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Zadanie 1, gr A, [Osoba do kontaktu: KG]

(2 pkt) Niech X € R"*P bedzie wycentrowang macierza danych (V; >, X; ; =
0). Niech C' € RP*? bedzie macierza kowariancji C = X7 X/(n — 1).
Przypomnijmy, ze jeéli C = WLWT jest diagonalizacja macierzy C, gdzie W
jest macierza wektoréw wlasnych (kazda kolumna jest wektorem wlasnym) i L
macierzg diagonalng wartosci wlasnych, z elementami diagonali (L; ;) uporzad-
kowanymi malejaco, to kolumny macierzy W nazywamy kierunkami gtownymi,
za$ j-ta kolumne macierzy XW nazywamy j-ta skladowq glowng.
Niech X = UDVT bedzie rozktadem SVD macierzy X, gdzie U € R"*" oraz
V € RP*P g3 macierzami ortonormalnymi, za§ D € R™*P macierza diagonalna.
Wskaz niepoprawne stwierdzenie sposréd nastepujacych:

e Kolumny macierzy V sa kierunkami gtownyma
[ ) viLi,i :Dz2,z (n—l)
e rank(W) = rank(V)

SOL Kolumny macierzy U sa kolejnymi skladowymsi glownyma

Zadanie 1, gr B, [Osoba do kontaktu: KG]

(2 pkt) Niech X € R"*P bedzie wycentrowang macierza danych (V; >, X; ; =
0). Niech C' € RP*P bedzie macierza kowariancji C = X7 X/(n — 1).
Przypomnijmy, ze jesli C = W LW jest diagonalizacja macierzy C, gdzie W
jest macierza wektoréw wlasnych (kazda kolumna jest wektorem wlasnym) i L
macierzg diagonalng wartodci wlasnych, z elementami diagonali (L; ;) uporzad-
kowanymi malejaco, to kolumny macierzy W nazywamy kierunkami glownymi,
za$ j-ta kolumne macierzy XW nazywamy j-ta skladowq glowng.
Niech X = UDVT bedzie rozktadem SVD macierzy X, gdzie U € R™"*" oraz
V € RP*P g3 macierzami ortonormalnymi, za§ D € R™*P macierza diagonalna.
Wskaz niepoprawne stwierdzenie spoéréd nastepujacych:



SOL Kolumny macierzy V7T sa kierunkami glownymi
[ ) \V/Z Li,i = Dil/(n — 1)
o rank(W) = rank(V)

e Kolumny macierzy UD sa kolejnymi skladowymi glownymsa

Zadanie 2 grupa A [Osoba do kontaktu: KG]

(2 pkt) Wskaz, ktéry z czterech podzialéw przestrzeni wartosci parametréw
X1, X5 odpowiada zaprezentowanemu drzewu decyzyjnemu.
Przyjmujemy, ze na lewym rysunku prawe poddrzewo odpowiada za spelniony
warunek zawarty w wezle; przerywane linie sg tylko pomocnicze, za podzial
przestrzeni odpowiadaja linie ciggle; zachodzi: t; > t5 oraz ts > t4.
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Zadanie 2 gr B [Osoba do kontaktu: KG]

(2 pkt) Wskaz, ktéry z czterech podzialéw przestrzeni wartosci parametréw
X1, X5 odpowiada zaprezentowanemu drzewu decyzyjnemu.
Przyjmujemy, ze na lewym rysunku prawe poddrzewo odpowiada za spelniony
warunek zawarty w wezle; przerywane linie sg tylko pomocnicze, za podzial
przestrzeni odpowiadaja linie ciggle; zachodzi: t; > t5 oraz ts > t4.
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Zadanie 3, gr A [Osoba do kontaktu: KG]

(2 pkt) Rozwazmy model regresji liniowej z regularyzacja, w ktérym minima-
lizujemy nastepujaca funkcje kosztu:

. 2, 1,0
min | X6 - g3+ - 1811

gdzie B to wektor parametréw (wag) modelu, X to macierz obserwacji tre-
ningowych, y to wektor prawdziwych etykiet (wartodci zmiennej objasnianej)
dla obserwacji treningowych, za§ a > 0 to hiperparametr modelu bedacy liczba
rzeczywista. Wartosc a ustalamy empirycznie w celu unikniecia przetrenowania
(overfittingu). Czym bedzie skutkowaé zbyt malta warto$é hiperparametru «o?



e Model bedzie przetrenowany
SOL Model bedzie miat duze obciazenie
e Model bedzie miat duzg wariancje

e Zadne z powyzszych
Zadanie 3, gr B [Osoba do kontaktu: KG]

(2 pkt) Rozwazmy model regresji liniowej z regularyzacja, w ktérym minima-
lizujemy nastepujaca funkcje kosztu:

. 2 1 2
min [| X5 —yll, + — (16l

gdzie B to wektor parametréow (wag) modelu, X to macierz obserwacji tre-
ningowych, y to wektor prawdziwych etykiet (wartosci zmiennej objasnianej)
dla obserwacji treningowych, zas o > 0 to hiperparametr modelu bedacy liczba
rzeczywista. Wartosc a ustalamy empirycznie w celu unikniecia przetrenowania
(overfittingu). Czym bedzie skutkowaé zbyt duza warto$é hiperparametru a?

e Model bedzie mial duze obciazenie
e Model bedzie niedotrenowany
e Model bedzie mial mala wariancje

SOL Model bedzie przetrenowany

Zadanie 4, gr A [Osoba do kontaktu: KG]

(2 pkt) Rozwazmy klasyfikator binarny, ktéry dla danej obserwacji zwraca
prawdopodobienstwo p; posiadania etykiety 1. Model dokonuje ostatecznej pre-
dykcji etykiety wg schematu:

Predykcja = {1 J:eél% pr=>7

Ojeslipi <7
dla danego progu 7. Model jest bardzo prosty i zawsze zwraca p; réwne stosun-
kowi etykiet réwnych 1 do wszystkich etykiet w zbiorze treningowym (np. jesli
model by} trenowany na zbiorze z etykietami {0, 1,1} to zawsze zwréci py = 2).
7 jest hiperparametrem modelu i nie zalezy od danych treningowych. Mamy na-
stepujacy zbior danych, gdzie ID to identyfikator obserwacji a y to przypisana
jej etykieta:



@oo\]CDUquoow»—t|5
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Model ewaluujemy w schemacie leave-one-out cross-validation (LOOCV) na
powyzszym zbiorze danych. W tym schemacie, dla jakich wartosci parametru 7
model bedzie mial trafnosé (accuracy) réwna 07

o 7€ [0.375,0.5)
o 7€ (0.5,0.625]
SOL T € [0.5,0.625)

e 7=0
Zadanie 4, gr B [Osoba do kontaktu: KG]

(2 pkt) Rozwazmy klasyfikator binarny, ktéry dla danej obserwacji zwraca
prawdopodobienistwo p; posiadania etykiety 1. Model dokonuje ostatecznej pre-
dykcji etykiety wg schematu:

1jeslipy > 7

Predykcja = .
0jeslip; <7

dla danego progu 7. Model jest bardzo prosty i zawsze zwraca p; réwne stosun-
kowi etykiet réwnych 1 do wszystkich etykiet w zbiorze treningowym (np. jesli
model byl trenowany na zbiorze z etykietami {0, 1,1} to zawsze zwréci py = 2).
7 jest hiperparametrem modelu i nie zalezy od danych treningowych. Mamy na-
stepujacy zbior danych, gdzie ID to identyfikator obserwacji a y to przypisana

jej etykieta:
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Model ewaluujemy w schemacie leave-one-out cross-validation (LOOCV) na
powyzszym zbiorze danych. W tym schemacie, dla jakich wartoéci parametru 7
model bedzie mial trafnoéé (accuracy) réwna 07

SOL 7 € [0.625,0.75)
e 7€ (0.5,0.625)
o 7 €[0.5,0.625)

e 7=1
Zadanie 5, gr A [Osoba do kontaktu: DCK]
(3 pkt) Dany jest model regresji liniowej:

y = Po + Bix1 + Poxa + PBaxs + ¢,

gdzie ¢ ~ N(0,0%1,), dla ktérego na prébie n = 140 obserwacji otrzymano
nastepujace oszacowania wspotczynnikéw:

