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Sazetak

U radu se istrazuje mogucnost i preciznost detekcije ljudi u Wi-Fi elektromagnet-
skom polju s izvorom unutar prostorije u kojoj su postavljeni detektori. Detektori
mjere snagu signala u vremenu te podatke prikupljene od detektora algoritmi stroj-

nog ucenja koriste za ucenje i predvidanje broja ljudi u prostoriji.

Kljucne rijec¢i: Wi-Fi, elektromagnetski valovi, strojno ucenje, nadzirano ucenje, ne-
nadzirano ucenje, logisticka regresija, viSeklasna logisticka regresija, analiza glavnih

komponenti, neuronska mreza, slu¢ajna Suma



Detection of objects in WiFi fields with Machine
Learning

Abstract

This paper investigates the possibility and accuracy of detecting people in an elec-
tromagnetic field with a Wi-Fi source placed inside a room equiped with detectors.
The detectors are measuring the power present in a received signal over time. The
data gathered from the detectors is used by machine learning algorithms for model

training and predicting the number of people occupying the room.

Keywords: Wi-Fi, electromagnetic waves, machine learning, supervised learning, un-
supervised learning, logistic regression, multiclass logistic regression, principal com-

ponent analysis, neural network, random forest
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1 Uvod

Bezi¢na tehnologija u modernom svijetu ¢ini integralni dio svakodnevnog Zzivota.
Jednu od poznatijih bezi¢nih tehnologija ¢ini Wi-Fi mreza Cija se prisutnost moze
smatrati u¢estalom u ku¢ama, radnim organizacijama, te javnim prostorima. Wi-Fi
mreze omogucuju razmjenu podataka obliznjih digitalnih uredaja koriste¢i radio va-
love te se uglavnom koriste za pristup internetu ili za ostvarenje lokalne mreze, ali
osim S$to sluze za prijenos podataka sa jednog uredaja na drugi, radio valovi sadrze
puno informacija o prostoru kroz kojeg se Sire. U ovom radu e se istraziti moguénost
i preciznost detekcije broja ljudi u zatvorenoj prostoriji iz o¢itavanja snage signala u
vremenu Wi-Fi izvora koji se nalazi u prostoriji koristec¢i algoritme strojnog ucenja
i detektore postavljene na rubovima prostorije. Vidjeti ¢emo da uz dobru pripremu
i obradu podataka prikupljenih sa detektora i dobro ”prilagodene” algoritme stroj-
nog ucenja mozemo dobiti vrlo precizne informacije o prisutnosti ljudi u Wi-Fi polju.
Kljucan dio ovog istrazivanja ¢ini strojno ucenje koje nam omogucava da iz velike
koli¢ine podataka dodemo do smislenih rezultata. Sto imamo veéu koli¢inu poda-
taka za algoritme strojnog ucenja time dobivamo preciznije rezultate. Na taj nacin
se algoritam moze konstantno unapredivati i prilagodavati. Prvo ¢emo koristiti al-
goritam logisticke regresije da bismo ispitali mogu¢nost detekcije ljudi u prostoriji
te ¢emo nakon toga ispitati preciznost predvidanja to¢nog broja ljudi pomoc¢u algo-
ritama kao Sto su neuralna mreza, viSeklasna logisticka regresija regresija i slucajna
Suma. ViSe o spomenutim algoritmima ¢emo saznati u kasnijim poglavljima.
Koncept koji istrazujemo moze imati razne primjene u stvarnom svijetu, ali mozda
jedna od najocitijih je u sigurnosti javnih objekata kao sto su skole, banke itd. U zad-
njih nekoliko godina Wi-Fi tehnologija je iskusila nagli rast zbog svoje efikasnosti i
priustivosti zbog niskih cijena [1]. To ¢ini koristenje Wi-Fi polja za detekciju ljudi
odlicnim kandidatom za nadziranje objekata umjesto kamera koje imaju vec¢u ulogu
u narusavanju privatnosti covjeka te su skuplje za odrzavati. Uz sigurnosne sustave
bazirane na kamerama cesto dolazi i osoblje koje mora nadgledavati postavljene ka-
mere. To ¢ini dodatni trosSak te bi se umjesto osoblja mogli implementirati algoritmi

strojnog ucenja za detekciju ljudskog ponasanja u odredenim okolnostima.



Ideja predstavljena u ovom radu je daleko od neistrazene. Nedavna istrazivanja
pokazuju da uz procesiranje signala i koriStenjem primjerenih struktura dubokog
ucenja mozemo dobiti preciznu estimaciju lokacije ¢ovjeka (ili vise ljudi) i pozu ljud-
skog tijela u prostoru [2], a prva istrazivanja u podrucju detekcije ljudi pomocu radio
valova su se odvijala jos u 2011. godini [3]. No iako je koncept ve¢ relativno poznat
ne znaci da nije zanimljivo zaviriti u ovaj diplomski rad koji bi mogao posluziti kao
uvod u ovo podrudje istrazivanja.

Da bismo otisli u detalje eksperimenta prvo moramo razumjeti fizikalne koncepte
koji opisuju elektromagnetske valove i kako medij kroz kojeg se elektromagnetski
valovi Sire utjeCe na njih. Iz tih koncepata ¢emo dobiti uvid kako snaga signala Wi-
Fi polja nam moze re¢i o tome Sto se dogada u prostoriji. Nakon toga ¢emo malo
detaljnije objasniti koriStene algoritme strojnog ucenja iza Cega Ce slijediti specifika-
cije postava eksperimenta, njegova izvedba i priprema podataka te ¢emo na kraju

diskutirati dobivene rezultate.



2 Elektromagnetski valovi

Elektromagnetski valovi ¢ine jedan od osnovnih aspekata fizike koji igraju ulogu u
shvacanju svemira i tehnologije koju svakodnevno koristimo. Razumijevanje njiho-
vih efekata i njih samih je klju¢no u raznim znanstvenim i tehnoloskim podruc¢jima
od telekomunikacije i medicinskog snimanja do astronomije i fizike Cestica. Oni se
razlikuju od valova koje vidimo na moru ili zvu¢nih valova koji Sirenjem kroz zrak
dolaze do naseg uha. Da bi se Sirili, ti valovi trebaju neku vrstu medija kroz kojeg
bi se propagirali i takve valove nazivamo mehanickim valovima. Elektromagnetskim
valovima nije potreban nikakav materijalni medij da bi prenosili energiju te se sastoje

od elektricnih i magnetskih polja koja osciliraju okomito jedno na drugo (Slika 2.1).

Slika 2.1: Skica elektromagnetskog vala (slika preuzeta sa [4]).

Svaki elektromagnetski val mozemo opisati sa pripadaju¢om frekvencijom, val-
nom duljinom i energijom koju nosi sa sobom. Brzinu Sirenja elektromagnetskih
valova u vakuumu oznac¢avamo sa c i naziva se brzina svjetlosti ¢ija je vrijednost ot-
prilike m/s. Vidljivo svjetlo sadrzi valne duljine od 380 do 700 nanometara
te ¢ini samo mali dio elektromagnetskog spektra kojeg Cine razliciti tipovi elektro-
magnetskog zracenja kao Sto su radiovalovi, mikrovalovi, infracrveno zracenje, ul-

traljubicasto zracenje, rendgenske zrake i gamma zrake.



2.1 Elektri¢no i magnetsko polje

Na pokusima iz fizike koje su nam profesori i profesorice demonstrirali tokom sred-
nje i osnovne Skole primijetili smo da trljanjem plasticnog Stapa o komad krzna Cini
Stap elektricno nabijenim. Ako je predmet elektricno nabijen to znaci da sadrzi vise
elektrona od protona (negativno nabijen predmet) ili sadrzi viSe protona od elek-
trona (pozitivno nabijen predmet). Dva nabijena tijela medusobno djeluju silom i tu
interakciju mozemo opisati takozvanim Coloumbovim zakonom kojeg je eksperimen-

talno utvdio Charles Augustin de Coloumb (jednadzba 2.1).

Yy — (2.1)

Sila je privlacna ako su naboji tijela ( i ) istoimeni, a odbojna ako su naboji su-
protnog predznaka. Silu  nazivamo elektricnom silom i djeluje na daljinu na ostala
nabijena tijela te njezine utjecaje mozemo opisati koriste¢i koncept polja. Elektri¢no
polje opisuje utjecaj koji elektricno nabijeno tijelo ima na ostala nabijena tijela u
svojoj blizini. To je vektorsko polje, Sto znaci da u svakoj tocki prostora ima svoj
iznos, smjer i orijentaciju. Elektricno polje oznacavamo sa  te njegovo ponasanje
u prostoru graficki mozemo prikazati sa silnicama (Slika 2.2). Silnice su zamisljene
linije koje pokazuju smjer i relativnu jakost elektri¢cnog polja u razlic¢itim tockama u
prostoru. Silnice pocinju iz pozitivhog naboja kojeg nazivamo i izvorom elektricnog

polja, a zavrSavaju na negativnom naboju ili takozvanim ponorom elektri¢nog polja.

Slika 2.2: Silnice elektri¢nog polja (slika preuzeta sa [5]).



Osim elektri¢ne sile, nabijene Cestice proizvode i magnetske sile. Susre¢emo ih
u elektri¢nim motorima, mikrovalnim peénicama, zvucnicima, printerima i tvrdim
diskovima. Najpoznatiji poznati primjeri magnetizma su permanentni magneti koji
privlate nemagnetizirane Zeljezne objekte i ostale magnete. Uskladivanje magnetne
igle u kompasu sa Zemljinim magnetskim poljem je primjer takve interakcije. Ono
Sto C¢ini osnovu magnetizma je medudjelovanje elektricnih naboja koji su u pokretu.
Za razliku od elektri¢ne sile, koja djeluje na elektricne naboje micali se oni ili ne,
magnetska sila djeluje samo na naboje koji se krecu.

Elektri¢na sila se javlja u dva koraka: (1) nabijeno tijelo stvara elektricno polje
u prostoru oko sebe, (2) drugi naboj interagira sa tim poljem. Magnetska sila se
takoder javlja u dva koraka. Prvo, naboj u pokretu ili viSe naboja u pokretu (elek-
triCna struja) stvaraju magnetsko polje . Nakon toga drugi naboj (ili viSe naboja)
koji se kre¢e sa brzinom medudjeluje sa magnetskim poljem i iskusuje magnetsku

silu [6] (jednadzba 2.2).

