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1. (6b) Parzenova okna a Neyman-Pearson.
idly cznadend 1 a 2. Trénovacl mnodina pro tidu 1 je RS {ISTNEN.
pro tHdu 2 je X; = {-1.0,1,3}.
{hadnét Imingé hustotit p(e|1) metodon Parzenovych oken. Ana-

(a) (3b) Z dat Xy P

logicky odhadnéte hustotu p(x|2) pro druhou tiidu. Pouzijte jadrovou funke Kz y) =

kel H y), kde k{z) je definovana takto: =2
(z) = Uh proldl<h/z, E= l2]2q . 4
) 2

=0 pro |z| > /2,

kde h = 2. Odhadnuté hustoty graficky znazornéte, Spocitejte p(x|1) a p(x|2)
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(b1 (3b) Tiida 2 predstavuje nebespeéi. Zkonstrunjre Neyman-Pearsonovn strategii takovon,

aby prehlédnuté nebezpect bylo < 400, Pro nalezenon strategii spoéitejtoehylv klasifilkace

£y, &2 pro obé tiidy 1 a 2,
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2. (&b Adaboost.
(a] (3h) Vesvitlete metadu Adabnost tal, aly ji podle Vascho popisn ktergkoli Vas kolega

dokizal naimplenentovat,

AdaBoost utici algoritmus vybere z velké mnoZiny slabych klasifikitord H malou podmnoZinu
klasifikatord a jejich vahy, tak aby vysledny (silny) klasifikator byl pFesny

+ Metoda Adaboost vybird v mnoZiny slabych klasifikatord
* Chce zkonstruovat silny klasifikator z téch slabych
Algoritmus:
* Vstup:
o trénovaci mnozina  F={ (¥4 %Y., {‘*'n;‘i\]j kieX, 3 E( 1, 4)
* podetiteraci T
 set slabych klasifikatord H
0) Inicializace vah dat na 1/N (kde N je poet dat) D-,['l]- f/h j- M
Proiteracet=1doT:
1) Vybér slabého klasifikatoru s nejmeniim errorem
* —> Minimalizuju chybu
hy= orgrrin € w
I\J‘?‘é \')&:j-=i'24 Dy(i) ifé'l"*"ﬁbﬂ
he e

n-.‘a(i 4 Ra(a;)"ﬂ - The =4
2) Kdyi chyba té iterace £ je vétdine 1/2 —> KONEC false =0
+ &.z05 — OFP

3) Nastavit vahu klasifikatoru %—%&(48__5")
]
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3) Nastavit vahu klasifikatoru ﬂq__—-%_ﬂﬂ_(/"__g")

£
4) Updatnout véhy dat h...a, (‘-} =i D(-(l} gl N
) e S (ehe(x:)g:)
o silny klasifikator Z¢
S roadrade”

Fobbl ol tllce.

Hx) = Sigm (F(x)
X 3""( ) Kooy et oot 4)

= S‘T‘(Z é{ke(ﬂ)

training the A

(b) (1b) Popiste casovou ndroénost uceni.
The time

o O(N*M=T)

* N.. pofetdat

* M ... podet klasifikitord

* T...Pocatiteraci

* Z3l&%i na rychlosti a klasfikatoru a na jejich poétu

(e¢) (1b) Diskutujte éasovou nérocnost klasifikace.

* O(N*M)

* N..pocet dat

* M ... potet slabych klasifikatord

* Podle sloitosti jednotlivych klasifikdtoru

* Zmenieni trénovaci mnoZiny T
+ Zvolit rychlejsi (efektivn&jsi) klasifikdtory
* Zmenieni poftu iteraci

* Paralelizace (klasifikovat na vicero CPU)

{e) (2b) Popidte vihody Adaboostu ve srovnani s SVM, logistickou regresi, nejblizsim sous

dem a neuronovymi sitémi (zvazte jak fazi néeni, tak i fdzi klasifikace.)

* Vyhody celkové:
o Velmi jednoduché na implementaci
Je to linearni klasifikator
Vysledek konverguje do lagaritmu likelihood ratia
Je vicedéelovy - da se poudit na rizné typy slabych klasfikatord
Poradi si s Sumem

o o000

a5t algotithm?

3. (3b) Maximélné vérohodny odhad parametrﬁ, Normalni rozdéleni je déno jako

! In’ Te=1
p(x) = (2m) "2 der[C) 772l CT (18

kde x, u € B9, C € R, C = 0. Méjme N nezdvislich pozorovani (x;)Y , z tohoto rozdéleni.

Kovarianéni matice C je znamd. Najdéte maximalne verohodny odhad parametru g
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4. (3b) Vybeér klasifikatoru.
Mate k dispozici trénovaci data a mate za kol implementovat jednoduchy klasifikator. Chcete,
aby klasifikator fungoval co nejlépe. Rozhodl/a jste se, ze zacnete s metodou K-nejblizstho
souseda (K-NN). Vysvétlete, jak vyberete K.

o ZaleZi co mame za data
¢ Doporucéené mit k liché, abychom predesli nerozhodnym poctlim v klasifikaci
e Cross-validace
o Rozdélime data na trénovaci a testovaci mnozinu (nap¥. 70:30)
o U k-NN crossvalidace na 3 podmnoziny - pfidame dalsi pro vybér spravného k
o TakZe na trénovaci natrénujeme model, pak pustime na cross-valida¢ni data - vybereme

In cross-validation, instead of splitting the data into two parts, we split it into
3. Training data, cross-validation data, and test data. Here, we use training
data for finding nearest neighbors, we use cross-validation data to find the
best value of “K” and finally we test our model on totally unseen test data.

This test data is equivalent to the future unseen data points.



