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Za kazdy podpunkt kazdego zadania jest przyznane tyle samo punktéw. Punkty sumuja sie do 40.

Zadanie 1 [Autor: ES, gr 1 - POPRAWKA PP| Rozwazmy metode sktadowych gléwnych dla macierzy danych
X o n wierszach (obserwacje) i p kolumnach (cechy, atrybuty). Zatézmy, ze X jest scentrowana (X1 = 0). Niech

S= ﬁXTX oznacza empiryczna macierz kowariancji danych oraz X = UDV? — rozklad SVD macierzy X, w ktérym
D = diag(A1,...,Ap) oraz Ay > Ag,... > A,. Przypomnijmy, ze kierunkami gléwnymi vy, ..., v, nazywamy kolumny
macierzy V, natomiast sktadowymi gléwnymi Y7, ..., Y, — kolumny macierzy Y = XV. Ocen prawdziwos¢ stwierdzen:

e Y jest scentrowana

o >, Vi =X\ dlakazdegoj=1,...,p

2
o Su; = %vj, dla kazdego j =1,...,p

AT

® MaX,.qTq=1 GTSG/ )

Rozwiagzanie: T, T, T, T

Zadanie 1 [Autor: ES, gr 2 - POPRAWKA PP] Tres¢ zadania jak w gr 1.
o > Y, =0dlakazdego j=1,...,p
o > (Vi - V)= A7 dla kazdego j = 1,...,p
e Su; = %vj, dla kazdego j =1,...,p

. A2
e min,.,r,—1 a’Sa = 5

Rozwigzanie: T, T, T, T

Zadanie 2 [Autor: KO, gr 1 | Z 16 elementowej proby prostej X7, ..., X1 zmiennej X dostaliSmy:
|
X=—) X;,=11
6 2

Y (Xi-X)P=4

i=1
Wiemy, ze X ma rozktad normalny o wariancji 1/4 i nieznanej $redniej p. Dane sa hipotezy: zerowa Hy : p = po =11

alternatywna Hy : u = p; = 1.1. (Przypomnienie: kwantyl rozkladu standardowego normalnego rzedu 0.05 wynosi w
przyblizeniu —1.64).

e nieobciazony estymator wariancji z tej prébki to 1/4
e przy poziomie istotnosci a = 0.05 i najmocniejszym tescie nie odrzucamy Hy
e moc testu najmocniejszego przy poziomie istotnodci o = 0.05 jest wieksza od «

e gdyby badaé hipotezy: zerowa Hy : = 1 i alternatywna Hy : p # 1, to dwustronna p-wartos¢ tej proby bylaby
mniejsza od 0.1

Rozwigzanie: F, T, T.F



Zadanie 2 [Autor: KO, gr 2 | Z 25 elementowej préby prostej X7, ..., Xo5 zmiennej X dostalidmy:

B 1 25
X = 2—5;&-:—0.1

., %
> (X - X) =1

i=1
Wiemy, ze X ma rozklad normalny o wariancji 1/16 i nieznanej $redniej p. Dane sg hipotezy: zerowa Hy : u = pog = 0,

alternatywna Hy : p = p1 = —0.1. (Kwantyl rozkladu standardowego normalnego rzedu 0.05 wynosi w przyblizeniu
—1.64).

e nieobciazony estymator wariancji z tej probki to Tle
e przy poziomie istotnosci a = 0.05 i najmocniejszym tescie nie odrzucamy Hy
e moc testu najmocniejszego przy poziomie istotnosci a = 0.05 jest wigksza od «

e gdyby bada¢ hipotezy: zerowa Hy : 4 = 0 i alternatywna H; : u # 0, to dwustronna p-wartosé tej préby bytaby
mniejsza od 0.1

Rozwigzanie: F.F,T,T
Zadanie 3 [Autor: ES, gr 1] Rozwazmy metode skladowych gléwnych dla danych o n > 3 obserwacjach i p
atrybutach, x1,...,%,, gdzie x; = (z;1,...,2:p)7, 1 < i < n. Oznaczmy ladunek dla j-tej sktadowej i i-tego punktu

przez a;; Rozwazmy punkty X1, X2, x3 takie, ze ich zapisy (wyniki) y;1,¥;,2, ;3 na j-tej sktadowej spelniaja y;1 <
Y52 < yj,3. Rozstrzygnij, czy ponizsze stwierdzenia zawsze zachodza:
o [|x2 — x| <[x3 — x1]]
o Varl{yj1,v5,2, Y531 > Varl{yg+1),1: ¥og+1),2: ¥+, dla 1 <j<p—1