(2.2)

Magnetsko polje u prostoru mozemo prikazati koristeéi linije magnetskog polja
(Slika 2.3). Ideja je ista kao i kod elektricnog polja. Linije magnetskog polja nam
takoder pokazuju smjer i relativnu jakost magnetskog polja u razli¢itim tockama u
prostoru. Na mjestima gdje su linije blize jedne drugima, polje je jate, a na mjes-
tima gdje su linije udaljenije jedne od drugih, polje je slabije. Za razliku od silnica
elektricnog polja, linije magnetskog polja nam ne pokazuju smjer sile koja djeluje na
naboj. Iz jednadzbe 2.2 vidimo da je sila uvijek okomita na magnetsko polje. Takoder,
nemamo izvore i ponore magnetskog polja ve¢ linije magnetskog polja pocinju i
zavrsavaju same u sebe. Razlog tome je Cinjenica da nemamo dokaze za postoja-

nje izoliranih magnetskih polova, to jest magnetskih monopola.

2.2 Utjecaj raznovrsnih medija na elektromagnetske valove

U proslom naslovu smo pokazali par znacajki elektri¢nih i magnetskih polja. I ti
koncepti vrijede za polja koja se ne mijenjaju u vremenu kao Sto je elektri¢cno polje
koje stvara naboj koji miruje ili magnetsko polje stalne struje. Ali kada se polja

mijenjaju u vremenu, onda viSe nisu nezavisna. Iz Maxwellovih jednadzbi (jednadzbe



Slika 2.3: Silnice magnetskog polja (slika preuzeta sa [7]).

2.3, 2.4, 2.5 i 2.6) za prostor u kojem nema slobodnih naboja niti struja moZemo
vidjeti da magnetsko polje koje se mijenja u vremenu djeluje kao izvor elektricnog
polja. Isto vrijedi i za promjenjivo elektri¢no polje koje djeluje kao izvor magnetskog
polja.

(2.3)

(2.4)

— (2.5)

— (2.6)

U kratkih par koraka iz gornjih jednadzbi moZemo izvesti izraze za valne jed-
nadzbe elektricnog i magnetskog polja (jednadzbe 2.7 i 2.8) iz kojih vidimo da se
ta polja zaista ponasaju kao valovi koji se Sire kroz prostor te je takvo ponasanje tih

polja ono Sto Cini elektromagnetske valove.

— (2.7)

— (2.8)

Iz jednadzbi 2.7 i 2.8 vidimo da je brzina Sirenja tih valova kroz vakuum jednaka

brzini svjetlosti c.

_ (2.9)



U slucaju kada se elektromagnetski val Siri kroz neku vrstu medija kao $to su
voda, zrak ili neko ¢vrsto tijelo onda se brzina Sirenja vala mijenja (jednadzba 2.10)
te se izraz pod korijenom zamjenjuje sa . Gdje je i . Posto je
relativna permeabilnost () i relativna permitivnost ( ) dielektrika uvijek vec¢a od

1, brzina Sirenja vala kroz neki medij je uvijek manja od brzine svjetlosti c.

— (2.10)

Omjer brzine svjetlosti u vakuumu c i brzine elektromagnetskih valova u materi-

jalu v je poznat u optici kao indeks loma n materijala (jednadzba 2.11).

- (2.11)

Kada elektromagnetski val upada na granicu izmedu dva sredstva (npr. radio val
koji se Siri kroz zrak pa naide na Covjeka) mogu se dogoditi sljede¢e promjene u
Sirenju vala: refleksija i transmisija. Kod refleksije upadni elektromagnetski val se
odbija (reflektira) od granice sredstava pod istim kutom pod kojim je doSao. Upadni
elektromagnetski val se moze transmitirati u drugo sredstvo postujuci Snellov zakon

(jednadzba 2.12).

(2.12)

Prilikom upada na granicu izmedu dva sredstva elektromagnetski val se moze
potpuno reflektirati, potpuno transmitirati ili djelomi¢no i reflektirati i transmitirati.
Situacija je detaljno prikazana na slici 2.4.

Osim refleksije i transmisije, elektromagnetski valovi mogu biti apsorbirani od
strane sredstva kroz kojeg propagiraju. Kod eksperimenta kojeg provodimo u ovom
istrazivanju radio valovi koje se Sire iz Wi-Fi izvora prolaze kroz ljude u prostoriji.
Voda ima mogucénost apsorbirati odredene frekvencije radio valova te posto voda
¢ini oko 60% sastava odrasle osobe dio energije koju nose radio valovi je apsorbiran
prilikom prolaska valova kroz ljude. Refleksiju i transmisiju valova tokom naleta
na osobe takoder prate efekti kao Sto su ogib i interferencija valova koji uzrokuju
razlike u jacini elektri¢nih i magnetskih polja u prostoru. Iz navedenih koncepata
mozemo pretpostaviti da ¢e postojati razlike u ocitavanju jakosti signala u vremenu

na detektorima za razlicit broj osoba u prostoriji.

7
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Slika 2.4: Upad elektromagnetskog vala na granicu izmedu dva sredstva (slika pre-
uzeta sa [8]).

3 Osnovni koncepti strojnog ucenja

Strojno ucenje, zajedno sa statistikom, su podrucja koja opisuju kako uciti i napraviti
predvidanja o podacima. U danasnje vrijeme dostupnost velikim koli¢cinama poda-
taka je obiljezje moderne znanosti gdje je analiza podataka postala vrlo vazna kom-
ponenta u razli¢itim podruc¢jima kao Sto su fizika Cestica, astronomija, biofizika i
kvantno racunanje. Uz to, strojno uCenje i data science igraju sve vazniju ulogu u
raznim aspektima moderne tehnologije poput pametnih uredaja i samovoze¢ih auto-
mobila. Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije s ciljem razvoja algoritama
koji su sposobni samostalno uciti iz podataka. U nacelu, algoritam strojnog ucenja
mora biti sposoban prepoznati objekte u danom okruzenju i predvidjeti ponasanje
tog okruzenja da bi donio informirane odluke.

Da bismo napravili predvidanje sustava kojeg prou¢avamo prvo odaberemo neku
kvantitetu (interferentni uzorak elektromagnetskih valova) tog sustava koju mozemo
promatrati koja ovisi o nekim parametrima  (brzina elektromagnetskog vala) mo-
dela koji opisuje vjerojatnost opazanja za odredeni . Onda napravimo
eksperiment da dobijemo set podataka (tako zvani "dataset”)  koji ¢emo iskoris-
titi da "prilagodimo” model. Kada govorimo o prilagodavanju modela govorimo o

trazenju  koji daje najbolje objasnjenje za podatke (jednadzba 3.1) [9].

(3.1)



Glavni zadatak algoritama strojnog ucenja ¢e uglavnom biti pronalazenje para-
metara  do kojih nije lako do¢i, ali koriStenje parametara koji su blizu  ispada
jednako ucinkovito. Postoje i razni algoritmi koji ne prate predlozenu formulu za

ucenje te ¢emo neke od njih istraziti u sljedecem poglavlju.

3.1 Nadzirano i nenadzirano strojno ucenje

U nasem eksperimentu najviSe ¢e nam posluziti nadzirano ucenje (eng. supervised
learning). Kod nadziranog ucenja algoritam je treniran na oznacenom setu podataka

gdje svakom primjeru pridodajemo odgovaraju¢u oznaku setu . Ulenje na-
zivamo ”nadziranim” jer je algoritam voden to¢nim odgovorima (oznakama) tokom
treniranja Sto mu omogucuje da napravi predvidanja na novim, nevidenim podacima.
Cesti zadaci kod nadziranog u¢enja su problemi regresije i klasifikacije. Kod regresije
cilj je predvidjeti kontinuirane izlazne numericke vrijednosti kao Sto su cijene kuca
ovisno o odabranim znacajkama kuce. Kod klasifikacije cilj je kategorizirati podatke
u unaprijed definirane klase ili oznake (npr. klasifikacija slika).

Kod nenadziranog ucenja algoritam se trenira na setu podataka gdje nemamo
odredene vrijednosti ili oznake pridodane podacima (nemamo set ). Cilj nenadzira-
nog ucenja je pronaci strukture, uzorke ili veze unutar seta podataka bez da vodimo
algoritam sa odredenim znanjem o priloZzenim podacima. Vrste nenadziranog ucenja
ukljucuju algoritme klasteriranja koji slicne podatke grupiraju u klastere te metode
smanjivanja dimenzionalnosti u kojima se smanjuje broj znacajki koji opisuje set po-
dataka bez gubitka vaznih informacija.

Nadzirano i nenadzirano ucenje nisu jedini tipovi strojnog ucenja, postoje jos i
podrzano i polu-nadzirano ucenje ali se njima necemo baviti u ovom radu. Vecina
koristenih algoritama u eksperimentu pripadaju nadziranom ucenju sa jednim algo-
ritmom nenadziranog ucenja koji ¢e nam posluziti u vizualnoj prikazu naseg seta

podataka.

3.2 Postavljanje i rjeSsavanje problema u strojnom ucenju

Veliki broj zadataka u nadziranom strojnom ucenju zapocinje sa istim koracima. Prvi
korak ¢ini set podataka gdjeje  matrica ¢iji svaki redak predstavlja jedan

primjer podatka (npr. ako nam se set podataka sastoji od raznih slika da nauc¢imo al-



goritam za kompjuterski vid, jedan redak predstavlja jednu sliku) i svaki stupac pred-
stavlja jednu znacajku tog seta (npr. vrijednost prvog piksela slike) koje algoritam
strojnog ucenja koristi da bi ostvario predvidanja, klasifikacije i ostale analize. Struk-
tura seta podataka se moZe vidjeti na slici 3.1. Set je vektor

u n-dimenzionalnom prostoru gdje je n ukupan broj primjera u setu podataka i
sadrzi vrijednosti koje model strojnog ucenja pokusava predvidjeti koriste¢i znacajke
iz ulaznog seta podataka . Svaki odgovara vrijednosti pridodanoj i-tom primjeru
iz  (npr. ako Zelimo da nas algoritam predvida da li je na slici macka ili pas, onda

za svaku sliku u  stavljamo odgovarajucu oznaku u ).

X % X, %, K| > Primer
k¢j X X3 X2 o XA E |:> Znaajka
LG (A & Xorg X1 X
ot 0 W
Xt oxpt oxg! Xph xmh x!
v x 0 oy G |

Slika 3.1: Struktura matrice X.

