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BESVARELSE AF OPGAVERNE

Alle spgrgsmal skal besvares med et entydigt resultat, som skal angives med understregning sidst i hver
besvarelse. Besvarelsen skal altid underbygges med relevante betragtninger og/eller beregninger. Det skal
klart fremga hvilke teorier og formler der tages udgangspunkt i, og alle relevante mellemregninger skal
medtages.
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(O] -F\YV/- W | gbekonkurrence

En lgbeklub vil vurdere om et nyt treeningsprogram forbedrer lgbernes praestation. Af n = 200 lgbere der
deltog i forsgget, gennemfgrer k = 160 lgbet pa under 25 minutter, svarende til en estimeret succesrate pa
p = 0.80. Den kendte succesrate for klubbens lgbere for forsgget var pg = 0.70.
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Spgrgsmal A.1: Beregn et 95 %-konfidensinterval for den sande succesrate p efter det nye traeningsprogram.
Angiv dit svar som p + e.

Spgrgsmal A.2: Kan vi pa baggrund af konfidensintervallet konkludere, at det nye program har forbedret
succesraten i forhold til pg = 0.707 Begrund dit svar.

Spgrgsmal A.3: Klubben overvejer at gentage forsgget med et stgrre antal lgbere for at opna en ngjagtighed
pa +3% (dvs. halv-bredden af konfidensintervallet er e = 0.03). Beregn det ngdvendige antal lgbere n.
Benyt p = 0.80 som forhédndsestimeret succesrate.

Spgrgsmal A.4: Deltagelse i forsgget var frivillig: lgberne valgte selv om de ville prgve det nye program.
Beskriv en mulig fejlkilde dette introducerer, og forklar hvordan det pavirker fortolkningen af resultatet.
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(O1:-C VWM Solcellepanel

Et solcellepanel méles under n = 80 forskellige driftsforhold. For hvert forsgg registreres solindstralingen
I (W/m?), lufttemperaturen 7' (°C) og den producerede effekt E (W). Med mindste-kvadraters metode er
fglgende linezere model tilpasset:

A

Model 1: E = wy+ wil + weT,

med estimerede parametre wg = 30, wo = —1.2. Figuren nedenfor viser malingerne for T ~ 20 °C samt den
tilpassede regressionslinje for T = 20.
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Spgrgsmal B.1: Aflaes fra figuren hzeldningskoefficienten w;.

Spgrgsméal B.2: Beregn den forudsagte effekt EforI=0 W/m? og T = 30°C. Giv en kort kommentar pé
resultatet.

Vi gnsker nu at sammenligne den linezere model (Model 1) med et neuralt netveerk (Model 2), som er
implementeret i PyTorch:

model2 = torch.nn.Sequential(
torch.nn.Linear (2, 10),
torch.nn.ReLU(),
torch.nn.Linear (10, 1)

)

Spgrgsmal B.3: Hvor mange parametre har Model 2 i alt?

Spgrgsmal B.4: Vi har kun adgang til trzeningsfejlen for de to modeller, og Model 2 opnér en lavere
treeningsfejl end Model 1. Kan vi pa dette grundlag konkludere, at Model 2 generaliserer bedre? Begrund
dit svar.
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(O1:-cI\/-MOW Neuralt netvaerk med ELU

En aktiveringsfunktion der benyttes i mange neurale netvaerk hedder ELU (Exponential Linear Unit). Den
er defineret som

ELU(z)

z hvis z > 0,
e —1 hvis z <O0. 0 1

ELU(z) = {

En neuron med to input, 1 og x2, og ELU-aktivering defineres:
f(:z:l, xg) = ELU(wo + w1z + ngz).

Vi antager wyg = w1 = we = 1.

Spgrgsmal C.1: Beregn neuronens output f(1,2).

Spgrgsmal C.2: Beregn gradienten V f(1,-3) = [ of = of ﬂ]—r med hensyn til parametrene (wp, wi, ws).

