Korespondenc¢ni Seminar z Programovani

36. ro¢nik Unor 2024

Mili resitelé, tesitelky a resitelcatal

Dostava se k vam ¢tvrté ¢islo hlavni kategorie 36. ro¢niku KSP.

Letos se miiZete tésit v kazdé z péti sérii hlavni kategorie na 4 normalni dlohy, z toho alespori
jednu praktickou opendatovou. Déle na kucharky obsahujici néjaka zajimava informaticka
témata, hodici se k lohdm dané série. Obcas se nam také objevi bonusova X-kova tloha,
za kterou lze ziskat X-kové body. Kromé toho bude soucasti sérii serial, jehoz dily mohou
vychazet samostatné.

Autorska feseni tloh budeme vystavovat hned po skonéeni série. Pokud nas pak p#i opravo-
vani napadnou néjaké komentaie k fesenim od vas, zverejnime je dodatecné.

Odmény & na Matfyz bez pfijimacek

Za Gspésné feseni KSP miizete byt p¥ijati na MFF UK bez piijimacich zkousek. Uspésnym
FeSitelem se stava ten, kdo ziskd za cely ro¢nik (hlavni kategorie) alespoii 50 % bodd. Za
letosni rok piijde ziskat maximalné 300 bodti, takze hranice pro tspésné feSitele je 150.
Maturanti pozor, pokud chcete prominuti vyuzit letos, musite to stihnout do konce ¢tvrté
série, patad uz bude moc pozdé. Také kazdému tesiteli, ktery v tomto ro¢niku z kazdé série
dostane alespon 5 bodi, darujeme KSP propisku, blok, nalepku na notebook a mozna i dalsi
prekvapeni.

Termin série: nedéle 7. dubna 2024 ve 32:00 (tedy dalsi rano v 8:00)

Pies web na adrese |pittps://ksp.mff.cuni.cz/h/odevzdavatko /|
Praktickd open-data tiloha

Odevzdavani:

Znacky tloh: () Lehdi dloha (G jeji ¢st) vhodna pro zadatecniky
@’ Uloha, u které doporuc¢ujeme zadist se do kuchaiky Q Serialovéa tloha

8 Experimentalni (neobvykld) tloha

Odmeéna série: Sladkou odmeénu si vyslouZi ten, kdo z kazdé alohy série ziska alespon 2 body.

Ctvrta série tiicatého sestého roéniku KSP

36-4-1 Oprava vzducholodi 10 bodu

Kevin ve svém povanocnim tklidu pokoje naprosto selhal
a usoudil, ze bude nejlepsi se nadobro prestéhovat. Najmy
vsak nejsou v dnesni dobé zrovna nejlevnéjsi, a tak se Kevin
po uvazeni ruznych alternativ rozhodl usidlit v oblacich.

Poridil si za timto ucelem prastarou vzducholod, kterd je
aktualné ve velmi Spatném technickém stavu. Kevina tak
¢eka pred prvnim vzletem spousta prace — bude muset pro-
vést rozsahlé opravy, sehnat dostatek paliva, podplatit mist-
ni arady. ..

Aby se Kevin ve svych Cetnych povinnostech vyznal, vy-
tvoril seznam N tkold a u kazdého z nich si poznamenal
predpokladanou dobu potfebnou k jeho provedeni. Plati, ze
nékteré ukoly nelze provést, dokud nebudou hotovy tkoly
jiné, tfeba pred celkovou opravou bude urcité nutné poridit

nahradni dily a zakoupit spravné naradi. Zaroven nékteré
ukoly nemusi zaviset na nicem, naprtiklad nakup obcerstve-
ni na kolaudaéni veéirek ¢i objednani nového nabytku.

Na tkoly lze nahlizet jako na vrcholy orientovaného grafu,
kde z vrcholu u do vrcholu v vede hrana pravé tehdy, kdyz
tkol u zavisi na tkolu v. Vrcholy klidné mohou mit vic
vstupnich a vystupnich hran, nicméné se nemiize stat, ze
by byl v grafu néjaky cyklus.