Drugi korak ¢ini model koji je zapravo funkcija koja ovisi o
parametrima . se joS naziva hipotezom i ona se koristi za predvidanje izlaznih
vrijednosti iz ulaznih vrijednosti . U algoritmima koji koriste linearni model,

¢e uvijek biti funkcija koja je nadogradnja na linearnu kombinaciju parametara i

znacajki primjera ¢iju strukturu mozemo vidjeti u jednadzbi 3.2,

(3.2)

gdje je uvijek jednak 1.
Zadnji korak c¢ini funkcija gubitka (eng. loss function) koja nam
omogucuje da prosudimo ucinkovitost modela sa opazanjima . Model se uci

trazenjem vrijednosti parametara  koji minimiziraju funkciju gubitka. NajceSce

koristena funkcija gubitka je kvadratna pogreska te minimiziranje funkcije gubitka

10



kvadratne pogreske (jednadzba 3.3) nazivamo metodom najmanjih kvadrata. Pri-
mjenu metode najmanjih kvadrata susrecemo u jednom od jednostavnijih algoritama

strojnog ucenja; linearne regresije.

— (3.3)

Nas$ eksperiment pripada problemu klasifikacije te ¢emo koristiti gubitak unakrsne
entropije kao funkciju gubitka o kojoj ¢emo vise re¢i u cetvrtom poglavlju.

Osim koraka s kojima se postize ucenje (treniranje) algoritma bitno je naglasiti
korak koji se treba primijeniti na podacima koji dolazi prije samog ucenja. Istrazivaci
strojnog ucenja prate standardizirani postupak da dobiju modele koji su korisni za
predvidanje i dio tog postupka obuhvac¢a nasumic¢nu podjelu ulaznog seta podataka

na dva medusobno iskljuciva seta i koje nazivamo set za trening (eng.
training set) i testni set (eng. test set). Tipi¢no se vec¢ina podataka odjeljuje u set za
trening (oko 90% ili 80%) te se ostatak odjeljuje za testni set. Model se onda trenira
koriste¢i samo podatke iz seta za trening. Ucinkovitost algoritma mozemo proci-
jeniti gledajuci vrijednost funkcije gubitka na setu za trening.
Iako nam funkcija gubitka na setu za trening daje informaciju o tome koliko je mo-
del dobro prilagoden za prilozeni set podataka nas zanima i sposobnost predvidanja
algoritma na testnom setu. Za mjerenje ucinkovitosti predvidanja je bolje gledati
vrijednosti funkcije gubitka na testnom setu . Tocnost rezultata
modela jo§ mozemo procijeniti gledajui njegovu preciznost ¢ija je jednaka omjeru
broja to¢nih predvidanja i broja ukupnih predvidanja te ju izrazavamo u postocima.

Treniranje algoritma je ¢esto postupak pokusaja i pogreske. Cesto se moZemo
susresti sa slucajem gdje istrenirani model ima visoku preciznost na setu za trening,
ali neuspijeva dobro predvidjeti ponasanje testnog seta. U tom slucaju kazemo da je
model "preprilagoden” (eng. overfitting) Sto znaci da je Sum Kkoji se nalazio u poda-
cima seta za trening znacajno utjecao na proces ucenja. To mozZemo izbje¢i koristeci
vise podataka pri ucenju algoritma, koriste¢i jednostavniji model, uporabom regula-
rizacije (modifikacije na algoritmima napravljene za smanjivanje preprilagodenosti),
koriste¢i ansamble koji koriste predvidanja viSe modela da bi dobili kona¢ne rezul-
tate te razne druge metode. Takoder postoji slucaj u kojem ¢emo nakon treniranja

dobiti nisku preciznost na setu za trening i na testnom setu. Tada govorimo o "ne-
p g g
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dovoljno prilagodenom” modelu (eng. underfitting). Model strojnog ucenja je tada
prejednostavan da primijeti kompleksnije uzorke u setu podataka te je potrebno is-
probati kompleksniji model, koristiti ve¢i set podataka, povecati broj iteracija u algo-
ritmu za optimizaciju parametara (vise o tome u sljede¢em naslovu) i slicno. Primjer
preprilagodavanja, nedovoljnog prilagodavanja i dobrog prilagodavanja za problem

klasifikacije mozemo vidjeti na slici 3.2. Za model joS mozemo rec¢i da ima visoku

Underfit Optimum Overfit

(high bias) (high variance)

" * * 2 o

* * *
* * k % Xk

* 4 * 4 3 X * *

* * K * * %
L SRR 'S g kK ook g * K ek
High training error Low training error Low training error
High test error Low test error High test error

Slika 3.2: Slika prikazuje nedovoljno prilagodavanje, dobro prilagodavanje i
preprilagodavanje granice odluke izmedu dvije razliCite klase podataka (slika pre-
uzeta sa [10]).

varijancu ako dobivamo predvidanja koja se jako razlikuju za razli¢ite setove za tre-
ning istog uzorka. To je Cesto indikator da je model preprilagoden. MozZemo redi i
da model ima visoku "pristranost” (eng. bias) kada dobivamo predvidanja koja kons-
tantno odstupaju za jednaku vrijednost od pravih vrijednosti. Visoka pristranost se
uglavnom javlja ako koristimo prejednostavan model ili imamo krive pretpostavke o
ponasanju uzorka. Shemu razlic¢itih pristranosti i varijanci modela mozemo vidjeti

na slici 3.3.

3.3 Gradijentni spust

Rekli smo da se model trenira trazeci vrijednosti parametara  koje mini-
miziraju funkciju gubitka koja nam objasnjava koliko dobro model
objasnjava set podataka . Jedna od najucinkovitijih i najkoristenijih metoda koja

nam omogucuje dobiti optimalne vrijednosti parametara  jest gradijentni spust
(eng. gradient descent). Ideja je jednostavna; iterativho namjeStavamo vrijednosti

parametara  u smjeru gdje je gradijent funkcije gubitka najvedi i nega-
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High variance, X X
. X
low-bias model X X
X x X
\ X X True model
X X

X
X X ® X

X X®X -
X X X X X

’ @

X
X X x v;
X x\ Low variance,

Xx xx X high-bias model

Slika 3.3: Slika prikazuje prikaz modela sa visokom varijancom i niskom pristranos¢u
(zeleno) uz model sa niskom varijancom i visokom pristranos¢u (crno) (slika pre-
uzeta iz [9]).

tivan. Na taj nacin jamc¢imo da procedura treniranja algoritma pomice vrijednosti

parametara prema lokalnom minimumu funkcije gubitka (Slika 3.4).

ay

SRR
“‘::::""; N "
s et
SO : 7
/] ety

&, e
{ RSS2
Q?*"l--pg, &

%’4’*";%‘

i

- Lo = g

———
-

Slika 3.4: Primjer prikaza gradijentnog spusta na funkciji gubitka koja sadrzi dva
parametara (slika preuzeta sa [11]).

U najobic¢nijem algoritmu za gradijentni spust mijenjamo parametre na sljedeci
nacin. Inicijaliziramo parametre na neku pocetnu vrijednost  (najcesc¢e na nulu) i

iterativno azuriramo parametre prema jednadzbi 3.4,

(3.4)
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gdje je n stopa ucCenja (eng. learning rate) koja nam govori koliko veliki korak zelimo
napraviti u smjeru gradijenta tijekom i-te iteracije. Odabirom dovoljno male vri-
jednosti 7 (uglavnom oko 0.01) omogucujemo konvergiranje prema lokalnom mini-
mumu neovisno od kuda smo poceli. Ukupan broj iteracija je takoder nas odabir koji
ovisi o tome koliku preciznost zelimo postic¢i od modela f(z; ©). Za algoritme koji ko-
riste linearni model i funkcije gubitka koje ¢emo koristiti u ovom istrazivanju pravilo

azuriranja j-tog parametara mozemo izraziti na sljedeci nacin (jednadzba 3.5),
n -
0;=6;+1Y " — foz™))z’ (3.5)
i=1

gdje je n ukupan broj primjera.

U stvarnosti ¢esto moramo raditi sa veoma “hrapavim” funkcijama gubitka koje
sadrze vise lokalnih minimuma te do¢i do optimalnog minimuma Kkoriste¢i gradi-
jentni spust jako ovisi o pocetnim vrijednostima parametara. Iz tog razloga postoje
razne inacice gradijentnog spusta c¢ija je svrha izbjeci plitke minimume. Jednu od
tih inacica dobivamo dodavajuci tako zvanu “kolicinu gibanja”, to jest dodatni izraz
koji sluzi kao sjecanje na smjer u kojem smo mijenjali parametre u proslom koraku

te omogucuje izbjegavanje plitkih minimuma (jednadzba 3.6).

v; =yv; 1 +1VeC(6;) 3.6)

Oit1=6; —v;

U praksi se jos Cesto koriste i metode poput ADAM i RMSprop u kojima se za do-
datnu optimizaciju regulira i stopa uCenja 7 ovisno o strmini pada funkcije gubitka
na mjestu na kojem se nalazimo u prostoru parametara (na podruc¢jima gdje je gra-
dijent funkcije mali zelimo veci n , dok na podru¢jima gdje je gradijent veliki zelimo
manji 7).

Ako imamo veliku kolicinu podataka kod metode gradijentnog spusta se javlja jos
jedan problem. Racunanje gradijenata je vremenski skup proces ako imamo veliki set
podataka. Stoga umjesto cijelog seta podataka X koristimo manju podskupinu poda-
taka tako zvanu minigrupu (eng. mini-batch) za racunanje gradijenata. Ako imamo

ukupno n podataka i veli¢ina minigrupe je M onda ¢cemo imati n/M minigrupa. U
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tom slucaju pravilo azuriranja parametara ¢e poprimiti sljede¢i izraz (jednadzba 3.7).
(3.7)

Prolazak kroz minigrupa jo$ nazivamo epohom te uporabom ovakve stohasticke
aproksimacije koristimo metodu koju nazivamo stohasticki gradijentni spust (SGD).
Veli¢ina minigrupe takoder ne smije biti premala jer ¢ini optimizaciju parametara

veoma Sumovitom Sto povecava varijancu modela.

4 KoriSteni algoritmi

U ovom poglavlju ¢emo opisati nacin rada algoritma logisticke regresije, viSeklasne
logisticke regresije, neuronske mreze, slucajne Sume i analize glavnih komponenti
(PCA). Svi navedeni algoritmi su pisani u programskom jeziku Python koriste¢i samo
biblioteke numpy i nekoliko biblioteka za koristenje objekata korisnih kod odredenih
izraCuna i za graficki prikaz podataka i rezultata. Algoritmi su implementirani koriStenjem
samo osnovnih biblioteka u svrhu da jasnije moZemo vidjeti i razumjeti procedure i

izracune potrebne za pravilan rad algoritma.