BT =[4,-1.5,10,—0.5]

oraz nastepujace wartosci na diagonali oszacowanej macierzy wariancji-kowariancji

dla estymatora MNK Cov(3): [0.16,6.25,2.56, 0.04].
Ktore z oszacowan sg statystycznie nieistotne na poziomie istotnosci 1%?

o Boifs
b BO) Bh i 32
o i
SOL 1 i fs
Zadanie 5, gr B [Osoba do kontaktu: DCK]

(3 pkt) Dany jest model regresji liniowej:

y = Po + Bix1 + Baxa + PBaxs + ¢,

gdzie ¢ ~ N(0,0%1,), dla ktérego na prébie n = 140 obserwacji otrzymano
nastepujace oszacowania wspolczynnikéw:

BT =1[0.75,-1.2,5.4, —3.0]

oraz nastepujace wartosci na diagonali oszacowanej macierzy wariancji-kowariancji

dla estymatora MNK Couv(3) [0.04,1.44,5.76,0.09].
Ktore z oszacowan sa statystycznie nieistotne na poziomie istotnosci 1%?



o Boifs
SOL 1 i 3
b BO) Bh i BQ
o B1ifs
Zadanie 6, gr A [Osoba do kontaktu: JS]

(3 pkt) Zadanie jest prostym przyktadem ilustrujacym metode analizy glow-

nych skladowych (ang. principal component analysis, PCA). Dana jest macierz
41

X = | 23| reprezentujaca 4 punkty w R2. Metoda PCA zredukowano wymiar

10
tych punktéw do R. Wskaz poprawne stwierdzenie sposréd nastepujacych:

SOL empiryczna macierz kowariancji dla X to L[4 61 dla pewnej liczby m

e w wyniku redukeji otrzymano macierz [0, 2V/2, —2v/2, 0] reprezentujaca
4 punkty w R

e kierunek, wzdluz ktérego dane wejSciowe maja najmniejszg wariancje, wy-
znaczony jest przez wektor [2, 2]

e dane po redukcji objasniaja 90% wariancji
Zadanie 6, gr B [Osoba do kontaktu: JS]

(3 pkt) Zadanie jest prostym przykladem ilustrujacym metode analizy glow-

nych skladowych (ang. principal component analysis, PCA). Dana jest macierz
41
X = {% i} reprezentujaca 4 punkty w R?. Metoda PCA zredukowano wymiar

10
tych punktéw do R. Wskaz niepoprawne stwierdzenie sposréd nastepujacych:

e kierunek, wzdtuz ktorego dane wejSciowe maja najwiekszg wariancje, wy-
znaczony jest przez wektor [2, 2]

e w wyniku redukeji otrzymano macierz [0, 0, 2\f, —2\/§]T w R reprezentu-
jaca 4 punkty w R
e wykonujac redukcje straciliSmy o 20% wariancji

SOL empiryczna macierz kowariancji dla X to [1 § |



Zadanie 7, gr A [Osoba do kontaktu: DCK]

(3 pkt) Rozwazmy Ty i T» - dwa nieobcigzone estymatory nieznanego pa-
rametru 6. Wiemy, ze wariancja 77 wynosi 0.5, a wariancja To wynosi 1 oraz
ze estymatory sg od siebie niezalezne. Rozwazmy teraz estymator tego samego
parametru 6 : T5 = a * 11 + (1 — a) x Ty, gdzie parametr a jest liczba z prze-
dzialu domknietego [0,1]. Podaj warto$é parametru a, ktéra minimalizuje btad
sredniokwadratowy estymatora T3.

o 4/7
SOL 2/3
° 3/4

e 1/2
Zadanie 7, gr B [Osoba do kontaktu: DCK]

(3 pkt) Rozwazmy 77 i T» - dwa nieobcigzone estymatory nieznanego pa-
rametru 6. Wiemy, ze wariancja 77 wynosi 1.5, a wariancja To wynosi 2 oraz
ze estymatory sg od siebie niezalezne. Rozwazmy teraz estymator tego samego
parametru 6 : T3 = a * T + (1 — a) x Ty, gdzie parametr a jest liczba z prze-

dzialu domknietego [0,1]. Podaj warto$¢ parametru a, ktéra minimalizuje blad
sredniokwadratowy estymatora T5.