J
)T oraz (agji1y,1,a(j41),2: (j4+1),3), dla 1 < j < p— 1, sa ortonormalne

o Wektory (aj1,a;,2,a;3
e Kierunek dla sktadowej j bedzie taki sam, nie zaleznie od tego, czy dane byly standardyzowane, czy nie

Rozwigzanie: F, F, F, F

Zadanie 3 [Autor: ES, gr 2| Tres¢ zadania jak w gr 1.

* [|xs — x| <[lxs — x|

o Varl{y;1, 952 953} < Varl{yg-1),1,¥G-1).2>¥-1.,3}, dla2 <j<p

o Wektory (agj—1),1,a(j—1),2,0(j—1),3) Oraz (aj1,aj2,a53)", dla 2 < j < p, sa ortonormalne

e Kierunek dla pierwszej sktadowej bedzie taki sam, nie zaleznie od tego, czy dane byly standardyzowane, czy nie
Rozwigzanie: F, F, F, F
Zadanie 4 [Autor: KO, gr 1 | Detektor rejestruje przepuszczona przez niego czasteczke z nieznanym prawdopo-

dobienstwem p. Przez ten detektor przepuszczono 100 czasteczek, z ktorych zarejestrowal on 50. Wiemy, ze detektor
referencyjny rejestruje czasteczki z prawdopodobienstwem 60%.

01 | 005 | 0.025 | 002 | 001 | 0.005
1| 27055 | 3.8415 | 5.0239 | 5.4119 | 6.6349 | 7.8794
2 | 4.6052 | 5.9915 | 7.3778 | 7.8241 | 9.2103 | 10.5966
3| 6.2514 | 7.8147 | 9.3484 | 9.8374 | 11.3449 | 12.8382

Tabela 1: Tablica wartoéci krytycznych rozktadu x? dla zadanej liczby stopni swobody n i poziomu istotnosci

e estymator najwigkszej wiarogodnosci i estymator nieobciazony prawdopodobienistwa p z tej préby sa takie same



e na poziomie istotnoéci o = 0.05 nie odrzucamy hipotezy, ze w tej probie dostalismy rozktad zgodny z rozktadem
detektora referencyjnego

e obnizono temperature w detektorze, po czym jeszcze raz przepuszczono przez niego 100 czasteczek. Tym razem
wykry! on 60 z nich. Na poziomie istotnoéci o = 0.05, przy uzyciu testu niezaleznosci x2, nie odrzucamy hipotezy,
ze wystapienie obserwacji czasteczki jest niezalezne od obnizenia temperatury

e w podpunkcie o obnizeniu temperatury mogliby$my skorzysta¢ rowniez z doktadnego testu Fischera

Rozwigzanie: T.F, T, T

Zadanie 4 [Autor: KO, gr 2] Linia produkcyjna moze wypusci¢ wadliwy komputer z nieznanym prawdopodobien-
stwem p. Ta linia wypudcita 100 komputeréw, w tym 10 wadliwych. Wiemy, ze linia referencyjna wypuszcza wadliwe
komputery z prawdopodobiefistwem 5%.

0.1 | 005 | 0.025 | 002 | 001 | 0.005
1]2.7055 | 3.8415 | 5.0239 | 5.4119 | 6.6349 | 7.8794
2 | 4.6052 | 5.9915 | 7.3778 | 7.8241 | 9.2103 | 10.5966
3| 6.2514 | 7.8147 | 9.3484 | 9.8374 | 11.3449 | 12.8382

Tabela 2: Tablica wartoéci krytycznych rozkladu x? dla zadanej liczby stopni swobody n i poziomu istotnosci

e estymator najwiekszej wiarogodnosci i estymator nieobciazony prawdopodobienstwa p z tej proby sa rézne.

e na poziomie istotnoéci o = 0.025 nie odrzucamy hipotezy, ze w tej probie dostaliSmy rozktad zgodny z rozkladem
linii referencyjnej.