Mizete predpoklddat, ze ma Kevin vzdy k dispozici do-
statek pomocné pracovni sily, takze je schopen provadét
libovolné mnozstvi tkolt najednou.

P1i takto rozsdhlém projektu se miize snadno stat, ze u né-
jakého tkolu dojde ke zpozdéni a veskera prace bude v du-
sledku toho dokoncena pozdéji. Kevin by rad takové situaci
predesel a zajimalo by ho, jakych kol se to tyka.

Vasim tkolem bude pro Kevina vytvorit algoritmus, ktery
obdrzi na vstupu doby provedeni jednotlivych tkoli, ori-
entovany acyklicky graf jejich zévislosti a nalezne vSech-
ny ukoly, pro které plati, ze jakékoliv malé zpozdéni nutné
prodlouzi nejkratsi cas, za ktery je mozné veskerou praci
dokoncit.

Toto je teoretickd tloha. Neni nutné ji programovat, ode-
vzdéva se pouze slovni popis algoritmu. Vice informaci zde:
http://ksp.mff.cuni.cz/viz/tinfd



https://ksp.mff.cuni.cz/h/odevzdavatko/
http://ksp.mff.cuni.cz/viz/tinfo

12 bodu

36-4-3 Sklad s bednami 13 bodu

36-4-2 Megasnéhulak

Kevin se vracel s kamarady ze Skoly. Pravé prechazeli
W1l dalsi z mnoha lyzarskych sjezdovek v Hrosim Tynci,
kdyz narazili na haldu snéhovych kouli. Uz je ale prestaly
bavit soutéze ve stavéni snéhuldki,! takze se rozhodli spojit
sily a postavit jednoho obfiho snéhuldka — megasnéhuldka.

)

Rozhodli se, ze ke stavbé megasnéhulaka pouziji pravée K
kouli. Téchto K kouli poskladaji nad sebe. Aby se snéhulak
nezhroutil, musi byt kazda koule ostfe mensi nez ta pod ni.
Specialné tedy neni mozné pouzit dvé koule stejné velikosti.

Kevinovi kamaradi rychle zméfili velikost kazdé z N kouli.
Kazda koule vypada trochu jinak, a vzhled snéhulaka zavisi
na kazdé z pouzitych kouli. Nez se Kevinovi kamaradi roz-
hodnou, jaké koule pouziji, radi by védéli, kolika zpiisoby
mohou megasnéhulédka postavit. Pomizete jim?

Pocet moznych megasnéhulaktt muze byt opravdu velky,
takze staci, kdyz vypocitate jeho zbytek po déleni c¢islem
1000000 007.

Toto je praktickd open-data tloha. V odevzdavacim sys-
tému si nechate vygenerovat vstupy a odevzdate prislusné
vystupy. Zalezi jen na vas, jak vystupy vyrobite.

Formdt vstupu: Na prvnim radku budou ¢isla N a K — pocet
kouli, které maji Kevinovi kamaradi k dispozici, a pocet
kouli, které chtéji pouzit. Na dalsim fadku bude N d&isel
predstavujici celoc¢iselné velikosti dostupnych kouli.
Format vystupu: Na vystup vypiste jedno Cislo, a to zbytek
po déleni po¢tu moznych sn€hulaki ¢islem 1000000 007.

Ukdzkovy vstup:

53
12533

Ukazkovy vystup:
7

Vysvétleni ukdzkového vstupu: Oznacme koule po fadé 1, 2,
5, 3, a 3p. Kevinovi kamaradi celkem maji sedm rtznych
moznosti, jak z nich megasnéhulaka postavit:

521

® 3,21

® 5 3.1

®5,34,2

® 3,21

® 5 3,1

® 5 3,2

I http://ksp.mff.cuni.cz/viz/36-24-1

Kevin se nechal zaméstnat ve velkoskladu jisté firmy speci-
alizujici se na prodej beden jako skladnik. Pracuje v obrov-
ském skladu C-21d, ktery je vyhrazen pro krychlové bedny
velké jeden metr (pro jinak velké bedny m4 pfeci firma jiné
sklady).