4.1 Logisticka regresija

Nas prvi algoritam ¢emo objasniti koriste¢i jednostavan primjer. Recimo da imamo
odredenu skupinu europskih zeteva i kuni¢a. Zelimo napisati algoritam koji ¢e ras-
poznati da li je zivotinja europski zec ili kuni¢. Kuni¢i su inace manje zivotinje od
europskih zeceva, ali ih mozemo prepoznati i po tome $to imaju manje usi i manje
zadnje noge od europskih zeCeva. Primjeri u nasem oznacenom setu podataka koji
se sastoji od europskih zeceva i kunica ¢e stoga imati dvije znacajke: duljinu usiju i
duljinu straznjih nogu (tablica 4.1).

Algoritam logisticke regresije ¢e imati zadatak nauciti kako to¢no Klasificirati pri-
mjere navedenih zivotinja gledajuc¢i samo dvije znacajke. Da bismo napravili bilo
kakva predvidanja moramo imati dobro definiran model . Ve¢ smo naveli
strukturu funkcije hipoteze u jednadzbi 3.2 Sto znaci da samo moramo odabrati funk-

ciju koja ¢e nam posluziti u klasificiranju primjera. U logistickoj regresiji koristi
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Duljina uha | Duljina straznje noge | Klasa
6.0 14.0 0
8.5 16.2 1
4.4 14.3 0
7.5 17.5 1
5.2 14.9 0

Tablica 4.1: Tablica prikazuje znacajke i pripadajucu klasu prvih pet primjera iz seta
podataka koji se sastoji od europskih zeceva (klasa 1) i kunica (klasa 0).

I
. ! sig(t !
—5lg(t}=L+%| = g el L

-8 =6 4 -2 2 ) 5 8
Slika 4.1: Graf prikazuje ponasanje sigmoidne funkcije (slika preuzeta sa [12]).

se tzv. sigmoidna funkcija (jednadzba 4.1),

g(z) = (4.1

koja je jako korisna kod problema binarne klasifikacije jer ovisno o vrijednosti line-
arnog modela ©Tz(" mozemo dobiti vjerojatnost to¢ne klasifikacije primjera. Prikaz
sigmoidne funkcije mozemo vidjeti na slici 4.1. Za vrijednosti funkcije vece ili jed-
nake od 0.5 primjer svrstavamo u klasu 1, u suprotnom primjer svrstavamo u klasu
0.

Naravno, nas model nam ne bi bio previse koristan bez parametara optimiziranih
za tocna predvidanja stoga koristimo metodu gradijentnog spusta s kojom dolazimo
do zeljenih vrijednosti. Optimizaciju pojedinog parametra postizemo Kkoristeci pravilo
azuriranja prema jednadzbi 3.5. Funkcija gubitka koju koristimo za prosudivanje

ucinkovitosti algoritma logisticke regresije i iz koje smo izveli pravilo za azuriranje
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parametara se zove gubitak unakrsne entropije (jednadzba 4.2),

- (4.2)

gdje je ukupan broj primjera. Primijetimo da kod svakog slucaja klasifikacije samo
jedan clan pod sumom doprinosi iznosu funkcije gubitka; ako se radi o slucaju klase
1 drugi ¢lan iS¢ezava i suprotno vrijedi za slucaj klase 0. S ovakvom funkcijom uspi-
jevamo ispitati tocnost modela za dva slucaja koriste¢i samo jedan izraz.

Sada mozemo nastaviti sa prikazom principa rada algoritma logisticke regresije
na primjeru nakon sto smo obisli par kljucnih koncepata. Nakon ucitavanja setova
podataka i , algoritam inicijalizira parametre  (imamo ih tri u ovom pri-
mjeru) i postavlja ih na nulu. Nakon toga parametri se azuriraju prema jednadzbi
3.7 za odredeni broj iteracija koji ovisi o odabiru veli¢ine minigrupe i broja epohi.
Svakom iteracijom parametri se pomiCu prema optimalnoj vrijednosti za klasifikaciju
slucajeva kao $to moZzemo vidjeti na slikama 4.2, 4.3 i 4.4 gdje pravac linearnog mo-
dela konvergira prema dobro definiranoj granici izmedu dvije klase. Implementacija

logisticke regresije u programskom jeziku Python se moze vidjeti u dodatku B.

20

Kunic
Zec
— Granica odluke

18 4

16

14 4

Duljina zadnje noge

12 1

10

T T T T T T T
3 4 5 6 7 8 9 10 11
Duljina uha

Slika 4.2: Granica odluke nakon 3000 iteracija.
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Slika 4.3: Granica odluke nakon 7000 iteracija.

20

Kunic
Zec
—— Granica odluke

Duljina zadnje noge

T T v T T T r
3 4 5 6 7 8 9 10 11
Duljina uha

Slika 4.4: Granica odluke nakon 15000 iteracija.

4.2 Viseklasna logisticka regresija

Kod logisticke regresije zadatak je bio klasificirati tocke podataka u jednu od dviju
mogucih klasa. Taj algoritam se zato jo$ naziva i binarna logisticka regresija. Ako
imamo viSe od dviju mogudih klasa onda moramo modificirati na¢in na koji zapisu-
jemo oznake podataka tako da sada postaje matrica, gdje je ukupan broj
podatakai je ukupan broj moguc¢ih klasa. Za pojedinu to¢ku podataka stavljamo 1
na stupac odgovarajuce klase dok za ostale klase stavljamo nulu. Isti postupak ¢emo
napraviti i sa parametrima  koji se sada zapisuju u matricu gdje je
broj znacajki te ¢emo imati parametara za svaku klasu.

Posto ¢emo imati zasebne parametre za svaku od  klasa moramo uzeti model
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takav da skalarne umnoske propusti kroz funkciju koja ¢e se pobrinuti da se
vjerojatnosti svih klasa zbrajaju ukupno na 1 (jer svaki primjer moze pripadati samo
jednoj klasi). Funkcija koja radi upravo to se naziva softmax funkcija (jednadzba

4.3).

=

—F 4.3)

J
Za neki ulazni primjer , funkcija softmax uzima vrijednosti za svaku od
klasa te ih preslikava u -dimenzijski vektor Cije se komponente zbrajaju u 1.
Funkcija softmax radi dvije stvari: normalizira sve vrijednosti tako da njihov zbroj
bude jednak 1, ali i pojac¢ava vece vrijednosti i smanjuje manje vrijednosti (slika 4.5).

Ulazni primjeri su na kraju svrstani u klasu najvece vjerojatnosti.

5 09

08

07

06

05

04

03

1 02
01

D, 0o I
1 2 3 Il 5 6 1 2 3 4 5 3

x = (1,2,0.5,5,3) softmax(x) = (0.015, 0.041, 0.009, 0.823, 0.112)

Slika 4.5: Primjer normalizacije, povecavanja i smanjivanja vrijednosti kod funkcije
softmax (preuzeto sa [13]).

Funkciju gubitka koja nam omogucuje optimizaciju algoritma dobivamo iz poop¢enja
gubitka unakrsne entropije tj. funkcije koju smo Kkoristili kod binarne logisticke re-
gresije. Opet koristimo negativan logaritam vjerojatnosti oznaka prilagoden za slucaj

kada imamo klasa (jednadzba 4.4),

4.4)

gdje je  ukupan broj primjerai  ukupan broj klasa. Mozemo vidjeti da je logika
ove funkcije gubitka ista kao i kod binarne logisticke regresije. Ako je oznaka

-tog primjera klase jednaka 1, onda Zelimo da predvidanje modela tog primjera za
tu klasu bude visoka jer ¢e tada gubitak biti minimalan. U suprotnom ako je za taj

primjer vjerojatnost za klasu mala onda logaritam daje veliki negativan broj koji
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pomnoZen sa -1 daje velik gubitak.

Pravilo azuriranja parametara je isto kao i kod binarne logisticke regresije te al-
goritam funkcionira prema istim koracima. Jedina razlika je u tome $to imamo vise
od dviju klasa pa algoritam koristi vise od jedne granice odluke. Implementacija
viSeklasne logisticke regresije u programskom jeziku Python se moze vidjeti u do-

datku C.

4.3 Neuronska mreza

Kao Sto je viseklasna logisticka regresija nadogradnja binarnoj logistickoj regresiji
tako mozemo neuronsku mrezu gledati kao nadogradnju na viseklasnu logisticku
regresiju. Neuronske mreze su inspirirane nac¢inom rada mozga prema kojem je
napravljena arhitektura algoritma koja se sastoji od raznih slojeva neurona koji su
medusobno umrezeni te se kroz proces ucenja informacije spremaju u vezama izmedu
neurona. Konvencija je da parametre u neuronskim mrezama nazivamo tezinama
(eng. weights) te parametar zovemo pristranost (eng. bias) . Rekli smo da
neuronsku mrezu ¢ine medusobno povezani neuroni (slika 4.6) koji se sastoje od li-
nearnog dijela i aktivacije. Linearni dio ¢ini skalarni umnozak parametara i znacajki
primjera dok drugi dio ¢ini aktivacijska funkcija poput sigmoide,
softmax funkcije, ReLU, itd. Aktivacijska funkcija uvodi nelinearnost pomocu koje
jacamo ili gusimo signale koji prolaze kroz neurone ovisno o uvjetima koji su postav-
ljeni. Algoritam binarne logisticke regresije mozemo gledati kao neuronsku mrezu

koja se sastoji od jednog neurona.

Bias
’ b
X1
<, l
2 Output
Wa % A
Inputs  { ¥2 ———f Zﬁ ] '@ Y
- N .
DE Activation
function
X3

Slika 4.6: Shema neurona (preuzeto sa [14]).

Neuroni su svrstani u slojeve gdje slojeve ¢ine neuroni koji nisu medusobno po-
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vezani (slika 4.7). Slojevi mogu biti ulazni, izlazni ili skriveni. Ulazni sloj sluzi za
ucitavanje podataka te se u njemu ne izvode nikakva racunanja. Svaki neuron u
ulaznom sloju predstavlja pojedinu znacajku ulaznog seta podataka. Izlazni sloj daje
izlazne podatke neuronske mreze koji ovisi o vrsti zadatka kojeg mreza treba izvrsiti.
Kod problema klasifikacije izlazni sloj ima onoliko neurona koliko imamo klasa te se
uglavnom koristi funkcija softmax kao aktivacijska funkcija koja svrstava tocke poda-
taka u pripadne klase. Algoritam viseklasne logisticke regresije mozemo gledati kao

neuronsku mrezu koja sadrzi samo ulazni i izlazni sloj.

ulaznt skriveni 1zlazni
sloj sloj sloj

Slika 4.7: Shema neuronske mreze (preuzeto sa [15]).