e na linii wprowadzono nowe parametry maszyn, po czym jeszcze raz wyprodukowano 100 komputeréw. Tym razem
wadliwych bylo 5 z nich. Na poziomie istotnoéci a@ = 0.1, przy uzyciu testu niezaleznosci x2, nie odrzucamy
hipotezy, ze wystapienie wady komputera jest niezalezne od tej zmiany parametrow

e w podpunkcie o nowych parametrach mogliby$my skorzysta¢ rowniez z doktadnego testu Fischera

Rozwiazanie: F.F T T

Zadanie 5 [Autor: SN, gr 1 ] Ocen prawdziwo$é¢ podanych zdan.

e dla metody LOOCYV (leave-one-out cross-validation) w zadaniu klasyfikacji: jedyne mozliwe wartosci estymatora
bledu testowego na zbiorach walidacyjnych w poszczegdlnych iteracjach to 0.0 lub 1.0

e dla metody LOOCV (leave-one-out cross-validation) w zadaniu regresji: jedyne mozliwe wartosci estymatora
btedu testowego na zbiorach walidacyjnych w poszczegdlnych iteracjach to 0.0 lub 1.0

e jesli wynikiem k-krotnej walidacji krzyzowej w zadaniu klasyfikacji jest estymator bledu testowego b= 047, aw
zbiorach walidacyjnych poszczegdlnych iteracji jest n;, = 10 (i = 1,..., k) obserwacji, to byl przynajmniej jeden
fold, w ktérym poprawnie sklasyfikowano nie wiecej niz 4 obserwacje

e jesli wynikiem k-krotnej walidacji krzyzowej w zadaniu regresji jest estymator bledu testowego b=041, a w
zbiorach walidacyjnych poszczegblnych iteracji jest n; = 10 (i = 1, ..., k) obserwacji, to byl przynajmniej jeden
fold, w ktérym uzyskano blad testowy nie przekraczajacy 0.4

Rozwigzanie: T, F, T, F

Zadanie 5 [Autor: SN, gr 2 ] Ocen prawdziwo$é¢ podanych zdan.

e dla metody LOOCV (leave-one-out cross-validation) w zadaniu klasyfikacji: mozliwe jest uzyskanie estymatora

btedu testowego na zbiorze walidacyjnym w pojedynczej iteracji doktadnie réwnego %

e dla metody LOOCYV (leave-one-out cross-validation) w zadaniu regresji: mozliwe jest uzyskanie estymatora bledu
testowego na zbiorze walidacyjnym w pojedynczej iteracji dokladnie réwnego %



e jesli wynikiem k-krotnej walidacji krzyzowej w zadaniu klasyfikacji jest estymator bledu testowego b= 0.71, aw
zbiorach walidacyjnych poszczegdlnych iteracji jest n;, = 10 (i = 1,..., k) obserwacji, to byl przynajmniej jeden
fold, w ktérym poprawnie sklasyfikowano co najmniej 8 obserwacji

e jesli wynikiem k-krotnej walidacji krzyzowej w zadaniu regresji jest estymator bledu testowego b =079 aw
zbiorach walidacyjnych poszczegblnych iteracji jest n; = 10 (i = 1,..., k) obserwacji, to byl przynajmniej jeden
fold, w ktérym uzyskano blad testowy wynoszacy co najmniej 0.8

Rozwigzanie: F, T, T, F

Zadanie 6 [Autor: SN, gr 1] Rozwazmy metode wyboru modelu poprzez minimalizacje kryteriéw informacyjnych
AIC lub BIC. Zal6zmy, ze rodzina modeli liniowych jest budowana inkrementacyjnie (algorytm zachtanny przeszuki-
wania w przdd) poprzez dodawanie predyktoréw sposréd P1, P2, P3, P4 do poczatkowo pustego modelu dla n > 2
obserwacji. W procesie konstrukeji rodziny modeli, otrzymano wartosci podwojonego logarytmu wiarogodnosci 2-log(L)
dla modeli zawierajacych narastajaca liczbe predyktoréw przedstawione w Tabeli 3. Ponizej oznaczenie ”Px+...+Py”
oznacza model, w ktorym uzyto Px, ..., Py jako osobnych predyktordw.