Jednou v pondéli se ocitl ve skladu tplné sdm a zacal si
hrat. Jezdil s vozikem rtizné po skladu a obcas, kdyz se
mu do cesty pripletly néjaké bedny, tlacil je pred vozikem.
Kdyz se vydovadél, shledal, Ze zpiisobil pékny chaos. Bedny
jsou ted rozesety po skladu na obrovské plose a nikdo nevi
kde pfesné. Nastésti si vzpomnél, Ze vozik si uklada historii
pohybt a ve firemni databézi je zapsano, kde se nachazely
bedny na zacatku dne. Jisté tedy ptjde dopocitat, kde jsou
bedny ted. Pomizete mu?

Sklad si, protoze je opravdu obrovsky, mizeme predstavit
jako nekonec¢nou ¢tvercovou miizku. Zname pozice beden
predtim, nez je Kevin zacal posouvat. Déle zname poca-
te¢ni pozici voziku a posloupnost jeho pohybt (ve smérech
nahoru, dolt, doprava, doleva). Kdyz jede vozik né&jakym
smérem, tlaci pfed sebou vSechny bedny v daném sméru az
po tu, pfed kterou je volné policko. Na konci nas zajimaji
vSechny pozice, na kterych skonéi néjaka z beden (je jedno,
ktera kde, bedny jsou vzdjemné nerozliSitelné).

Toto je teoretickéd tiloha. Neni nutné ji programovat, ode-
vzdéva se pouze slovni popis algoritmu. Vice informaci zde:
http://ksp.mff.cuni.cz/viz/tinfd

36-4-4 Heslo

10 bodu

Kevin si stahl novou aplikaci ministerstva pro by-
rokracii, kam potiebuje nahrat svoje dokumenty.

Bohuzel se ale ukazalo, ze vytvorit si icet je trosku slozi-

téjst. ..


http://ksp.mff.cuni.cz/viz/tinfo
http://ksp.mff.cuni.cz/viz/36-Z4-1

Ukazkovy vstup:

Zadej heslo dle vyhlasky ¢. 42:

Ukazkovy vystup:

slavahrosimbohum

Toto je praktickd open-data tloha. V odevzdavacim sys-

tému si nechate vygenerovat vstupy a odevzdate prislusné
vystupy. Zalezi jen na vas, jak vystupy vyrobite.

Na odevzdévani tlohy doporucujeme pouzit ksp-klienta?
nebo nase APIL3

36-4-X1 Pocéet kocek 10 bodu

Toto je bonusovd uloha pro zkuSenéjsi Tesitele, t€Z$7 nez
ostatni ulohy v této sérii. Neziskdte za ni klasické body,
nybrz dobry pocit, Ze jste zdolali néco vyjimecného. Kromé
toho za sprdvné Teseni dostanete specidlni odménu a body
se vdm zapoditaji do samostatnych viysledki KSP-X.

»,Ju, tady jsou kocky!“ zavyskl Pepicek nad knizkou. Ma-
minka zadnou kocku nevidéla, tak ji musel Pepicek jed-
nu predvést. Prvnim chapadlem ukézal na K, druhym na
0 v nésledujicim odstavci, tfetim na C o kus dél, étvrtym
na dalsi K a patym na A v poslednim Fadku. Pak zvesela
pokracoval: Uz jsem jich na téhle strance nasel pres 200.
Kolik jich asi bude v celé kapitole? V celé knizce?“

Pepicek o tom sice jesté nevi, ale hodila by se mu datova
struktura. Vytvofili bychom ji pro néjaky retézec k dél-
ky K (kocku) a fetézec t délky T (text knizky). Datova
struktura by pak umséla pro libovolny (souvisly) podfeté-
zec t[i], ..., t[j] ¥ici, kolikrdt se v ném vyskytuje kocka —
tedy kolika zptsoby lze vybrat indexy aq,...,ar tak, aby
platilo i < ag < a1 < ... < ax—_1 < j a tlag] = k[0], ...,
tlag_1] = k[K — 1].