Skriveni slojevi imaju klju¢nu ulogu u ucenju algoritma te vec¢inu informacija po-
trebnih za donosenje to¢nih predvidanja sadrze neuroni skrivenih slojeva i njihove
veze. Nazivamo ih skrivenim jer nismo sasvim sigurni Sto se u njima dogada ali
znamo da sa dovoljno velikim setom podataka otkrivaju kompleksne veze izmedu
podataka. Zato neuronske mreZe spadaju i pod modele ”crne kutije”. ReLU (eng.
Rectified Linear Unit) je jedna od najkoriStenijih aktivacijskih funkcija u skrivenim
slojevima zbog svoje jednostavnosti i uc¢inkovitosti (slika 4.8). Broj skrivenih slojeva
kao i broj neurona u njima ovisi o kompleksnosti zadatka i koli¢ini racunalnih re-
sursa. Za jednostavne probleme nije potrebno viSe od jednog skrivenog sloja dok bi
viSe slojeva neurona bilo korisno kod kompleksnijih zadataka ali to ujedno zauzima
i viSe racunalnih resursa.

Podaci prolaze kroz neuronsku mrezu preko procesa koji se zove ”Sirenje unapri-
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RelLU

10

R(z) =max(0, z)

Slika 4.8: Graf pokazuje ponasanje funkcije ReLU (preuzeto sa [16]).

jed” (eng. forward propagation) te se kre¢u od ulaznog sloja prema izlaznom sloju
gdje su svrstani u odgovarajuce klase. Iskoristiti ¢emo primjer mreze koja se sas-
toji od dva skrivena sloja i izlaznog sloja da prikazemo proces prolaska matrice
(ulazni set podataka) kroz neuronsku mrezu. Sljedece jednadzbe prikazuju prolazak
podataka kroz prvi skriveni sloj,

(4.5)

(4.6)

gdje  oznacava linearni dio a  oznacava aktivaciju sloja. Prolazak kroz drugi

skriveni sloj prikazuju sljedece jednadzbe.

4.7)

(4.8)

Na kraju jo§ imamo izlazni sloj.

(4.9)

(4.10)

Da bi nasa neuronska mreza bila u stanju nauciti nesto iz danih primjera moramo

napraviti optimizaciju parametara i iz svakog sloja. Kao i kod prethodnih al-
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goritama parametre ¢emo optimizirati koriste¢i metodu gradijentnog spusta, ali da
bismo dobili pravilo azuriranja (jednadzba 3.4) za sve parametre Koristi se algoritam
”povratnog Sirenja” (eng. backpropagation) koji ¢emo objasniti na istom primjeru
mreze. Nakon Sto  prode kroz proces ”Sirenja unaprijed” potrebno je napraviti prvu

iteraciju azuriranja parametara prema jednadzbama

(4.11)

(4.12)

gdje oznacava sloj kojem parametri pripadajui je aktivacija zadnjeg sloja tj. iz-
lazni podaci. Koriste¢i pravilo derivacije slozene funkcije mozemo raspisati izraze

potrebne za optimizaciju parametara nase mreZe.

(4.13)

(4.14)

(4.15)

Mozemo primijetiti da je najjednostavnije prvo izracunati gradijente za treéi sloj
mreze pa iskoristiti izracunate izraze za drugi sloj te isti postupak napraviti i za prvi
sloj. Kada su svi gradijenti izracunati parametri se azuriraju i ~ prolazi ponovo
kroz isti postupak sve dok funkcija gubitka nije minimizirana. Algoritam
nazivamo “povratnim Sirenjem” jer se gradijenti funkcije gubitka kao i pogreske u
predvidanjima rac¢unaju unazad od zadnjeg sloja prema prvom.

Proces uCenja neuronske mreze se uglavnom sastoji od raznih racunskih opera-
cija nad matricama te se u praksi za tu svrhu koriste graficke kartice jer je njihovo
procesiranje podataka optimizirano za rad s matricama. Na taj nacin skra¢ujemo
vrijeme potrebno za treniranje algoritma koje je znatno duze kada se ta racunanja
odvijaju na procesoru. U programskom jeziku Python biblioteke kao Sto su Tensor-
flow omogucuju koristenje graficke kartice za algoritme strojnog ucenja.

Postoje razni tipovi neuronskih mreza od kojih je svaki dizajniran za specifi¢ne
zadatke i tipove podataka. Mrezu koju smo opisali u ovom poglavlju je standardna

viseslojna mreza bez povratnih veza koja se koristi op¢enito za probleme regresije
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i klasifikacije. Konvolucijske neuronske mreze sadrze konvolucijske slojeve koji su
specijalizirani za procesiranje slika dok su mreze s povratnim vezama prikladnije za
sekvencirane podatke gdje je bitan poredak medu podacima te se koriste za prepoz-
navanje govora. Implementacija dvoslojne neuronske mreze bez povratne veze sa

jednim skrivenim slojem u programskom jeziku Python se moze vidjeti u dodatku D.

4.4 Slucajna suma

Ne mozemo imati Sumu bez stabala, a upravo stablo je struktura podataka koja ¢e
nam trebati da izgradimo algoritam slucajne Sume. Slucajnu Sumu ¢ini visSe algo-
ritama stabla odluke pa ¢emo prvo obi¢i nacin rada stabla odlucivanja. Algoritam
funkcionira na jednostavan nacin. Prolaskom kroz stablo primjerima su u svakom
¢voru postavljeni odredeni uvjeti na njihovim znac¢ajkama. Ovisno o tome kako nji-
hove znacajke zadovoljavaju uvjete primjeri su dovedeni u listove koji predstavljaju

regiju pripadne klase. Primjer nac¢ina rada stabla odluke je prikazan na slici 4.9.
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Slika 4.9: Slika prikazuje graf seta podataka i simboli¢an prikaz nacina rada stabla
odlucivanja (preuzeto sa [17]).

Pravi zadatak u izgradnji stabla odluke ¢e biti pronalazenje optimalnih uvjeta
za dobivanje to¢nih predvidanja. Kao $to smo rekli stablo rekurzivno particionira

prostor podataka postavljajuci uvjete na znacajke primjera s ciljem da napravi regije u
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kojima odgovaraju podaci odredene klase. To postizemo na nacin da trazimo podjelu

na roditeljsku regiju  te vrijedi

(4.16)

gdje je X set podataka iz , jeuvjeti je indeks znacajke na kojoj se primjenjuje
uvjet . Podskupove u podjeli zovemo regijama djece. Da bismo odabrali optimalne
podjele na svakom ¢voru moramo definirati gubitak na regiji , odnosno nesto
Sto nam govori koliko primjera smo krivo Kklasificirali u regiji  ili koliko imamo
"nedisto¢e” u regiji. Cesto kori$tene funkcije gubitka kod problema klasifikacije su

gubitak unakrsne entropije (jednadzba 4.17) i gini indeks (jednadzba 4.18).

(4.17)

(4.18)
Ako imamo ukupno C klasa u nekoj regiji , definiramo kao omjer primjera u regiji
R koji pripadaju klasi kao sto predlaze jednadzba 4.19,

(4.19)

gdje je  broj primjera u regiji koji pripadaju klasi , a  ukupan broj primjera
u regiji. MoZemo vidjeti da je u obje funkcije (4.17 i 4.18) gubitak najmanji kada
imamo samo primjere iz jedne klase u regiji, a najve¢i kada imamo podjednak broj
primjera iz svake klase Sto indicira najve¢u "necistoc¢u” u regiji. Na svakom ¢voru
odabire se podjela koja daje najvecu informacijsku dobit (eng. information gain)
(jednadzba 4.20), to jest najvecu razliku izmedu gubitka roditeljske regije i gubitka
regija djece.
— (4.20)
U jednadzbi 4.20  predstavlja ukupan broj regija djece,  je broj primjera u regiji
i N je broj primjera u regiji
Bez uvodenja neke vrste regularizacije stablo bi moglo rasti primjenjujuci nave-

dene korake sve dok nemamo posebnu regiju za svaku tocku podataka sto mozemo
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smatrati preprilagodavanjem. Da izbjegnemo taj slu¢aj mozemo koristiti sljede¢ih
regularizacija: definiramo minimalan broj primjera u listovima, definiramo maksi-
malnu dubinu stabla ili definiramo maksimalan broj ¢vorova. Stablo odluke je algori-
tam koji se brzo moze istrenirati, ali je sklono preprilagodavanju i uglavnom ima losu
preciznost predvidanja. Dobra vijest je da mozemo smanjiti sklonost preprilagodavanju
i povecati preciznost predvidanja koriste¢i ansamble stabala odluke.

U slucajnoj Sumi treniramo visSe stabala odluke da bismo na kraju uzeli srednju
vrijednost predvidanja svih stabala za konac¢no predvidanje. Svako stablo u¢imo na
razlicitom setu podataka koji je jednake veli¢ine kao i ulazni set  ali se sastoji
od nasumi¢no odabranih primjera iz seta .  se naziva "bootstrap” setom. Posto
su bootstrap setovi napravljeni od nasumi¢no odabranih primjera iz ~ imaju puno
duplikata primjera i uglavnom sadrze oko dvije trec¢ine primjera od ulaznog seta. Ako
zelimo imati  stabala moramo imatii  bootstrap setova. Sa  bootstrap setova

sy e treniramo svaki model sa setom te je kona¢no predvidanje za

primjer jednako srednjoj vrijednosti predvidanja svih modela (jednadzba 4.21).

(4.21)

Ovakav ansambl modela gdje koristimo srednju vrijednost predvidanja vise modela
koji su nauceni na bootstrap setovima se zove “bagging” (eng. Bootstrap Aggregation).
Primjenom ”bagginga” na stablo odluke dobivamo slucajnu Sumu. Sluc¢ajna Suma ne
koristi linearan model $to je korisno kod podataka na kojima ne mozemo dobro na-
mjestiti linearne granice odluke. Iako slu¢ajna Suma smanjuje varijancu stabla odluke
te povecava preciznost predvidanja, takoder imamo i malo povecanje pristranosti jer
svaki bootstrap set ne sadrzi sve primjere iz ulaznog seta. Implementacija slucajne

Sume u programskom jeziku Python se moze vidjeti u dodatku E.