Model
2 -log(L)

%)

-840.33 | -270.35 | -148.00 -145.66 -144.00

P2 | P2+ P3| P2+ P3+ P4 | P2+ P34+ P4+ Pl
Tabela 3: Tablica przedstawiajaca zaleznosé podwojonego logarytmu wiarogodnosci od wielkosci modelu

e Modelem minimalizujagcym kryterium informacyjne Akaike AIC w opisanym procesie jest P2 + P3 + P4

e Nie ma gwarancji, ze znaleziony model minimalizuje AIC wéréd wszystkich modeli bedacych podzbiorami zbioru
predyktoréw, gdyz zastosowano algorytm zachlanny przeszukiwania w przod

e Gdyby zastosowano algorytm zachlanny przeszukiwania w obie strony (mogacy zaréwno dodaé, jak i usunaé
predyktor z modelu), znaleziony model minimalizowalby AIC wsréd wszystkich modeli bedacych podzbiorami
zbioru predyktoréw

e Model P2 4 P3 + P4+ P1 nie minimalizuje kryterium informacyjnego Schwarza BIC w opisanym procesie, dla
zadnego n

Rozwigzanie: T, T, F, F

Zadanie 6 [Autor: SN, gr 2 | (2 pkt) Tre$é zadania jak w gr 1.

e Modelem minimalizujacym kryterium informacyjne Schwarza BIC dla n = 2 w opisanym procesie jest P2+ P3+
P4+ P1

e Nie ma gwarancji, ze znaleziony model minimalizuje BIC wsréd wszystkich modeli bedacych podzbiorami zbioru
predyktoréw, gdyz zastosowano algorytm zachlanny przeszukiwania w przod

e Gdyby zastosowano algorytm zachlanny przeszukiwania w obie strony (mogacy zaréwno dodaé, jak i usunaé
predyktor z modelu), znaleziony model minimalizowalby BIC wsréd wszystkich modeli bedacych podzbiorami
zbioru predyktoréw

e Model P2 4+ P3 + P4 4+ P1 nie minimalizuje kryterium informacyjnego Akaike AIC w opisanym procesie, dla
zadnego n

Rozwigzanie: T, T, F, T

Zadanie 7 [Autor: KG, gr 1, | Okredl prawdziwo$é ponizszych stwierdzen. W ponizszych odpowiedziach jako
przeuczenie (ang. overfitting) rozumiemy sytuacje, w ktérej model osiaga wysoka dokladnosé (ang. accuracy) na zbiorze
danych treningowych, ale poziom tej doktadnosci maleje dla nowych, niebioracych udzialu w procesie trenowania
modelu, danych testowych.

e Klastrowanie hierarchiczne n-elementowego zbioru obserwacji D wymaga okreslenia liczby poszukiwanych kla-
stréw (k) przed przystapieniem do obliczenia macierzy odlegtoéci miedzy obserwacjami



e Algorytm k-§rednich (ang. k-means) zawsze zbiega do tego samego rozwiazania, niezaleznie od tego, jak klastry
sg inicjowane. Dla ustalenia uwagi rozwazamy heurystyke przedstawiona na wykladzie

e Klasyfikator 1-NN (k=1 najblizszych sasiadéw) najczesciej wiaze sie z wiekszym ryzykiem przeuczenia (ang.
overfitting) niz 10-NN, choé¢ w szczegdlnych przypadkach moze by¢ skuteczniejszy

e Ryzyko przeuczenia (ang. overfitting) w drzewach decyzyjnych wzrasta wraz ze wzrostem glebokosci konstru-
owanego drzewa

Rozwiagzanie: F, F, T, T

Zadanie 7 [Autor: KG, gr 2, | Tre$¢ zadania jak w gr 1.

e Dla zadanego n-elementowego zbioru obserwacji D i macierzy odleglos$ci miedzy obserwacjami M wymiaru n X n
przyporzadkowanie obserwacji do k klastréw przy uzyciu klastrowania hierarchicznego jest jednoznacznie wyzna-
czone za pomoca M

e Dla ustalonego klastrowania poczatkowego algorytm k-$rednich (ang. k-means) zawsze zbiega do tego samego
rozwiazania

e Klasyfikator 1-NN (k=1 najblizszych sasiadéw) najczesdciej wiaze sie z mniejszym ryzykiem przeuczenia (ang.
overfitting) niz 10-NN, choé¢ w szczegdlnych przypadkach moze byé mniej skuteczny

e Jednym z celéw redukowania ztozonosci drzewa decyzyjnego (ang. pruning) jest zmiejszenie ryzyka przeuczenia
(ang. overfitting)

