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Uppgift 1

a.) Lag bias, hog varians.
b.) Lag bias, lag varians.
c.) Lag bias, hog varians.
d.) Lag bias, hog varians.
e.) Lag bias, hog varians.

f.) Légre varians.

Uppgift 2

a.) Lat n(z) =P(y = 1|z) = o(a + Bx), da ges cross-entropyn ges av
—logPy(y) = — (Z yilogm(x;) 4 (1 — y;)log(1 — W(ﬂﬁ)))
i=1

b.) Att minska bias. Om boosting ska ha (stor) positiv effekt bor modellerna ha hog bias,
och vara snabba att tréna.

c.) Primiéra syftet med PCA é&r dimensionsreducering.

d.) Policyn 7 &r Markov om den endast tar hansyn till vilket tillstand systemet (MDPn)
befinner sig i, och inte nagon historik. Alltsa, 7 : S — A. Dessa policies &r viktiga da

Er(>  Ri)
t=1
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maximeras av en Markov policy.

e.) Om tillstandsrummet S &r for stort, eller om man inte har full kunskap om den un-
derliggande MDPn (man kan ej berikna p(s'|s,a), r(s,a) osv).

f.) Parametern w’ viljs s& att det minsta avstindet mellan punkterna {¢(z;), i =
1,...,n} och hyperplanet f(x) = 0 blir sa stort som mojligt, givet att y; f(z;) > 0. Kan
ocksa skrivas formellt,

arg min ||w||*
st yif(x) > 1.

Uppgift 3

a.)

call:
Im{formula = y ~ x1 + x2 + x3, data = data)

Residuals:
Min 10 Median g Max
-3.4674 -0.5742 0.0798 0.6786 1.6798

Coefficients:
Estimate std. Error T value Pr(=|t]|)

(Intercept) 2.3521 0.2949 7.976 3.21e-10Q ®#*

X1 0.8955 0.1332 6.721 2.39e-08 **=

X2 -0.5241 0.2908 -1.803 0.078

®x3 0.3515 0.2560 1.373 0.176

signif. codes: 0 “**%’ 0,001 ‘*+** Q.01 **' 0.05 “." 0.1 ° " 1

Residual standard error: 0.9804 on 46 degrees of freedom
Multiple rR-squared: 0.5299, adjusted R-squared: 0.4992
F-statistic: 17.28 on 3 and 46 DF, p-value: 1.177e-07

b.)

set.seed(1990)
train_data <- data %>%
sample_frac(0.75)

test_data <- data %>%
anti_join(train_data)

ml <- Im(y ~ x1 + x2 + x3, data = train_data)
pred <- predict(ml, test_data)

mean (abs (pred - test_data$y)) %>% print()

Foljande seed ger mae = 0.8536.
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c.) Man kan, till exempel, underséka detta genom att gora en korsvalidering.

folds <- seq(1,5)

data <- data %>%
mutate(fold = sample(folds,
nrow(data),

replace = TRUE))

for (x in c("x1", "x2", "x3", "x1+x2+x3")) {
mae <- 0

for (current_fold in folds) {

train_data <- data %>%

filter(fold !'= current_fold)

test_data <- data %>%
filter(fold == current_fold)

f <- as.formula(pasteO("y™", x))

m <- 1m(f, data = train_data)

pred <- predict(m, test_data)

mae <- mae + mean(abs(pred - test_data$y))

}

print (£)

print(mae / length(folds) )
}

Detta ger

y ~ x1
[1] 0.764278
y ~ x2
[1] 1.117038
y ~ x3
[1] 1.138266

y 7 xl + x2 + x3
[1] 0.7704743

Alltsa, modellen y = a 4+ S1x1 verkar generalisera bést till ny data.

Uppgift 4

a.) Fordelar: neurala nitverk kan modellera icke-monotona beroenden mellan P(y = 1|x)
och z, samt att dessa beroenden kan modelleras indirekt modellen, givet tillrackligt med
data. I en logistisk regression maste siddana beroenden modelleras explicit. Nackdelar:
neurala natverk kraver mer data; neurala natverk ar mycket svarare att tolka.

b.) Antal parametrar i modellen,

(10-10410) 4 (12-10412) + (14124 14) + (16 - 14+ 16) + (18- 16+ 18) + (1- 18+ 1) = 989,
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Givet h®) ges fy(x) av

fo(x) = fo(h®)) = o(WORE) 1 p)

c.) Early stopping &r en metod som anvinds for att undvika/mitigera overfitting, ofta
i samband med backpropagation. Man vill minimera en lossfunktion L(#; D) pa nagon
data D, utan att overfitta D. En variant av early stopping ser ut sahéir. Dela upp data
i trdningsdata Dp och valideringsdata Dy . Idén &r att minimera L(f) pa traningsdata,
men stanna sa fort en ny (backprop-) iteration gor sa att L(6; Dy ) okar.

1. Initiera 6y

2. Slumpa (z;,y;) ifran Dp och sétt 0,11 = 01 — AV L(0y; (25, yi)) om L(0,11; Dy) <
L(Hn, Dv)

Uppgift 5

a.)

p(z) = mN(2|p1,31) + (1 — m2) N (2|p2, X2).

b.) Eftersom klusterna ar sfiriska kommer bada algoritmerna att framgangsrikt separera
bada klusterna och hitta samma klustercenter, alltsa samma kluster indelning. Skillnaden
ar att GMM kommer gora en soft clustering och tilldela varje datapunkt en sannolikhet
att tillhora varje kluster.

c.) p1 kommer rora sig at vanster och po at hoger.
d.) Likelihooden 6kar alltid i en EM-iteration.

e.) Viérdet pa m; kommer minska. Da

Lat z, € {1,2} vara det kluster x,, tillhor.

9 = 0.5

TN (2|1, 51) N(zp|p1,¥1)

P(z, = 1|xy,) = —
G = 1) = TN Gl 1) + (1 — 79N (oliz, S2) - Nealiin, B1) + N iz, 52)

n

Ny =) Pz = 1|zy)
k=1

1 = Ny /n.

Notera att N1 = Y, P(z, = 1|z,) < 0.5n da fler punkter ligger nérmare pp dn pi. Sa
7.[.ilevv S 7.[.?ld'