SOL 4/7
¢ 2/3
o 3/4
o 1/2

Zadanie 8, gr A [Osoba do kontaktu: ES]

(2 pkt) Rozwazmy metode laséw losowych (random forest), z parametrami:
liczba drzew B = 10 i liczba uzywanych predyktoréw m = 2. Metoda ta jest
réwnowazna:

e Metodzie boosting dla drzew z parametrami: liczba drzew B = 10, para-
metr Sciggania A = 1 i liczba podzialéw d = 2.

e Metodzie bagging z liczba préb bootstrap B = 1000.

e Metodzie B-krotnej walidacji krzyzowej drzew decyzyjnych przycinanych
do glebokosci 2.

SOL Zadnej z powyzszych.



Zadanie 8, gr B [Osoba do kontaktu: ES]

(2 pkt) Niech N bedzie liczba obserwacji. Rozwazmy metode k-krotnej wali-
dacji krzyzowej. Zaznacz nieprawdziwa odpowiedz:

e Leave-One-Out to odmiana k-krotnej walidacji krzyzowej dla k = N.

SOL Walidacje krzyzowa mozemy zastosowac jedynie wtedy, gdy w zbiorze da-
nych liczba predyktoréw jest mniejsza niz liczba obserwacji N.

e Metode k-krotnej walidacji krzyzowej mozemy uzywaé zarowno do testo-
wania metod regresji, jak i klasyfikacji.

e Kazda obserwacja zostaje wykorzystana do testowania modelu doktadnie
raz, a do trenowania dokltadnie k-1 razy.

Zadanie 9, grupa A [Osoba do kontaktu: ES]

( 3pkt) Rozwazmy metode klastrowania hierarchicznego. Zalézmy, ze:

e liczenie odleglosci pomiedzy para klastrow, niezaleznie od ich wielkosci,
zajmuje 1 s,

e ani poczatkowa lista odleglosci par klastrow, ani lista odlegloéci nowo-
powstalych klastréw od pozostalych nie sa zadane, nalezy te odleglosci
obliczac,

e wzigcie pary klastrow o najmniejszej odlegtosci i potaczenie jej w jeden
klaster zajmuje 1 s,

e w kazdym kroku algorytm spedza i s, gdzie i to liczba klastréw w danej
iteracji ¢, na sortowanie listy odlegtosci miedzy aktualnymi klastrami.

Przy powyzszych zatozeniach, ile sekund zajmuje wykonanie klastrowania hie-
rarchicznego dla n elementéw?

(22

(n) N %2 N n(n+1)(2n +1)

2 6

n(n —1)

— 142"
5 n+1+

SOL
-1

<Z> . n(n2— D, n(n+ 1)6(2n +1)



Zadanie 9, grupa B [Osoba do kontaktu: ES]

(3 pkt) Rozwazmy metode klastrowania hierarchicznego. Zalézmy, ze:

e liczenie odlegloéci pomiedzy para klastréw, niezaleznie od ich wielkosci,
zajmuje 1 s,

e ani poczatkowa lista odleglosci par klastréw, ani lista odleglo$ci nowo-
powstalych klastréw od pozostalych nie sa zadane, nalezy te odleglosci
obliczaé,

e wziecie pary klastrow o najmniejszej odlegtosci i potaczenie jej w jeden
klaster zajmuje 1 s,

e w kazdym kroku algorytm spedza (;) s, gdzie ¢ to liczba klastréow w danej
iteracji 4, na sortowanie listy odleglosci miedzy aktualnymi klastrami.

Przy powyzszych zalozeniach, ile sekund zajmuje wykonanie klastrowania hie-
rarchicznego dla n elementow?