Navrhneéte co nejefektivnéjsi takovou strukturu. Piedpokla-
dejte, ze struktufe chceme polozit fadoveé T dotazil a ze K je
mnohem mensi nez 7.

Toto je teoretickd tlloha. Neni nutné ji programovat, ode-
vzdéva se pouze slovni popis algoritmu. Vice informaci zde:
http://ksp.mff.cuni.cz/viz/tinfd

https://github.com/ksp/ksp-klient]
https://ksp.mff.cuni.cz/api/|



http://ksp.mff.cuni.cz/viz/tinfo
https://github.com/ksp/ksp-klient
https://ksp.mff.cuni.cz/api/

36-4-S Nechme stromy rust 12 bodua

Prave ctete ctorty dil seridlu. Tento dil neni primé po-

kracovani predchozich dili, ale pouZivaji se zde defino-
van€ terminy z predchozich dilu, které je dobré si vyhledat
behem cteni nasledujiciho textu. Navic je stdle mozné ode-
vzddvat ulohy z predchozich dilu seridlu za polovinu bodi.

V prvnich dvou dilech jsme se zabyvali linedrni regresi a
jak tento model natrénovat. V tietim dile jsme se podiva-
li, jak rozsifit linearni regresi, aby umél udélat klasifikaci
dat. Tyto modely jsou jednoduché a jednim znakem je, Ze si
neuméji vytvorit nové nelinearni featury ze vstupnich dat.

.....

pro¢ je jejich predikce takova, jaka je. Ano muzete fict, Ze
u tak jednoduchého modelu jako linedrni regrese se vysvét-
jako jsou neuronové sité je tento reverse engineering mno-
hem obtiznéjsi.

V tomto dilu seridlu si ukdazeme model, ktery po natréno-
vani ndm dokéze i Fict, pro¢ danou predikci udélal. Tento
model se bude nazyvat rozhodovaci strom.

Rozhodovaci strom

Jak uz néazev napovidé, tento model mé podobu stromu.
Kazdy vnitini vrchol stromu reprezentuje jednu podminku,
ktera rozhoduje, kam se mame ve stromu vydat. Predikce
modelu vypada tak, ze postupné prochazime vrcholy od
kofene stromu dokud se nedostaneme do listu, ktery nam
fekne predikci.

Podminky se vztahuji na jednu featuru z dat. Napiiklad: Je
teplota pacienta vyssi nez 37 stupni? Pokud ano, pak po-
kracujte do levého syna, jinak do pravého syna. Odpovédi
nemuseji byt jen binarni (ano/ne), ale mohou byt i interva-
lové. Naptiklad: Je teplota pacienta: a) pod 36 stupid, b)
mezi 36 a 37 stupni, ¢) nad 37 stupiii.

Jak budeme délat predikce, kdyz se dostaneme do listu?
V pripadé klasifikace budeme predikovat tiidu, ktera je
v listu nejcetnéjsi. V piipadé regrese bude predikce primér
hodnot v listu.

Tento model implicitné dokaze vytvorit zdavodnéni pro kaz-
dou predikci. Stac¢i se podivat na cestu, kterou jsme prosli
stromem od kotene k listu.

Dfive byl nazyvan ezpertni systém a pouzival se timto zpu-
sobem: Nejdrive néjaky clovék, expert ve svém oboru, vy-
tvoril sérii podminek pro klasifikaci ¢i regresi dat. Poté
se tento model otestoval na velkém mnozstvi dat a podle
uspésnosti se dale upravoval. Tento pristup byl popularni
v 70. a 80. letech minulého stoleti. Navic to byly prvni Al
programy, které byly v praxi tispésné.

My samoziejmé nebudeme tvorit rozhodovaci strom ru¢né,
ale pomoci algoritmu.

Stavime strom

Na zacatku si uréime kritérium c, které nam bude fikat, jak
rozdilné piiklady (data) mame v daném vrcholu. (O vybéru
kritéria pozdéji.) Prozatim si pfedstavme, ze kazdy vrchol
v ma ¢islo ¢, udavajici jak moc jsou data rozdilna.