Rozwiagzanie: F, T, F, T
Zadanie 8 [Autor: KG, gr 1,] Mamy prébe prosta X, Xo, ..., X, pochodzaca z rozkladu o skoficzonej wartosci
oczekiwanej p i skonczonej wariancji o2 > 0. Rozwazamy estymator wartoéci oczekiwanej dla tego rozkladu:

X 4+ X,

n

n+1
Wskaz poprawne stwierdzenia sposréd ponizszych.
e estymator 1, jest asymptotycznie nieobciazony
2 2
e blad éredniokwadratowy estymatora pi, wynosi: "(7;"1)”2
e wariancja estymatora ji, wynosi: ;15 02

e obciazenie estymatora (i, wynosi: ﬁ -

Rozwigzanie: T, T, F, F

Zadanie 8 [Autor: KG, gr 2,] Tres¢ zadania jak w gr 1.
e dla n — oo zachodzi Var(i,) — 0

e estymator i, jest asymptotycznie obcigzony

,u,+n-02
(n+1)2

e blad $redniokwadratowy estymatora pi,, wynosi:

e obcigzenie estymatora (i, wynosi: ;i - p

Rozwigzanie: T, F, F, F



Zadanie 9 [Autor: DCK, gr 1] Jak wiadomo z kolokwium, malutki Ja$ od jakiego$ czasu kazdego ranka w swoich
dwdéch butach odnajduje po nocy 0, 1 albo 2 cukierki, w taki sposéb umieszczone, ze w kazdym bucie jest co najwyzej
jeden cukierek. Jas jest uzdolniony matematycznie i wobec tego jest przekonany, ze nie odkryl jeszcze wszystkich
sekretow skrzatow, ktore wedlug niego podrzucaja mu w nocy cukierki. Od 184 nocy liczy, ile cukierkéw tacznie danej
nocy dostatl i jego obserwacje sa nastepujace: bylo 70 nocy, kiedy otrzymal dwa cukierki, 44 noce, kiedy otrzymal jeden
cukierek i 70 nocy, kiedy w ogéle nie otrzymal cukierkéw. Jas chcialby sie dowiedzieé, jakie czynniki moga mie¢ wplyw
na to, ze po niektorych nocach nie otrzymuje ani jednego cukierka. W tym celu zapisuje rowniez nastepujace dane:
subiektywna oceng, czy byl poprzedniego dnia grzeczny (grzeczny: 3 — bardzo, 2 — przecigtnie, 1 — zupelnie nie), liczbe
godzin przespanych przez jego kota w badanym dniu (kot), aktualng faze ksiezyca (ksiezyc: 1 — ndéw, 0 — pozostale
fazy) oraz liczbe gosci w domu poprzedniego dnia (goscie). W oparciu o sporzadzona baze, estymuje model logitowy,
gdzie 1 — w danym dniu nie otrzymat cukierkéw, 0 — w danym dniu otrzymal co najmniej jeden cukierek; przyjety prog
odciecia to p* = 0, 50. Jas szacuje model na calodci bazy (jeszcze nie dowiedzial sie o walidacji krzyzowej). Korzystajac
z wydrukéw zamieszczonych ponizej (oszacowania wspélezynnikéw oraz macierz konfuzji), ocen prawdziwosé zdan.

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|zl|)
(Intercept) 1.059571  0.0807450 13.12 < 2e-16

kot 0.0169666 0.0047302 3.587 0.00033
ksiezycl -0.0011382 0.0019075 -0.597 0.55071
grzeczny3 -0.5777502 0.0445178 -12.79 < 2e-16
grzeczny?2 -0.1816369 0.0332112 -5.469 4.5e-08
goscie 0.1313188 0.0246349 5.331 9.8e-08
Y=1|Y=0
Y =1 42 14

Y=0 28 100

o Wyzsza liczba godzin przespanych w ciagu dnia przez kota zwieksza prawdopodobienstwo braku cukierka, efekt
ten jest istotny statystycznie na poziomie istotnosci o = 0,01

e Model naiwny, prognozujacy, ze Ja$ zawsze znajdzie cukierka, osiagalby na podanym zbiorze danych (n = 184)
dokladno$é (ang. accuracy) réwna 0,62 (z dokladnoscia do dwéch miejsc po przecinku)

e 95% przedzial ufnosci dla wspélezynnika przy zmiennej ksiezycl zawiera zero

e False Positive Rate dla modelu Jasia przy przyjetym progu odciecia wynosi 0,39 (z dokladnoscia do dwéch miejsc
po przecinku)