AREINES
()53
21—n+1+<n;1>

(Z) . n(n; D) n(n+ 1)6(2n +1)

SOL

Zadanie 10, gr A [Osoba do kontaktu: DCK]

(3 pkt) Niech X, X5, X5 bedzie préba prosta z rozkladu normalnego z nie-
znanymi parametrami p i 0. Rozwazmy nastepujace estymatory dla pu:

_ Xu+Xo+X3 N 2X542Xo+ X3
- 3 ) H2 = 5

fia
Wskaz zdanie prawdziwe:
e Obydwa estymatory sa obcigzone.
e Wariancje estymatoréw zaleza od obydwu nieznanych parametréw.

e Var(fi1) > Var(jiz) dla kazdego p i o.
SOL MSE(ji1) < MSE(fiz) dla kazdego u i o.

10



Zadanie 10, gr B [Osoba do kontaktu: DCK]

(3 pkt) Niech X, X5, X3 bedzie préba prosta z rozkladu normalnego z nie-
znanymi parametrami p i 0. Rozwazmy nastepujace estymatory dla pu:

N Xi+Xo—X3 A 2X14+2Xo+ X3
=35, HMo=T""F"">"

Wskaz zdanie prawdziwe:

e Obydwa estymatory sa obciazone.

e Wariancje estymatoréw zaleza od obydwu nieznanych parametréw.
SOL Var(fi1) < Var(fiz) dla kazdego p i o.

e MSE(ji1) > MSE(fi2) dla kazdego 1 1 0.

Zadanie 11, gr A [Osoba do kontaktu: LR]

(3 pkt) Jas i Malgosia postanowili oszacowaé wage swoich ulubionych ciastek.
Ciastka sa wyrabiane recznie u lokalnego sprzedawcy, zdarzaja sie réznice w ich
wielkosci. Zdecydowali zatem, ze kazde z nich zaopatrzy sie w kilka opakowan
(niekoniecznie tyle samo), i na ich podstawie kazde z nich obliczy symetryczny
przedzial ufnosci dla Sredniej wagi ciastka (modelujac wage przy uzyciu rozktadu
normalnego o nieznanych parametrach éredniej p i wariancji o2). Malgosia ma
obliczyé¢ przedzial ufnosci na poziomie 95%, a Ja$ na poziomie 99%. Jesli zalo-
zenia modelu sg stuszne, to

e przedzial ufnosci Jasia nie moze by¢ krotszy od przedzialu ufnosci Malgosi.
e przedzial ufnosci Jasia nie moze by¢ dtuzszy od przedziatu ufnosci Malgosi.

SOL prawdopodobienstwo zdarzenia, ze otrzymane przedzialy przecinaja sie,
2

nie zalezy od pio0”.

e znajac (tylko i wylacznie) uzyskane przez Jasia i Malgosie przedzialy uf-
nosci, Baba Jaga (bedaca ekspertka ze statystyki matematycznej) bytaby
w stanie wywnioskowaé, ile jest réwny estymator najwickszej wiarogod-
nosci dla o2 obliczony na podstawie wszystkich zakupionych przez Jasia i
Malgosie ciastek.

Zadanie 11, gr B [Osoba do kontaktu: LR

(3 pkt) Jas i Malgosia postanowili oszacowaé wage swoich ulubionych ciastek.
Ciastka sg wyrabiane recznie u lokalnego sprzedawcy, zdarzaja sie réznice w
ich wielkosci. Zdecydowali zatem, ze kazde z nich zaopatrzy sie w kilka opako-
wan (zawierajacych sumarycznie tyle samo ciastek), i na ich podstawie kazde z
nich obliczy symetryczny przedzial ufnosci dla $redniej wagi ciastka (modelujac
wage przy uzyciu rozktadu normalnego o nieznanych parametrach sredniej p i
wariancji 02). Malgosia ma obliczyé przedzial ufnoéci na poziomie 95%, a Jas
na poziomie 99%. Jesli zalozenia modelu sg shuszne, to
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e przedzial ufnosci Jasia nie moze by¢ krotszy od przedzialu ufnosci Malgosi.
e przedzial ufnosci Jasia nie moze by¢ dtuzszy od przedziatu ufnosci Malgosi.

