s nezap. vahami wy, . .. ,wp S€ Sumou 1
» Hledame: h.p. g takovou, ktera je “nejblize” ve smyslu

> wiD(fllg) — min > wiD(ql|f;) — min

n n
q= Zwifi qOCHfiw/‘
i=1 i=1

??? Co vybrat ?2??

Odpovéd’: zalezi na situaci. Podivejme se jesté jednou na KL...



Michani distribuci
» Dano: h.p. fi, ..., f s nezap. vahami wy, . .. ,wp S€ Sumou 1
» Hledame: h.p. g takovou, ktera je “nejblize” ve smyslu

> wiD(fllg) — min > wiD(ql|f;) — min

n n
q= Zwlfl qOCHfiw/‘
i=1 i=1

??? Co vybrat ?2??
Odpovéd’: zalezi na situaci. Podivejme se jesté jednou na KL...

» Jsou-li distribuce velmi podobné, bude rozdil (dostate¢né) maly.
» Jsou-li distribuce velmi riizné, pak podle aplikace.
» Volantem budu togit vievo nebo vpravo, ne doprostred. ..



Michani, ADAPT & exponencialni trida

pi(xt|©) = exp ((n(©), T(xt)) =V (n(©)) + ki(xt))

welo 1], Dlw=1.
JENi

Co bude hezéi na michani?
Predpoklad rozumnych p, w

pi=> wp (Z w}D(p,-Hb,-))
JeN
nebo

b5 (D))

JEN;



Michani, COMBINE & exponencialni tfida

mi(O[&) t—1,vjt—1) = €xp ((N(O), & t—1) — vj,t—1V (0(O)) + 1(&j,t-1, j,t-1))
welo 1], dlwj=1.

JEN;

Co bude hezéi na michani?
Pfedpoklad rozumnych 7, w

T = 2 w;ﬂj (Z w}D(merﬂ)
JEN
nebo

Trioc H 7r]w’, (Zw (#il|m)) )

JEN



Michani & exponencialni tfida & geom. primeér

pi(xt|©) = exp ((n(©), T(x:)) — ¥ (n(©)) + ki(x1))
T(©1&,t-1,Vj,t-1) = €xp ((N(©), &jt—1) — Vjt—1W (1(©)) + 1(§j -1, j,t—1))
wf e

01, Y w =1

JEN;

» ADAPT ,
T(xit) = Z WAT(x)
JeN;
» COMBINE
Eipo1 = Z wffj,t—1
JEN;

Ut = Z W vy
JeN;




Nékdy ale konjugovana apriorna nemame. . .

Typicky problém: zobecnéné linearni modely (GLM)

Elyi|x.. ©] = g (x]0)

logisticky (regresni) model
> g(pr) = logit(pr) = log +2-
> ...rozumné konj. apriorno neex.

linearni (regresni) model

> g je identita
> ...konjug. apriorno existuje

Pomérné &asto Ize pouzit rozumné nekonj. apriorno (N) a aposteriorno
aproximovat napf. Laplaceovsky (— N).



Michani, COMBINE & Laplaceovské aposteriorno

pr(©]-) = exp ((n(©), T(-))...) = exp ((my), T(-))...)
w) € [0,1], dlwj=1.

JEN;

Vezmeme-li geom. primér
e [T (Xwp@ln)
JEN;

dostaneme snadno

fli = Z wjnj

JEN;



Vlastnosti odhadu

Jde o shrinkage odhad, lezici nékde mezi dvéma extrémy

Bud w!, = 1 pro odhad 7, (©|-), potom je p; = 74(©]-).

« je “nejhorsi” ve smyslu odhadu a je “nejlepSi” ve smyslu odhadu
> pi bude nejhorsi odhad » pj bude nejlepsi odhad

VS$e ostatni je mezi. Vhodna volba wj’f Vj € N je tedy kriticka.

...ov8em za rozumnych podminek to s tou kriticnosti neni tak zhavé.



Aplikace letem svétem



Aplikace: velka dynamicka data

Dynamické modelovani dynamickych velkych dat
> napf. v primyslu (senzorové sité aj.)
» nékteré Ulohy jsou vypocéetné naroéné, proto je vhodné je rozdélit
» nékteré sité jsou geograficky rozsahlé nebo maji malou prenosovou rychlost

> DB (centralizovand, decentralizovand) je FIFO

> Node 1-3 jsou vrcholy grafu

> berou data na modelovani z DB
> mohou je brat riznou rychlosti
> mohou spolupracovat

Node 1
=g\
Node 2
=
Node 3

> FC je fuzni centrum

> pristupuje ke v§em vrcholim
> mlze a nemusi byt



Aplikace: dynamicka analyza preziti
Dynamické modelovani vlastnosti zafizeni/siti

> napf. v bezdratovych datovych sitich — znacna zavislost na velikosti paketu

» v rlznych ¢astech sité se mohou podminky li$it (povétrnostni podminky)
> hledame optimalni velikost paketu pro globalni nastaveni




A to je vse :-)

=

http://diffest.utia.cas.cz GACR GP14-06678P
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