Rozwigzanie: T, T, T, F

Zadanie 9 [Autor: DCK, gr 2 | Tres¢ zadania jak w gr 1.

e Dla nocy, przed ktérymi Jas subiektywnie ocenial, Zze byl przecietnie grzeczny prawdopodobienstwo braku cu-
kierka jest o 18,16 punktéw procentowych nizsze (z dokladnoscia do dwéch miejsc po przecinku) w poréwnaniu
do nocy, przed ktérymi Jas subiektywnie ocenial, ze zupelnie nie byl grzeczny.

e Model naiwny, prognozujacy, ze Ja$ zawsze znajdzie cukierka, osiagalby na podanym zbiorze danych (n = 184)
dokladnosé (accuracy), ktéra bylaby nizsza niz dokladno$é osiagana przez model Jasia przy przyjetym progu
odciecia.

o Jesli Jas chce jak najdokladniej prognozowaé brak cukierka, powinien optymalizowaé¢ swéj model pod katem
swoistosci (ang. specificity)

e Precyzja (ang. precision) dla modelu Jasia przy przyjetym progu odciecia wynosi 0,70 (z dokladnoscia do dwéch
miejsc po przecinku)

Rozwigzanie: F, T, F, F



Zadanie 10 [Autor: DCK, gr 1 | Badacz wyestymowal model regresji liniowej y = X + ¢, uzyskujac wektor
oszacowan parametrow B Dla podanego modelu wszystkie zalozenia Klasycznego Modelu Regresji Liniowej byly
spelione, w szczegdlnosci € ~ N(0,021); w modelu uwzgledniono wyraz wolny. Nastepnie badacz stworzyl macierz
X* = XA, gdzie A jest pewna macierzg nieosobliwa. W ostatnim kroku oszacowal regresje y na X*, uzyskujac z tego
modelu wektor oszacowan parametrow 4.

° y= Aflﬁ

o Vary = oA} (XTX)~ 1A~ H)T

e RSS z regresji y na X* jest réwne RSS z regresji y na X
e R? w obu regresjach jest sobie réwne

Rozwigzanie: T, T, T, T

Zadanie 10 [Autor: DCK, gr 2 ] Tres¢ jak w grupie 1
o Varff = o2(XTX)"!
e TSS z regresji y na X* zmalalo w stosunku do TSS z regresji y na X
o 4 =A"IXTX)"IXTy
e R? w regresji y na X* jest nizsze niz w regresji y na X

Rozwiagzanie: T, F, T, F

Zadanie 11 [Autor: BM, gr 1] Rozwazmy problem regresji postaci
y=f(z)+e

Na danych treningowych D nauczony zostal model f, jako f = arg minge S (yi—g(z;))? dla pewnej dopuszczalnej
klasy funkcji F. Ocen prawdziwos$¢ podanych zdan.

e Dla nowej obserwacji (z*,y*) zachodzi: jesli Ep - [(y* — f(2*))?|2*] = Var(e), to f jest nieobciazony

e Na danych treningowych dla prawdziwej funkcji f zachodzi

n n

S i — f@))? =D (i — f(x:)?

i=1 i=1
e Dla nowej obserwacji (z*,y*) zachodzi
(fl@) = y)? < (f@) —y)?
o Jesli f jest obliczony przy uzyciu wiekszej rodziny F niz inny model f , to dla nowej obserwacji (z*,y*) zachodzi
(f@) —y)? < (fla*) —y*)?
Rozwigzanie: F, T, F, F

Zadanie 11 [Autor: BM, gr 2] Treé¢ jak w grupie 1
o Jesli E(y — f(x))? = Var(e) to f osiaga najmniejszy mozliwy MSE.
e Zawsze istnieje obserwacja x; ze zbioru treningowego taka, ze
(i = f(2)* > (ys — f(22))?
e Dla nowej obserwacji z* i odpowiadajacej jej y* zachodzi
(f@) =y > (fl@*) —y*)?