e prawdopodobienstwo zdarzenia, ze otrzymane przedzialy przecinaja sie,
zalezy od co najmniej jednego z parametréw p i o2

SOL znajac (tylko i wylacznie) uzyskane przez Jasia i Malgosie przedzialy uf-
nosci, Baba Jaga (bedaca ekspertka ze statystyki matematycznej) bylaby
w stanie wywnioskowaé, ile jest rowny estymator najwickszej wiarogod-
nodci dla p obliczony na podstawie wszystkich zakupionych przez Jasia i
Matgosie ciastek.

Zadanie 12, gr A [Osoba do kontaktu: PP]

(3 pkt) Dany jest model liniowy y = X3 + ¢, gdzie € ~ N(0,021I,). Zal6zmy,
ze macierz X wymiaru n X p ma rzad p. Niech H = (h;;) oznacza macierz
daszkowa oraz §y = Hy. Wskaz zdanie prawdziwe:

e Dla kazdego i cov(y;, §;) = h2,0% oraz var(y; — 9;) = (1 — h%)o>.

e Dla kazdego i cov(y;, 9;) = hio? oraz var(y; — 9;) = (1 — hy;)?02.
SOL Dla kazdego i cov(y;, §;) = hi;o? oraz var(y; — 9;) = (1 — hy;)o?.

e Dla kazdego i cov(y;, 9;) = h%,0? oraz var(y; — 9;) = (1 — hy;)o>.

Zadanie 12, gr B [Osoba do kontaktu: PP]

(3 pkt) Dany jest model liniowy y = X3 + ¢, gdzie € ~ N(0,021,). Zatézmy,
ze macierz X wymiaru n X p ma rzad p. Niech H = (h;;) oznacza macierz
daszkowa oraz §y = Hy. Wskaz zdanie prawdziwe:

SOL Dla kazdego i cov(y;,9;) = hiio? oraz var(y; — 9;) = (1 — hi;)o?.
e Dla kazdego i cov(y;,§;) = hi;o? oraz var(y; — 9;) = (1 — hi;)?02.
e Dla kazdego i cov(y;,§;) = h%0? oraz var(y; — 9;) = (1 — h%)o>.
e Dla kazdego i cov(y;,§;) = h%0? oraz var(y; — 9;) = (1 — hy;)?0?.

Zadanie 13, gr A [Osoba do kontaktu: PP]

(3 pkt) W zadaniu dopasowania modelu liniowego otrzymano estymator naj-
mniejszych kwadratéw 3 = (—2.3,1.8,4.2,2.1)T oraz estymator wariancji 62 =
4. Dodatkowo wiadomo, ze X7 X = 2I,. Wéwczas zbiér indekséw zmiennych o
najmniejszym wspoétczynniku C, Mallowsa jest réwny

o {1,2,3,4}.

12



e {3}.
SOL {1,3,4}.

e Zadna z powyzszych odpowiedzi nie jest prawidlowa.
Zadanie 13, gr B [Osoba do kontaktu: PP]

(3 pkt) W zadaniu dopasowania modelu liniowego otrzymano estymator naj-
mniejszych kwadratéw 8= (—2.3,3.1,2.1, —4.1)7 oraz estymator wariancji 6% =
9. Dodatkowo wiadomo, ze X7 X = 2I,. Wéwczas zbiér indekséw zmiennych o
najmniejszym wspoétczynniku C), Mallowsa jest réwny

o {1,2,3,4}.

o {4}.
SOL {2,4}.

e Zadna z powyzszych odpowiedzi nie jest prawidlowa.