Zagindme s jednim vrcholem (kofenem), kde budeme mit
vsechna data z trénovaciho datasetu.

Poté budeme opakované hledat list v, ve kterém jsou ,,smi-
chand co nejvic nesouvisejici data““. Poté nahradime v za
podminkovy vrchol s dvéma syny — listy £, r.

Jak najdeme vrchol, co je nejlepsi nahradit? Budeme chtit
co nejvice snizit rozdilnost dat v listech ) ¢,. Data v na-
Sem listu v pomyslné rozdélime podle vybrané featury do
listd £, 7, coz ndm zmensi soucet o Ac, = ¢y + ¢ — ¢y. Ze
vSech listit vybereme vrchol s nejvétsim Ac, a ten dooprav-
dy rozrezeme.

Po zkonstruovani stromu mtzeme strom jesté lehce prote-
zat. Obcas se ukaze, ze néjaky podminkovy vrchol neni ve
vysledku moc uziteény a mizeme dodatecéné néjaké vrcho-
ly odstranit. Dulezité je, ze prorezavani stromu délame az
po jeho konstrukci. Kdybychom zahazovali na prvni pohled
nezajimavé rozdéleni jiz pfi konstrukcei, tak bychom mohli
minout dobra rozdéleni, kterd by mohla nasledovat po tom-
to rozdéleni. Knihovna scikit-learn implementuje Minimal
Cost-Complezity Pruning algoritmus na profezavani stro-
mu.

A to je vSe. Stoji za zminéni, ze data v jednotlivych lis-
tech se nemtizou ménit. To znamena, Ze se nemulize ménit
i hodnota kritéria ¢, pro vrchol v, dokud ho neroziezeme.
Tedy staci jednou nalézt nejlepsi podminku pro rozdéleni
dat v listu a poté ¢ekat, dokud se nepouZzije.

Z algoritmu neni uplné jasné, pro¢ vybirame vrchol, kde
klesne nejvice nase sledované kritérium, protoze diiv nebo
pozdéji rozdélime vSechny listy (mame jen koneény pocet
dat).

Délame to z toho diivodu, ze na rozhodovaci stromy davame
dodatecné omezeni. Nejbéznéjsi omezeni jsou tato:

o Maximalni hloubka stromu. Strom miZe mit maxi-

malné hloubku d.

e Minimalni pocet dat na rozdéleni. Pokud je pocet
dat v listu je mensi nez n, tak dany list jiz nedélime.

e Maximalni poéet list. Strom muze mit maximélné ¢
listi.

Naskyta se otazka, pro¢ chceme tato omezeni? Bez téchto
omezeni kazdy list naseho stromu bude mit jedno dato. Per-
fektné budeme predikovat data z trénovaci mnoziny, ale nas
cil je jiny. Chceme, aby nas model dobie predikoval nova
neznamé data a bez téchto omezeni bychom délali pfesny
opak — naucili bychom model, ktery overfittuje na trénova-
cich datech.

Nyni zbyva posledni otdzka, a to, jaké kritérium pouzijeme?
UkaZme si rizna rozdéleni dat a porovname jejich vhod-
nost. Mame 8 dat a chceme naudit strom pro klasifikaci. 4
data patii do t¥idy A a 4 data do tfidy B. Necht mame dvé
mozna rozdéleni dat: Jedno rozdéleni rozdéli data do dvou
listt, kde v kazdém listu budou 2 data z t¥idy A a 2 data
z t¥idy B. Druhé rozdéleni rozdéli data také dvou listl, kde
v jednom listu budou 3 data z t¥idy A a 1 dato z t¥idy B
a v druhém listu 1 dato z t¥idy A a 3 data z t¥idy B. Jaké
rozdéleni je lepsi? Oc¢ividné druhé rozdéleni je lepsi. Pred-
stavme si, ze bychom pouzili prvni rozdéleni a po tomto
rozdeéleni vrcholu by konstrukce stromu skoncila. V tomto
pripadé bychom si viibec nepomohli, protoze misto jedno-
ho vrcholu, kde pomér tfid byl 1:1, mame dva vrcholy se
stejnym pomeérem.