4.5 Analiza glavnih komponenti

Analiza glavnih komponenti, skraceno PCA (eng. Principal component analysis), je
tehnika Cesto koriStena u statistici za vizualizaciju podataka ali spada i pod algo-
ritme nenadziranog ucenja. Algoritam ne radi nikakva predvidanja ve¢ mu je cilj
transformirati visoko-dimenzionalne podatke ulaznog seta  u reprezentaciju nizih

dimenzija na nacin da $to viSe o¢uvamo varijabilnost originalnog seta podataka (mi-
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nimiziramo gubitak informacije iz pocetnog seta). To postizemo preko sljede¢ih ko-
raka.

Za pocetak ulazni set X se centrira na nulu. To postizemo tako da izra¢unamo
srednju vrijednost seta X i oduzmemo tu vrijednost od svake tocke podatka u X.

Nakon toga izracunamo matricu kovarijance centriranog seta X (jednadzba 4.22),

e (4.22)

gdje je  broj tocaka podataka. sadrzi varijancu svake znacajke i kovarijancu
svih parova znacajki Sto nam daje informaciju kako promjena vrijednosti u jednoj
znacajki ovisi o promjeni vrijednosti u drugoj. Ako imamo  znacajki ima
dimenzije . Nakon toga izracunamo svojstvene vektore i svojstvene vrijed-
nosti za matricu kovarijance . Svojstvene vrijednosti dobivamo rjeSavanjem

determinante u jednakosti 4.23,

(4.23)

gdje je jedini¢na matrica. Pripadne svojstvene vektore dobivamo tako da poje-

dina¢no uvrstavamo sve dobivene svojstvene vrijednosti u jednadzbu 4.24,

(4.24)

Naravno, u praksi sve potrebne izracune za nas napravi racunalo. U programskom
jeziku Python dovoljno je pozvati jednu metodu iz biblioteke numpy da dobijemo
zeljene svojstvene vrijednosti i svojstvene vektore. Svojstvene vektore onda sortiramo
silazno prema svojstvenim vrijednostima. Svojstvene vektore sa najvecim svojstve-
nim vrijednostima nazivamo glavnim komponentama. Svojstvena vrijednost glavne
komponente nam daje informaciju o vrijednosti varijance podataka projiciranih na
tu komponentu sto znaci da su projicirani podaci najvise raSireni na prvoj glavnoj
komponenti, pa na drugoj i tako dalje. Ovisno o odabiru dimenzija, na primjer ,
ulazni set projiciramo na novi prostor definiran sa prvih glavnih komponenti. To
postizemo tako da matricu = pomnozimo sa matricom transformacije  (jednadzba
4.25).

(4.25)
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Ako je  dimenzija , gdje je broj opazanjai originalan broj znacajki, i

dimenzija , gdje je broj glavnih komponenti, dobiti ¢emo matricu
dimenzija Sto rezultira u nisko-dimenzionalnoj reprezentaciji originalnog seta
X.

Analiza glavnih komponenti je korisna za dvodimenzionalni ili trodimenzionalni
prikaz visoko-dimenzionalnih podataka na kojem moZemo bolje razumjeti cjelokupnu
strukturu i odnose medu podacima. Osim toga ako imamo jako Sumovite podatke
PCA moze prepoznati i zadrzati samo najbitnije uzorke koriste¢i glavne komponente
povezane s visokom varijancom podataka. Na taj nac¢in smanjujemo utjecaj Suma
na proces ucenja drugih algoritama strojnog ucenja. Implementacija analize glavnih

komponenti u programskom jeziku Python se moze vidjeti u dodatku F.

5 Eksperimentalni postav

Kao sto smo rekli cilj ovog rada je ispitati moguc¢nost detekcije prisutnosti ljudi i pre-
ciznost detekcije broja osoba u elektromagnetskom polju. Eksperiment je postavljen
na nacin da se izvor Wi-Fi zracenja nalazio unutar zatvorene prostorije. Na rubovima
prostorije je postavljeno 9 detektora koji biljeze snagu signala u vremenu. Prikaz pos-

tava eksperimenta se moze vidjeti na slici 5.1. Specifi¢no, detektori biljeze vrijednosti

w =
9 1 21
Soﬂrce
| ]
38
k7
Desk
4
= = 1

Slika 5.1: Slika prikazuje tlocrt eksperimentalnog postava (preuzeto sa [18]).

indikatora snage signala ili RSSI (eng. Recieved signal strength indicator) u vremenu.
Indikator snage signala je vrijednost koja opisuje snagu signala. Veca vrijednost od-

govara vecoj snazi ali je vrijednost relativna jer ne postoji definirani odnos izmedu
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RSSI vrijednosti i snage u Watt-ima pa tako proizvoda¢ Wi-Fi kartice odreduje ras-
pon vrijednosti i njezinu osjetljivost. Na RSSI vrijednost utjecu razni faktori kao Sto
su udaljenost izmedu odasiljaca i primatelja te sredstva koja se nalaze izmedu njih.
Ljudska aktivnost utjece na RSSI vrijednosti iz ¢ega slijedi da ¢e se na ocitavanjima
od detektora modi isto i primijetiti.

Mjerenja su trajala po 20 minuta za 1, 3, 5, 7 i 9 osoba u prostoriji. Uz ta mje-
renja takoder su izmjerene RSSI vrijednosti kada u prostoriji nije bilo ljudi (mjerenje

Suma).

6 Priprema podataka

Izmjerene vrijednosti su zabiljeZene u 9 razli¢itih ”.csv” datoteka, gdje svaka sadrzi
snimljene vrijednosti pojedinog detektora, za 6 razli¢itih mjerenja (za 0, 1, 3, 5, 7 i
9 osoba u prostoriji). Detektori mjere snagu signala na frekvenciji od 10 ocitavanja
vrijednosti u jednoj sekundi, Sto znaci da ”.csv” datoteke koje sadrze mjerenja od 20
minuta sadrze oko 12,000 redaka RSSI vrijednosti u paru sa pripadaju¢om vremen-
skom oznakom. Vremenske oznake zanemarujemo te kao znacajke za jednu tocku
podataka uzimamo srednju vrijednost od 50 uzastopnih RSSI vrijednosti za svaki
detektor. PoSto je u svakom mjerenju sudjelovalo 9 detektora imati ¢emo ukupno
9 znacajki. Ako nam jedan primjer obuhvac¢a 50 RSSI vrijednosti onda imamo 230
primjera za svako mjerenje te sveukupno 1380 primjera (u svakoj ”.csv” datoteci ko-
ristimo prvih 11,500 vrijednosti posto datoteke sadrze 11,500 - 12,000 izmjerenih
vrijednosti osim datoteka koje sadrze izmjerene vrijednosti kada u prostoriji nije bilo
ljudi). Nas$ set podataka na kraju ¢ini matrica od 1380 redaka i 9 stu-
paca zajedno sa vektorom Kkoji sadrzi pripadaju¢u oznaku za svaki primjer (oznaka
0 kada nema ljudi, oznaka 1 za jednu osobu u prostoriji, itd.). Uz taj set podataka
napravljena su jos dva dodatna seta: u kojem su se kao znacajke koristile stan-
dardne devijacije 50 uzastopnih RSSI vrijednosti i u kojem su se kao znacajke
koristile realne vrijednosti prvih 5 koeficijenata Fourierovog razvoja dobivenog iz 50
uzastopnih RSSI vrijednosti. Oba seta imaju isti broj primjera kao i set , ali dok
set ima 9 znacajki kao i set , set ima 45 znacajki posto koristimo 5
razlicitih vrijednosti da bi opisali izmjerene podatke svakog detektora. Koriste¢i al-

goritam analize glavnih komponenti dobivamo 2D prikaz setova gdje potencijalno
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mozemo uociti uzorke i veze izmedu podataka te klasteriranje podataka istih klasa
(slike 6.1, 6.2 1 6.3). Priprema seta koristeci biblioteku pandas u programskom

jeziku Python se moze vidjeti u dodatku A.
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Slika 6.1: Slika prikazuje 2D prikaz tocaka podataka i pripadne klase za set
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Slika 6.2: Slika prikazuje 2D prikaz to¢aka podataka i pripadne klase za set

7 Rezultati i rasprava

Za prilagodavanje algoritama koriStena je metoda -struke unakrsne provjere. Kod
-struke unakrsne provjere set podataka se podijeli na jednakih podsetova gdje se
podsetova Koristi za treniranje algoritma, a preostali set se Kkoristi kao testni

set. Postupak se ponavlja puta na nacin da se svaki put koristi razli¢it podset za
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Slika 6.3: Slika prikazuje 2D prikaz to¢aka podataka i pripadne klase za set

evaluaciju te se uspjesnost algoritma evaluira usrednjavanjem preciznosti algoritama
na testnom setu preko svih iteracija. UspjeSnost algoritama navedenih u ovom radu
je evaluirana za i . Primjenom ove metode uspijevamo na odredeni nacin
iskoristiti cijeli set podataka za treniranje i za evaluaciju. Primjeri seta podataka su
nasumicno pomijesani prije podjele na podsetove. Rezultati mjerenja za i

su prikazani u tablicama 7.1 i1 7.2. Iz dobivenih rezultata mozemo vidjeti da su

Set podataka | LR | VLR | NM | SS
100% | 95% | 96% | 96%
100% | 90% | 91% | 93%
95% | 68% | 72% | 77%

Tablica 7.1: Tablica prikazuje prosje¢nu preciznost detekcije to¢nog broja ljudi u
prostoriji za podjelu.

Set podataka | LR | VLR | NM | SS
100% | 96% | 97% | 92%
100% | 91% | 95% | 91%
95% | 67% | 76% | 71%

Tablica 7.2: Tablica prikazuje prosje¢nu preciznost detekcije to¢nog broja ljudi u
prostoriji za podjelu.

algoritmi viseklasne logisticke regresije (VLR) i neuronske mreze (NM) bili uspjesniji
pri ve¢oj vrijednosti dok je algoritam slu¢ajne $ume (SS) dobivao bolje rezultate za

manju vrijednost. Za razliku od ostalih algoritama sluc¢ajna suma pripada stati¢nim
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modelima Sto znaci da jednom kada se nauci na odredeni set podataka model se ne
moze azurirati. Stabla koja algoritam izgradi za svaki podset se nikada ne mijenjaju
ve¢ se samo dodavaju nova stabla za svaki sljede¢i podset. Ocekivano je onda da
¢e algoritam imati vec¢u uspjesnost za manju vrijednost posto iz istog slijedi da ce
podsetovi biti vedi i time ¢e pojedina stabla imati vise podataka za donosenje odluke.
ProsjeCne preciznosti pojedinog modela se mogu vidjeti na grafu prikazanom na slici

7.1.
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Slika 7.1: Graf prikazuje prosjetne preciznosti algoritama za dvije razlicite podjele
seta podataka.