Zadanie 14, gr A [Osoba do kontaktu: PP)]
(3 pkt) Mamy dane Xi,...,X,, ~ N(u,o0?), gdzie p nieznane, a o znana.
Rozpatrzmy dwie statystyki

X X
T:\/ﬁg, Z:\/ﬁ;,

gdzie % = L3 | (X; — X)2. Oznaczmy przez z(q) kwantyl standardowego
rozkladu normalnego rzedu ¢, a przez t(df, ¢) kwantyl rozkladu t o df stopniach
swobody rzedu g. Na podstawie tych statystyk chcemy zweryfikowaé hipoteze
Hy: p=0vs. Hy: u < 0. Wskaz prawdziwe z ponizszych twierdzen:

SOL Testy o obszarach krytycznych Wr{|T| > t(n —1,1— )} oraz Wz{|Z| >
z(1 — §)} sa testami na poziomie istotnodci a.

e Testy o obszarach krytycznych Wp{T < —t(n,1 — a)} oraz Wz{Z <
—z(1 — a)} sa testami na poziomie istotnodci a oraz test Wy jest testem
najmocniejszym na poziomie istotnosci «.

e Testy o obszarach krytycznych Wr{T < —t(n — 1,1 — a)} oraz Wz{Z <
—z(1 — a)} sa testami na poziomie istotnosci « oraz test Wy nie jest
testem najmocniejszym na poziomie istotnosci «.

e Testy o obszarach krytycznych Wp{T < —t(n — 1,1 — a)} oraz Wz{Z <
—2z(1 — a)} sa testami na poziomie istotnosci o oraz test Wr ma wigksza
moc niz test Wy
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Zadanie 14, gr B [Osoba do kontaktu: PP]
(3 pkt) Mamy dane Xi,...,X, ~ N(u,0?), gdzie p nieznane, a o znana.
Rozpatrzmy dwie statystyki
X X
T=\n>, Z=+n—,
S o

gdzie 5% = L. 3" (X; — X)2. Oznaczmy przez z(q) kwantyl standardowego
rozkladu normalnego rzedu ¢, a przez t(df, q) kwantyl rozkladu t o df stopniach
swobody rzedu ¢g. Na podstawie tych statystyk chcemy zweryfikowaé hipoteze
Hy: p=0vs. Hy: p < 0. Wskaz nieprawdziwe z ponizszych twierdzen:

e Testy o obszarach krytycznych Wr{|T| > t(n —1,1— )} oraz Wz{|Z| >
2(1 — 5)} sa testami na poziomie istotnodci a.

e Testy o obszarach krytycznych Wp{T < —t(n — 1,1 — «)} oraz Wz{Z <
—z(1 — a)} sa testami na poziomie istotnodci « oraz test Wy jest testem
najmocniejszym na poziomie istotnosci a.

SOL Testy o obszarach krytycznych Wr{T < —t(n—1,1—$))} oraz Wz{Z <
—z(1— %))} sa testami na poziomie istotnoéci a oraz test Wy jest testem
najmocniejszym na poziomie istotnosci a.

e Testy o obszarach krytycznych Wr{T < —t(n — 1,1 — §)} oraz Wz{Z <

—z(1 = §)} sa testami na poziomie istotnosci /2.

Zadanie 15, gr A [Osoba do kontaktu: PP]
(3 pkt) Niech Xj,...,X, bedzie proba prosta z rozkladu o EX; = 0 i
Var(X;) = 02, dla n > 4. Rozwazmy nastepujace estymatory wariancji.

_ 1 v\ 2 1 2 _ 1 2
S1=-53 (X -X)? S=1YX2 S=-L3 X
i=1 =1 =1

Oznaczmy przez b(S;) obciazenie estymatora S;. Wskaz zdanie nieprawdziwe:
e b(51)=0
® bH(S3) =0
o [b(S2)| < [b(53)]

SOL Jedno z powyzszych zadan jest nieprawdziwe.

Zadanie 15, gr B [Osoba do kontaktu: PP]

(3 pkt) Niech Xj,...,X, bedzie proba prosta z rozkladu o EX; = 0 i
Var(X;) = 02, dla n > 4, rozwazmy nastepujace estymatory wariancji.

Sy = nil i(Xz —X)Q, Sy = %iXiza Sz = %_;_QinQ
i=1 i=1 i=1

Oznaczmy przez b(S;) obciazenie estymatora S;. Wskaz zdanie prawdziwe:
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e b(S1) #0
* [b(S1)
o [b(S)
SOL b(S3) = 0

>
>

b
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Ss

)|
)|
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