N&s cil je najit metriku, ktera bude zachycovat néjakou
vlastnost rozdéleni. Nejdiive se podivame na klasifikaci, ale
poté uvedeme kritérium i pro regresi.

Mira informace (self-information)

Mira informace (self-information) je mnoZstvi ,pfekvape-
ni“, ze nastane dany jev. Toto miize znit trochu zvlastné,



ale zkusme si to vysvétlit na prikladu. Kdyz vam fekneme,
ze zitra vyjde slunce, tak vas to moc nepfekvapi, protoze
pravdépodobnost je velmi vysokd (pomineme-li piipad, Ze
bude zatazeno). Naopak pokud vdm fekneme, Ze v Gervenci
bude snézit, tak to bude velice prekvapivé, protoze pravdé-
podobnost je velmi mala.

V kontextu rozhodovaciho stromu mame v kazdém listu
uréity pocet piiklada, které patii do néjaké tiidy (jeden
jev odpovida jedné t¥idé). Z téchto dat muZeme vytvorit
empirickou distribuci (viz. tfeti dil seridlu).

Formalné je mira informace definovana pomoci sady pod-
minek a z téchto podminek i vyjde, jak vypada predpis miry
informace.

® mira informace méa byt rovna nule, pokud je dany jev
jisty (pravdépodobnost je 1)

e méné pravdépodobné jevy maji vétsi hodnotu (jsou vice
prekvapivé)

® pro nezavislé jevy musi byt hodnoty miry informace sci-
tatelné

Diky tfeti podmince pfesné dostaneme predpis pro miru
informace. Pro nezavislé jevy se pravdépodobnosti nasobi,
definice vsak pozaduje séitani. Operaci ndsobeni pievést scéi-
tani dokdzeme provést pomoci logaritmu.

Mira informace (I) je definovana jako:

1
I(p) = —logp = log];

kde p je pravdépodobnost daného jevu.
Entropie

S mirou informace souvisi pojem entropie. Entropie je stied-
ni hodnota miry informace pro celou distribuci. Stfedni
hodnota se pocitd jako vazeny primér. V nasem piipadé
se stfedni hodnota pocita tak, Zze vynasobime pravdépo-
dobnost daného jevu s hodnotou daného jevu — hodnotou
miry informace jevu a tyto souciny secteme.

Jinymi slovy, entropie udava primérné mnozstvi prekvape-
ni v celé pravdépodobnostni distribuci.

Kritérium déleni pro klasifikaci

7Z teorie vyse muzeme vytvorit kritérium na bazi entropie:

K
Centropie(v) = v H(v) = —|v] - Zpi ~log(p;)
i=1

kde v odpovida vrcholu ve stromé, |v| je podet piikladl
v daném vrcholu, K je pocet klasifikovanych t¥id a p; je

pravdépodobnost, Zze ndhodné vybrany priklad patii do t¥i-
dy i. H(v) je entropie daného vrcholu.

Dalsi mozné kritérium se kterym se muzete setkat je Gi-
ni inder ¢i Gint impurity. Toto kritérium méri, jak cCas-
to je ndhodné vybrany piiklad z daného vrcholu v $patné
klasifikovan, kdyz danému datu pfifadime ndhodnou t¥idu
z distribuce t¥id daného vrcholu v.

K
cGini(v) = lo]- D pi- (1 pi)
i=1

kde p; je pravdépodobnost, ze vybereme nahodné danou
t¥idu a 1 — p; je pravdépodobnost, Ze této tfidé pritadime
$patnou tf¥idu. Toto provedeme |v| krét, protoZe mame |v|
prikladt v daném vrcholu v.

Kritérium entropie se dd odvodit z NLL chybové funkce,
tedy neni to ndhodna véc, kde si jen lidé tekli, ze je to
dobry napad na kritérium. Gini index pro dvé tfidy se da
odvodit z MSE (tedy jen SE) chybové funkce.