Prema grafickim prikazima do kojih smo uspjeli do¢i koriste¢i analizu glavnih
komponenti (slike 6.1, 6.2 i 6.3) mozemo vidjeti da se uzorci seta znatno raz-
likuju od uzoraka ostala dva. Samom usporedbom grafickog prikaza seta sa
prikazom ostala dva seta mozemo zakljuciti da ¢e koristenje standardne devijacije
davati najloSije rezultate. Za razliku od setova i , U setu ne mozemo
vidjeti odvojeno klasteriranje razlicitih klasa ve¢ su sve klase ve¢inom medusobno
pomijeSane u jedan veliki klaster Sto algoritmima oteZava posao kada moraju svrstati
primjer u odredenu klasu na temelju vrijednosti znacajki. Algoritmi ipak uspijevaju
u vecini slucajeva tocno predvidjeti klasu primjera posto povlace granice odluke u
prostoru sa devet dimenzija (jer ulazni set originalno ima 9 znacajki) gdje je razlika

izmedu dviju razli¢itih klasa uocljivija, ali u usporedbi sa rezultatima na setovima
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i jasno je da je i u visim dimenzijama algoritme tesko prilagoditi podacima.
Iz redukcije dimenzionalnosti seta i nije ocito koji set bi davao bolje re-
zultate posto grafovi prikazuju veoma sli¢ne uzorke, ali mozemo uociti da su tocke
podataka za pojedinu klasu manje rasprsene kod seta Sto ¢ini posao modela
lak$im u nalazenju optimalne granice odluke. 1z grafova takoder mozemo vidjeti da
su RSSI vrijednosti prikupljene za 3 osobe i 5 osoba u prostoriji veoma sli¢ne Sto se
vidi i u krivim predvidanjima algoritama od kojih se velika ve¢ina (u puno slucajeva
i sva kriva predvidanja) sastoji od klasifikacije primjera u klasu 5 umjesto klase 3 i
obrnuto.

Nakon istrazivanja preciznosti pojedinih algoritama proucavalo se i kako preciz-
nost detekcije broja osoba u prostoriji ovisi o broju koristenih detektora. Detektori
su numerirani brojevima od 1 do 9 (ESP1, ESP2, ..., ESP9) te se nalaze na razlic¢itim
mjestima u prostoriji (slika 5.1). Za pocetak se mjerila preciznost predvidanja to¢nog
broja osoba u prostoriji koriste¢i samo podatke izmjerene od jednog detektora. Rezul-

tate istrazivanja prikazuje tablica 7.3. Ponasanje preciznosti ovisno o broju koristenih

Detektor | Prosjecna preciznost
ESP1 40%
ESP2 33%
ESP3 38%
ESP4 76%
ESP5 44%
ESP6 34%
ESP7 41%
ESP8 43%
ESP9 43%

Tablica 7.3: Tablica prikazuje prosje¢nu preciznost detekcije to¢nog broja ljudi u
prostoriji za pojedini detektor.

detektora se moze vidjeti na grafu prikazanom na slici 7.2. Naravno, vrijednosti se
mogu mijenjati za razli¢ite kombinacije detektora. KoriStenjem podataka od razlicitih
kombinacija dvaju detektora dobivena je najveca prosjecna preciznost od 89% za de-
tektore ESP1 i ESP4. Za kombinaciju od tri detektora dobivena je najveca prosje¢na
preciznost od 92% za detektore ESP1, ESP4 i ESP7. Lako moZemo vidjeti da je detek-
tor ESP4 imao klju¢nu ulogu u detekciji to¢nog broja osoba u prostoriji Sto se moze
uociti i u naglom porastu preciznosti plave i crvene krivulje na grafu (slika 7.2).

Takoder, preciznosti kombinacija od tri ili dva detektora koje nisu ukljucivale ESP4
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su poprimale vrijednosti izmedu 40% i 70%. Na temelju dobivenih rezultata mogli
bi zakljuciti da su se aktivnosti osoba tijekom mjerenja ve¢inom odvijale u blizini
detektora ESP4 ili na spojnici izmedu izvora i detektora ESP4. Navedene preciznosti
u ovom dijelu istrazivanja dobivene su koriste¢i algoritam viseklasne logisticke re-
gresije. Podaci su pripremljeni na isti nac¢in kao i set osim $to se koristilo vise
srednjih vrijednosti dobivenih iz 50 uzastopnih RSSI vrijednosti kao znacajke poje-
dinog detektora da postignemo vec¢u dimenzionalnost podataka pri koristenju malog
broja detektora. Sa vedim brojem znacajki model lakse prepoznaje razliku izmedu
dva primjera razli¢itih klasa kada imamo vise informacija o njima. Prosje¢na preciz-

nost je dobivena uporabom k-strukom unakrsnom provjerom za

90 4

80 4

70 4

60

Prosjecna preciznost

50 1

40 A

1 2 3 4 3 (¥ 7 8 9
Broj koristenih detektora

Slika 7.2: Graf prikazuje ovisnost preciznosti detekcije to¢nog broja osoba o broju
koristenih detektora. Plava krivulja prikazuje kombinacije detektora od 1 do 9 dok
crvena krivulja prikazuje kombinacije od 9 do 1.
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8 Zakljucak

U radu se istrazuje mogucnost i preciznost detekcije ljudi u Wi-Fi elektromagnet-
skom polju s izvorom unutar prostorije u kojoj su postavljeni detektori. Detektori
zapisuju snagu signala u vremenu u obliku RSSI vrijednosti. U radu su opisani fi-
zikalni koncepti koji ¢ine ovakvu vrstu detekcije moguc¢om zajedno sa algoritmima
strojnog ucenja koji omogucuju realizaciju detekcije. Nakon toga je uspjesnost al-
goritama ispitana za razliCite nacine pripreme podataka i za razli¢ite kombinacije
detektora koristenih za prikupljanje podataka.

Preciznost od 97% je najveca tocnost predvidanja broja ljudi u prostoriji koja je
ostvarena u ovom radu sa algoritmom neuronske mreze koja je implementirana u
Pythonu koristec¢i uglavnom samo biblioteku numpy i za optimizaciju parametara je
implementirana osnovna verzija gradijentnog spusta. Svi algoritmi su za set
davali zadovoljavajuce rezultate. Za joS preciznije rezultate predlaze se uporaba na-
prednijih metoda optimizacije parametara kao Sto su ADAM i RMSprop te koriStenje
biblioteka specijaliziranih za strojno ucenje kao Sto su pytorch i tensorflow. Nada-
lje, iz koriStenih ulaznih setova mozemo vidjeti da su algoritmi veoma osjetljivi na
nacin pripreme podataka te je odabir prikladne reprezentacije prikupljenih podataka
klju¢no za proces ucenja algoritma. Takoder, s obzirom na prirodu eksperimenta mo-
gli bi se postici jos bolji rezultati koriStenjem neuronske mreZe sa povratnom vezom

koja je specijalizirana za rad na sekvenciranim podacima.
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Dodaci

Dodatak A

X
y

np.zeros([1380, 9])
[1

class_start = 0

for n in tqdm([O0, 1, 3, 5, 7, 91):
folder_path = ’C:/Users/Nikola/Downloads/19.10.2022/’+ str (n)+’.0"

dataframes = []

for filename in os.listdir (folder_path):
if filename.endswith (. xlIsx ’):
file_path = os.path.join(folder_path, filename)
df = pd.read_excel(file_path)
df=df.drop ([”time”], axis=1)
dataframes.append (df)

detector = 0
for dt in dataframes:
whole_table = dt.to_numpy ()
sample_start = 0
for i in range(class_start, class_start + 230):
if (detector == 0):

y.append (n)
X[il[detector] = np.mean(whole_table[sample_start
if (n == 0):

sample_start = np.random.randint(210000)
else:

sample_start += 50

detector += 1

class_start += 230

y = np.array (y)
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Dodatak B Implementacija algoritma Logisticka regre-
sija

class LogisticRegression:
def __init-_(self, learning.-rate=0.1, n_epochs=2000, b_size = 30):
self .1r = learning_rate
self.n_epochs = n_epochs
self.batch_size = b_size
self .w = None

self .b = None

def _init_weights_bias(self, X):
n_features = X.shape[1]
self .w = np.zeros(n_features)

self .b = 0

def _hypothesis(self, x):
return 1/(1 + np.exp(—(np.dot(x, self.w) + self.b)))

def _get_gradients(self, X, y):
dw = (1/X.shape[0])*np.dot(X.T, (y — self._hypothesis(X)))
db = (1/X.shape[0])+np.sum(y — self._hypothesis (X))

return dw, db
def _update_weights_bias(self, dw, db):
self .w += self.Ir « dw

self.b += self.lr = db

de

-

fit (self, X, y):
self. _init-weights_bias (X)
n_samples = X.shape[0]

n_batches = n_samples // self.batch_size

for epoch in range(self.n_epochs):
shuffled_-indexes = np.random.permutation(n-samples)
X = X[shuffled_.indexes]

y[shuffled_indexes]

y

for batch in range(n-batches):
start = batch » self.batch_size
end = start + self.batch_size
X_batch = X[start:end]
y-batch = y[start:end]

dw, db = self._get_gradients(X_batch, y_batch)
self. _update_weights_bias (dw, db)

def predict(self, X):
estimate = np.dot(X, self.w) + self.b
prediction = np.sign(estimate)

return np.where(prediction == -1, 0, 1)
def calc._accuracy(self, y_hat, y):
correct-predictions = sum(p == a for p, a in zip(y-hat, y))

total_predictions = len(y-hat)

accuracy = correct_predictions / total_predictions

return accuracy

def get_params(self):

return self.w, self.b
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Dodatak C Implementacija algoritma Viseklasna logisticka
regresija

class SoftmaxRegression:
def __init._(self, learning.rate=0.01, n_epochs=5000, b_size = 30):
self.lr = learning_rate
self.n_epochs = n_epochs
self.batch_size = b_size
self .w = None
self.b = None

def _init-weights_bias(self, X, y):
n_features = X.shape[1]
self.classes = max(y) + 1
self .w = np.zeros([self.classes, n_features])

self.b = np.zeros(self.classes)

def _make_hot(self, y):
Y = np.zeros([len(y), max(y) + 11)
Y[np.arange(len(y)), y] =1
return Y

def _hypothesis(self, X):
e = np.exp(np.dot(X, self.w.T) + self.b)

