2K 2022

nedéle 15. ledna 2023 1139

1. (6b) Bayesovska klasifilace.

Piedpoklidejme, ze mame dvé tiidy hub, jedlé (F) a toxické (T). Automaticky systém
navrzeny tak, aby pomohl s rozpozndnim téchto tid, poskytuje vistup, ktery je O (velmi
nizké riziko otravy), 1 (stiedni riziko otravy) nebo 2 (vysoké riziko otravy).

Apriorni pravdépodobnosti pro uvedendé dvé tifdy jsou

HE) =099, =001 . 1A

PR v depodobnosti jsou E
PIOIE) = 0.80, p(1|E) = 0.10, p(2|E) = 0.01 T
p(0IT) =001, p(l]T) =020, p(2T) =0.79. s

(a) (2b) Vypoéitejte podminénon pravdépodobnost p(1|1), e houba je toxicka za predpokladu,
ze systém hldsi stiedni riziko.
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(b} (2b) Cilem je uéinit bindrnf rozhoduut] Y (yes, houba je akeeptovina) nebo N (no, houba
se vyhodi). Penalizaéni funkee je: ¥ooa
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Uréete bayesovskon optimalni strategii, tedy optimalni rozhodmti pro véechny vistupy

systému (0, 1, 2],
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(e) (2b) Popiste kratce formélné (pomoci vzoren) jak se aptimalnf bayesovskd strategie spocitd.
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2. (6h) Qdhad parametri.
Kostkou se haz opakované tolikrat, dokud se na horni strané neabjevi | sestka®. Pravdépodobnost,

7e se to stane pii n-tém hodu, je
pln) ={1—a)" g, (2)
kde g je pravdépodonost, e na kostee padne | Sestka ™
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(b} (3b) Jaky je maximélné vadohodny odhad pro@pokud Zestka padla v &-tém hodu?
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(¢} (21) Predpoklidejme, ze kostkou hodime maximalng . -keit. Jaky je maximilng vérohodny

odhad pro g. kdy# Sestka ani v poslednim hodu nepadne?
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4. (-1-!)) Neuronove sité. Backpropagation ale & schou nese Tadu problémd. Asi ngjodividnGisl je vysokd vipoéenl

mirofnost o s tim souvisejici rvchlost ufeni |Hovd®, Miell3] To je ale problém umélych
newronavich siti obecné. Daltim problémem je mizeicl gradient (vanishing grodient problem).
Ton e probléon VIEEUEFER S Jedni e o sl kdy Sypropaoving anadienl jo prilis mily,
Uil mepsvrchnEss ey diskmons bese gmEny [13e5194] Toml problém e Gsleene
pledzit hidaowinicializacivah [Borgdd. LBOMIS]. Deep leamingave matody tento prabkim
feti [pidirEnEvANIm o kierem je bed v kapitole [4] o hlubokich nesronovich sitich. Poslednim

{a) (1b) Vysvétlete, co je vanishing gradient a jak se tento problém fesi.
= Problém mizejit i -

neuronové sité zistanou beze zmény

madEe k nému dojit napfiklad pfi pouditi aktivaéni funkee, kterd mapuje velki fisla na &isla z
lativné malého i - napf.

wdy# derivuju skoro konstatni funkee - derivace je pak 0

zplisobi to, fe velkd zména vstupu zapficini pouze malou zménu vystupu = tim pidem dezrivaci

funkes budou malé hodnoty (kladné hodnoty nizdi nef 1)

v gradient je pfilii maly, takie najsvrchn&jE vrstvy

FProblémy pii trénovani neuronovych siti

= pfi chain rule sz budou ndsobit malé hodnoty 3 vzniknou tak je3té daleko mensi hodnoty
o Poaplikaci gradientu na vahy pfechodu sité ze jejich hodnota témé&F nezméni
dochazi k zaseknuti uéeni a trénovéni sité
= Lze fedit
= vhodnou inicializaci vah

Froblém mizejiciho gradientu

Tento problém venikd nepfilded pri pongitd aktiwent fonkee, krerd mapuje vellkd Gisla o
&fzla 2 relativad malého invervalu. Pikladem mide bt tangons hyperbolicki nebo sigmoida.
Toko mapmvni Fidi e v

koo derivies ke json malé hodnosy.

o Pouiti jiné aktivatni funkce, ktera nemapuje velks fisla do intervalu o malém rozptylu -
napf. Parametric ReLU
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(b} (1b) Co je max-pooling? Proé se pouzivi? . P it ni v s, talie
nedochdzi b
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sdrufovaci vrstva |pooling layer]

nadze provadét podvzorkovéni —-» umoiuje méné ndroény wypotet v dalsich wrstvich
wonktrétné max-pocling vybere z dat v okoli prvzk s nejvétii hodnotou a ten pak propaguje
jako jediny dal
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= Mapuje vstupni hodnoty na vistupni pravdepodoh nustm rozdéleni

= Vstupem jsou redlné hodnoty vystupem je K - 3lni wvektar pr

(o-1)

= Wysledek se musi séitat do 1
Podita se zvlEEf pro kaZdou tiidu
pravdépodobnost s jakou bude nadlefet vystupni vektor do dané tfidy s danym vnitfnim
potencidlem - wistup je aiﬁ!ﬁs nejvétéi pravdépodobnosti
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{d) (1b) Co je metoda stochastic gradient descent?




Jeden z algoritmi gradientniho sestupu - iterativni optimalizaéni metoda

Na rozdil od zakladni verze algoritmu - kterd prochazi cely dataset

potita primérné hodnoty chybové funkce a hodnoty parametr mizeme poéitat pro
kazdy jednotlivy vzorek v datasetu

Je rychlejsi, protoze nemusi prochazet viechny vzorky dat - zjednodusuje vypocet
PFidava malou davku Sumu do uéiciho procesu

étlete, co je K-means++. Co prinasi pouziti K-means++ ve srovnani se standardnim

4. (4b) Vy
K-means?

Chytfejsi inicializace centroidi clustert
Cilem je udélat k-means, které bude mit vétsi $anci skon¢it v lepim lokalnim minimu (minimum s
nizsim J (nizsi ztratova funkce)
Inicialiuje centry nasledujicim algoritmem:
1) Random vyberu jeden centr c1
2) Spotitam vzdalenosti od bodi do clusteru c1 (obecné pro kazdy bod spoéitam vzdéalenost
do nejblizsiho clustru - k nejblizsimu centru)
3) Jako dalSi cluster vyberu bod s pravdépodobnosti imérné druhé mocniné této vzdalenosti
4) Opakuju dokud nevyberu K centrii clustri
5) Pokracuju stejné jako bézny K-means algoritmus