Obé kritéria jsou si dost podobna. Jedna z vyhod Gini in-
dexu je, Ze je rychlejsi na vypocet, protoze nepocita logarit-
mus. Na druhou stranu kritérium entropie je vice preferova-
no, kdyz jsou data nevyvazena, tj. kdyz mezi jednotlivymi
tfidami je velky rozdil v poétu dat v datasetu. V praxi ale
stejné chcete vyzkouset obé kritéria a vybrat to, které dava
lepsi vysledky.

Kritérium déleni pro regresi

Pro regresni kritérium se inspirujeme prvnim dilem seria-
lu a pouzijeme MSE chybovou funkce, tedy spise jen SE
chybovou funkci (nebudeme poéitat odmocninu).

vl
csE) => (Wi —9)°
i=1
kde v odpovidé vrcholu ve stromé, |v| je pocet piikladi ve
vrcholu v, y; je target (hodnota, kterou chceme predikovat)
pro dané dato ¢ a y je predikce, ktera se vytvori ve vrcholu
v.

Ukol 1 — Rozhodovaci stromy [8b]: Naprogramujte rozho-
dovaci stromy. Pro leh¢i implementaci jsme pripravili Sablo-
nu,* kterd naéita riizné parametry jako je pouzity dataset a
omezeni pro konstrukce stromt. Budeme pouzivat dva da-
tasety, jeden pro klasifikaci a druhy pro regresi. Pro regresi

pouzijte kritérium cqp, a pro klasifikaci kritérium Centropie-

Muzete odevzdavat i Castecnd feSeni a dostat za né castecné
body. Miniméalné ale musite implementovat jedno kritérium
a jedno omezeni pro konstrukci stromu.

Ukézky pouziti (vystupy byste méli mit stejné). K piikladim pFipojujeme i ilustrace stromi. Prvni ¥ddek vrcholt ¥ikd
podminku pro rozdéleni (pokud vrchol neni list). Dalsi fadek fika pocet dat ve vrcholu a posledni fadek je predikce pro dany
vrchol. U klasifikace jednotlivé hodnoty v poli znamenaji, kolik dat patii do dané tfidy.

python decision_tree.py --dataset diabetes --min_to_split=60

Train RMSE: 54.13917
Test RMSE: 58.95506

4 https://ksp.mff.cuni.cz/viz/36-4-S/decision_tree_template.py
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x[2] <= 0.005
samples = 331
value = 154.344

x[8] <= 0.006
samples

samples = 52
value = 215.038

samples = 48
value = 113.917

samples = 33
value = 87.455

python decision_tree.py --dataset diabetes --max_depth=2

Train RMSE: 58.28164
Test RMSE: 60.41034

x[2] <= 0.005
samples = 331
value = 154.344

x[8) <= 0.006 x[2] <= 0.073
samples = 197 samples = 134
value = 119.787

value = 205.149

samples = 140 | samples = 57 | samples = 109
value = 101.514

value = 164.667 | value = 190.018 |-

python decision_tree.py --dataset diabetes --max_leaves=6

Train RMSE: 55.47440
Test RMSE: 58.58354

x[2] <= 0.005
samples = 331
value = 154.344

r ™
x[8] == 0.006 x[2] <= 0.073
samples = 197 samples = 134
value = 119.787 value = 205.149
samples = 140

Id N
samples = 57 | 431 I<- o.%:;
= samples =
value = 164.667 | 0 " 90,018

value = 101.514

x[9] <= 0.113 les = 52
samples = 57 samp_es =
value = 167.193 :I""“'e ST

python decision_tree.py --dataset diabetes --max_depth 3 --max_leaves=6

Train RMSE: 55.84286
Test RMSE: 58.72956



ample: 40
value = 101.514

samples = 45 || samples = 95 | samples =57 | samples = 52
value = 80.289 || value = 111.568 | value = 167.193 | value = 215.¢

python decision_tree.py --dataset wine --min_to_split=60

Train accuracy: 91.0%
Test accuracy: 86.7%

x[11] <= 2.19
samples = 133
value = [44, 53, 36]