return e/np.sum(e, axis = 1, keepdims = True)

de

=

_get_gradients(self, X, Y):
dw = np.dot((Y — self._hypothesis(X)).T, X)
db = np.sum((Y — self._hypothesis(X)), axis = 0)

return dw, db
def _update_weights_bias(self, dw, db):
self .w += self.lr » dw

self.b += self.lr = db

de

-

fit(self, X, y):

self. _init_weights_bias (X, y)
Y = self._make_hot(y)
n_samples = X.shape[0]

n_batches = n_samples // self.batch_size

for epoch in range(self.n_epochs):
shuffled-indexes = np.random.permutation(n-samples)
X = X[shuffled.indexes]
Y = Y[shuffled_.indexes]

for batch in range(n_batches):
start = batch = self.batch_size
end = start + self.batch_size
X_batch = X[start:end]
Y_batch = Y[start:end]

dw, db = self._get_gradients (X-batch, Y_batch)
self . _update_weights_bias (dw, db)

def predict(self, X):

return np.argmax(self._hypothesis(X), axis=1)
def calc_accuracy(self, y_pred, y):
correct-predictions = sum(p == a for p, a in zip(y-pred, y))

total_predictions = len(y-pred)

accuracy = correct_predictions / total_predictions

return accuracy
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Dodatak D Implementacija algoritma Neuronska mreza

class NeuralNetwork:
def __init-_(self, learning.-rate = 0.01, n-epochs=3000, b_size = 30,*, plot=False):
self.lr = learning_rate
self.n_epochs = n_epochs
self.batch_size = b_size
self.loss_values = []

self.plot = plot

def _init_params(self, X, y):
self.wl = 0.1xnp.random.randn (50, X.shape[1l])
self.bl = 0.1xnp.random.randn(1, 50)
self .w2 = 0.1+xnp.random.randn(max(y) + 1, 50)
self.b2 = 0.1«np.random.randn (1, max(y) + 1)

def _ReLU(self, Z):

return np.maximum(0, Z)

def _dReLU(self, Z):
return Z > 0

def _softmax(self, Z):

return np.exp(Z)/np.sum(np.exp(Z), axis=1, keepdims=True)

de

-

_make_hot(self, y):

Y = np.zeros([len(y), max(y) + 1])
Y[np.arange(len(y)), y] =1
return Y

def _forward-prop(self, X):
Z1 = np.dot(X, self.wl.T) + self.bl
Al = self._ReLU(Z1)
Z2 = np.dot(Al, self.w2.T) + self.b2
A2 = self._softmax(Z2)
return Z1, Al, Z2, A2

def _back.-prop(self, Z1, Al, Z2, A2, X, Y):
n = len(y)
dz2 = A2 - Y
dw2 = 1/n + np.dot(dZ2.T, Al)
db2 = 1/n * np.sum(dZ2, axis = 0)
dZ1 = np.dot(dZ2, self.w2)xself._dReLU(Z1)
dwl = 1/n % np.dot(dZ1.T, X)
dbl = 1/n * np.sum(dZl, axis = 0)
return dwl, dbl, dw2, db2

def _update.params(self, dwl, dbl, dw2, db2):
self .wl —= self.lr=dwl
self .bl —= self.lr=dbl
self . w2 —= self.lr«dw2
self .b2 —= self.lr«db2

de

=

fit(self, X, y):
self._init-params (X, y)

Y = self._make_hot(y)

n_samples = X.shape[0]

n_batches = n_samples // self.batch_size

for epoch in range(self.n_epochs):
shuffled-indexes = np.random.permutation(n-samples)
X = X[shuffled.indexes]
Y = Y[shuffled_.indexes]

if (self.plot):
Z1, Al, 72, A2 = self._forward-prop(X)
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def

def

def

def

self.loss_values += [self._calc_loss (Y, A2)]

for batch in range(n_batches):
start = batch = self.batch_size
end = start + self.batch_size
X_batch = X[start:end]
Y_batch = Y[start:end]

Z1, Al, 72, A2 = self._forward-prop (X-batch)

dwl, dbl, dw2, db2 = self._back.-prop(Zl, Al, Z2, A2, X_batch, Y_batch)

self._update_params(dwl, dbl, dw2, db2)

if (self.plot):
self._plot-loss ()

predict(self, X):
Z1, Al, 722, A2 = self._forward_prop (X)

return np.argmax (A2, axis=1)

_calc_loss(self, Y, Y_hat):

epsilon = 1le—15 # Small value to avoid division by zero

Y_hat = np.clip(Y-hat, epsilon, 1 — epsilon) # Clip probabilities to avoid log(0)

loss = —np.sum(Y * np.log(Y_hat)) / len(Y)

return loss

_plot_-loss (self):

iterations = list(range(1l, len(self.loss_values) + 1))
plt.plot(iterations, self.loss_values, marker="0")
plt.title (’Loss Function Value Over Epochs’)
plt.xlabel (’Epochs’)

plt.ylabel (’Loss Value’)

plt.grid (True)

plt.show ()

calc_accuracy(self , y_hat, y):

correct-predictions = sum(p == a for p, a in zip(y-hat, y))

total_predictions = len(y-hat)

accuracy = correct_predictions / total_predictions

return accuracy
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Dodatak E Implementacija algoritma Slu¢ajna Suma

class Node:
def __init._(self, feature=None, threshold=None, left=None, right=None,x,label=None):
self.feature = feature
self.threshold = threshold
self.left = left
self.right = right
self.label = label

def is_leaf_node(self):

return self.label is not None

class DecisionTree:
def __init._(self, min_.samples_split=10, max.depth=7, n_features=None):
self . min_samples_split=min_samples_split
self.max.depth=max.depth
self.n_features=n_features

self.root=None

def fit(self, X, y):
self.n_features = X.shape[1l] if not self.n_features else min(X.shape[1l],self.n_features)

self .root = self._grow_tree (X, y)

def _grow._tree(self, X, y, depth=0):
n_samples, n_feats = X.shape

n_labels = len(np.unique(y))

# check the stopping criteria
if (depth>=self.max.depth or n_labels==1 or n_samples<self.min_samples_split):
leaf_-label = self._most.common_label (y)

return Node(label=leaf_label)
feat-idxs = np.random.choice(n_feats, self.n_features, replace=False)

# find the best split
best_feature , best_thresh = self._best_split(X, y, feat_idxs)

# create child nodes

left_idxs , right_idxs = self._split(X[:, best_feature], best_thresh)
left = self._grow._tree(X[left_idxs, :], y[left_-idxs], depth+1)
right = self._grow_tree (X[right.idxs, :], y[right_.idxs], depth+1)
return Node(best_feature, best_thresh, left, right)

def _best_split(self, X, y, feat_idxs):
best_gain = -1

split-idx , split-threshold = None, None

for feat_idx in feat_idxs:
X_column = X[:, feat.idx]

thresholds = np.unique (X.column)
for thr in thresholds:
# calculate the information gain
gain = self._information_-gain(y, X-column, thr)
if gain > best_gain:
best_gain = gain
split.idx = feat-idx

split_-threshold = thr

return split-idx , split-threshold

def _information_gain(self, y, X.column, threshold):
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# parent entropy

parent.entropy = self._entropy(y)

# create children

left_idxs , right_idxs = self._split(X.column, threshold)

if len(left-idxs) == 0 or len(right-idxs) == 0:

return 0

# calculate the weighted avg. entropy of children
n = len(y)
n.l, n.r = len(left_.idxs), len(right-idxs)

el, e.r = self._entropy(y[left_idxs]), self._entropy(y[right_.idxs])

child-entropy = (n-1/n) = e.l + (n_.r/n) * e.r

# calculate the IG
information_gain = parent_entropy — child_-entropy

return information_gain

def _split(self, X_column, split_.thresh):
left-idxs = np.argwhere (X.column <= split_-thresh). flatten ()
right_idxs = np.argwhere(X_column > split_thresh). flatten ()

return left_idxs, right_idxs

def _entropy(self, y):
hist = np.bincount(y)
ps = hist / len(y)
return —np.sum([p * np.log(p) for p in ps if p>0])

def _most-common-_label(self, y):
counter = Counter (y)
label = counter.most_.common (1)[0][0]

return label

de

-

predict(self, X):

return np.array ([self._traverse_tree(x, self.root) for x in X])

def _traverse_tree(self, x, node):
if node.is_leaf_node ():

return node.label

if x[node.feature] <= node.threshold:
return self._traverse_tree(x, node.left)

return self._traverse_tree(x, node.right)

class RandomForest:
def __init._(self, n_trees = 20, max-depth = 7, min_samples_split = 30,
self.n_trees = n_trees
self .max_depth = max_depth
self.min_samples_split = min_samples_split
self .n_features = n_feature

self.trees = []

def fit(self, X, y):
self.trees = []
for . in range(self.n_trees):
tree = DecisionTree (max-depth = self.max_depth,
min_samples_split = self.min_samples_split,
n_features = self.n_features)
X_sample, y_sample = self._bootstrap_samples (X, y)
tree. fit (X.sample, y.sample)

self.trees.append(tree)
def _bootstrap.samples(self, X, y):

n_samples = X.shape[0]

idxs = np.random.choice (n_samples, n._samples, replace=True)

42

n_feature = None):



def

def

def

return X[idxs], y[idxs]

_most_common_label(self , y):
counter = Counter(y)
most.common = counter.most.common (1)[0][0]

return most.common

predict(self, X):

predictions = np.array([tree.predict(X) for tree in self.trees])

tree_preds = np.swapaxes(predictions, 0, 1)

predictions = np.array([self._most.common_label(pred) for pred in tree_preds])

return predictions
calc_accuracy(self, y-hat, y):
correct_predictions = sum(p == a for p, a in zip(y-hat, y))

total_predictions = len(y_hat)

accuracy = correct_predictions / total_predictions

return accuracy
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Dodatak F Implementacija algoritma Analiza glavnih
komponenti

class PCA:

def __init._(self, n_components):
self.n_components = n_components
self.components = None

self .mean = None

de

-

fit (self, X):
# mean centering
self .mean = np.mean(X, axis=0)

X = X — self.mean

# covariance

cov = np.cov(X, rowvar = False)

eigenvalues, eigenvectors = np.linalg.eig(cov)
# sort eigenvectors

idxs = np.argsort(eigenvalues)[::—1]
eigenvectors = eigenvectors[:, idxs]

self.components = eigenvectors[:, :self.n.components]

de

-

transform (self , X):
# projects data
X = X — self.mean

return np.dot(X, self.components)
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