o Jesli f jest uzyskane w modelu bardziej elastycznym niz inny estymator f to dla danych testowych zachodzi

n n

D (F@) =) <D (flw) — )

i=1 i=1

Rozwiagzanie: T, T, F, F



Zadanie 12 [Autor: BM, gr 1] Rozwazmy problem wielokrotnego testowania. Niech py, ..., p,, beda p-warto$ciami
kolejnych testéow.

e Dla kazdego testu o p; < «, z prawdopodobienstwem % odrzucamy Hg. Taka procedura kontroluje FWER na
poziomie a.

e Jesli procedura Benjaminiego — Hochberga odrzuca Hy pewnego testu, to tak samo bedzie w procedurze Bonfe-
roniego.

o Jesli wszystkie hipotezy zerowe sa falszywe, to procedury wielokrotnego testowania pogarszaja ACC (doklad-
nosé).

e Procedury wielokrotnego testowania poprawiaja moc testéw.

Rozwigzanie: T, F, T, F

Zadanie 12 [Autor: BM, gr 2] Treé¢ jak w grupie 1

e Jesli wylosujemy do odrzucenia hipotezy zerowej testy z z prawdopodobiefistwem -, to bedziemy kontrolowac
FWER na poziomie a.

e Jezli procedura Bonferoniego odrzuca Hy dla pewnego testu to tak samo bedzie w procedurze Benajminiego—
Hochberga.

o Jedli wszystkie hipotezy zerowe sa prawdziwe to procedury wielokrotnego testowania poprawiaja accuracy.

e Procedury wielokrotnego testowania pogarszaja moc testow.
Rozwiagzanie: T, T, T, T
Zadanie 13 [Autor: PP, gr 1] Rozwazmy model logistyczny o zmiennej odpowiedzi y € {—1,1}, w ktérym
P{y =1} = (1 +exp(—f))~! Ocen poprawnos$¢ wzoréw na funkcje wiarygodnosci.

o (1+exp(—2yf))~"

o (1+exp(-yf/2))~"

o exp(yf)/(1+ exp(f))

o (1+exp(—yf))~"
Rozwigzanie: F, F, F, T

Zadanie 13 [Autor: PP, gr 2] Rozwazmy model logistyczny o zmiennej odpowiedzi y € {—1,1}, w ktérym
P{y =1} = (1 +exp(—f))~! Ocen poprawno$¢ wzoréw na funkcje straty, czyli minus log-wiarygodnosé.

log(1 + exp(—yf/2))

log(1 + exp(—2yf))

log(1 + exp(—y[))

yf —log(1+ exp(f))
Rozwigzanie: F, F, T, F

Zadanie 14 [Autor: PP, gr 1 ] Rozwazmy klasyfikacje binarna o zmiennej odpowiedzi y € {—1,1} oraz funkcji
straty £(y, f(x)). Zalézmy, ze przy znanym x minimalizujemy E.¢(y, f(z)) ze wzgledu na f(z). Niech p, = P, {y = 1}
oraz p— = P,{y = —1}. Ocen prawdziwosé¢ ponizszych zdan.

e Dla {(y, f(z) xp(—yf(x)) optymalna f(z) = (py —p-)/2

) =
e Dla {(y, f(z)) = (1 — yf(x))* optymalna f(z) = p+ —p—
e Dla ((y, f(x)) = log(1 + exp(—y f())) optymalna f(x) = logp; — logp—
e Dla {(y, f(z)) = f(x))? optymalna f(z) = (p+ —p-)/2

(y—
Rozwiagzanie: F, T, T, F



Zadanie 14 [Autor: PP, gr 2 | Rozwazmy klasyfikacje binarna o zmiennej odpowiedzi y € {—1,1} oraz funkcji
straty £(y, f(x)). Zalézmy, ze przy znanym x minimalizujemy E,¢(y, f(z)) ze wzgledu na f(z). Niech p; = P, {y = 1}
oraz p_ = P,{y = —1}. Ocen prawdziwos¢ ponizszych zdan.

e Dla {(y, f(x (1 —yf(x))? optymalna f(x) =logp, —logp_

( ) =
e Dla {(y, f(z)) = log(1 + exp(—yf(z))) optymalna f(z) = (logp+ —logp-)/2
e Dla ((y, f(z)) = exp(—yf(x)) optymalna f(z) = (logp; — logp_)/2
e Dla {(y, f(z)) =

2)) = (y — f(2))? optymalna f(z) = p; — p-

Rozwiagzanie: F, F, T, T