Owp’ Owy’ Ows
Du m4 gerne udtrykke dit svar i eksakt form med e~

Nu definerer vi et neuralt netvaerk med ét skjult lag bestdende af 16 neuroner med ELU-aktivering,
efterfulgt af et outputlag med ELU-aktivering:

model = torch.nn.Sequential(
torch.nn.Linear (2, 16),
torch.nn.ELU(),
torch.nn.Linear (16, 1),
torch.nn.ELU()

)

Spgrgsmal C.3: Hvad er veerdiomradet (range) for netvaerkets output, dvs. hvilke veerdier kan output-
neuronen antage? Begrund dit svar med udgangspunkt i definitionen af ELU.

Vi treener netveerket pa et datasset og observerer udviklingen i loss pa treeningssaettet og et uathaengigt
valideringssact:
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Spgrgsmal C.4: Ses der tegn pa overfitting? Begrund dit svar med udgangspunkt i figuren.
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O]\ Robot

En robot navigerer i fem tilstande A—E arrangeret som vist i figuren nedenfor. Robotten kan kun bevaege sig
melem tilstandene via de viste pile. Hvis robotten gar op fra tilstand C eller hgjre fra tilstand E, modtager
den belgnning R = 1 og transporteres til tilstand A. Alle andre transitioner giver belgnning R = 0.
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Vi benytter en discount faktor v = 0.9. Det oplyses at v(C') =~ 3.69.
Spgrgsmal D.1: Bestem v(FE).

Spgrgsmal D.2: Beregn v(D).
Spgrgsmal D.3: Hvor mange raekker (tilstand-handling par) indeholder g-tabellen for dette miljg?

Spgrgsmal D.4: Hvad er g-veerdien for de to handlinger fra tilstand E, hvis discount faktoren sendres til
v =07

I D
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(OF-CIV-W=l Madanmeldelser

En sggemaskine til restaurantanmeldelser er baseret pa TF-IDF. Sggemaskinens database indeholder N =
3000 anmeldelser. En eksempel-anmeldelse (anmeldelse nr. 1) lyder:

Maden var fantastisk og desserten var absolut vidunderlig

Anmeldelsen indeholder i alt 8 ord. Tabellen nedenfor viser hvor mange af de 3000 anmeldelser der
indeholder hvert af de markerede ord (dokumentfrekvens, DF):

Ord DF Antal forekomster i anmeldelse 1
var 2900 2
og 2700 1
fantastisk 150 1
maden 1500 1
vidunderlig 30 1

Vi benytter den naturlige logaritme og definerer

antal forekomster af ¢t i d

TF(t,d) =
(t,d) antal ord i d ’
1 dok
IDF (1) :1n< antal do umer‘lter ) ’
antal dokumenter der indeholder ¢

TF-IDF(t,d) =TF(t,d) - IDF(t),

hvor ¢ er en term (et ord) og d er et dokument.

Spgrgsmal E.1: Beregn ordfrekvensen (term frequency, TF) for ordet var i anmeldelse 1.
Spgrgsmal E.2: Beregn TF-IDF for ordet fantastisk i anmeldelse 1.

Spgrgsmal E.3: Sammenlign TF-IDF-vaerdien for maden og vidunderlig i anmeldelse 1. Hvilket ord scorer
hgjest, og hvad er den grundlaeggende arsag?

Spgrgsmal E.4: Ofte fjernes stopord som var og og inden TF-IDF beregnes. Hvilken af falgende begrundelser
for at fjerne stopord er mest korrekt?

a Hvis stopord ikke fjernes kan IDF ikke beregnes pga. division med nul.

b Stopord forekommer i naesten alle dokumenter og bidrager derfor kun lidt til at skelne mellem relevante
og irrelevante dokumenter.

¢ Stopord fjernes, fordi de ellers kan komme til at dominere sggningen pa grund af deres hgje forekomst
i tekster.
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