/N

x[0] <= 12.785
samples = 91
value = [44, 47, 0]

[\
e 2ol

python decision_tree.py --dataset wine --max_depth=2

Train accuracy: 94.0%
Test accuracy: 88.9%

x[0] <= 12.785
samples = 91

value = [44, 47, 0]

python decision_tree.py --dataset wine --max_leaves=6

Train accuracy: 98.5%
Test accuracy: 91.1%



python decision_tree.py --dataset wine --max_depth 3 --max_leaves=6

Train accuracy: 98.5%
Test accuracy: 88.9%

0] <= 12.765
samples = 91
value = (44, 47, 0]

Random Forest

Kdyz se podivame na rozhodovaci stromy, tak tyto modely
jsme docela dost omezovali, abychom predesli overfittingu.
Co kdyz omezime stromy jesté vice a misto jednoho modelu,
ktery bude predikovat, pouzijeme vice modeli a vysledek
spo¢itdme primeérem (pro regresi), nebo hlasovanim (pro
klasifikaci)? Tento model se nazyva Random Forest.

V této myslence je mensi problém, Ze pti stejnych parame-
trech a datech budou jednotlivé stromy stejné. Proto vyu-
zijeme dvé techniky:

® Bagging neboli (bootstrap aggregation) je technika, kde
pro kazdy model vytvoiime jiny dataset. Tento dataset
vytvorime tak, Ze z puvodniho datasetu o velikosti n dat
nahodné vybereme n dat s opakovanim. Timto zpuso-
bem dostaneme novy dataset, ktery bude mit podobnou
distribuci jako ptvodni dataset, ale bude se liSit v kon-
krétnich datech. Naptiklad jeden model uvidi jeden pfi-
klad ttikrat a jiny priklad viibec. Tim docilime toho, ze

jednotlivé modely se naudi jiné vlastnosti dat.

e Feature subsampling — pti kazdém déleni vrcholu vybe-
reme jen ¢ast feature z dat, které budeme brat v potaz,
kdyZ budeme délit vrchol (ostatni featury pro dané dé-
leni nebudou pouzity). Tato technika pfispiva k tomu,
aby jednotlivé stromy byly rizné i kdyz pouzijeme stejny
dataset.

Existuji i dalsi techniky, které se pouzivaji, ale tyto dveé jsou
nejbéznéjsi.

Ukol 2 — Random Forest [4b]: Naprogramujte Random Fo-
rest. Pro lehéi implementaci jsme pFipravili Sablonu,® ktera
nacitd ruzné parametry jako pocet konstruovanych stromui
a omezeni pro konstrukce stromu. Tuto tlohu je dobré fesit
az po prvni tloze, protoze se ocekava, ze pouzijete naimple-
mentované feSeni z prvni tlohy. Na rozdil od prvni tlohy,
ale budeme délat jen klasifikaci a jediné omezeni pro kon-
strukci stromid bude maximélni hloubka stromu.

Ukéazky pouziti (vystupy byste méli mit stejné)
python random_forest_solve.py --trees 10 --max_depth=3

Train accuracy: 54.47
Test accuracy: 50.4

python3 random_forest.py --trees=10 --bagging --max_depth=3

Train accuracy: 72.8}
Test accuracy: 72.2%

python3 random_forest.py --trees=10 --feature_subsampling=0.5 --max_depth=3

5> https://ksp.mff.cuni.cz/viz/36-4-S/random_forest_template.py
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Train accuracy: 64.3%
Test accuracy: 62.7%

python3 random_forest.py --trees=10 --bagging --feature_subsampling=0.5 --max_depth=3

Train accuracy: 73.5%
Test accuracy: 75.6%

Ensembling

Ensembling neboli kombinace modelu je technika, kde pro
predikci pouzijeme vice modelt a vysledek spocitame pri-
mérem (pro regresi) nebo hlasovanim (pro klasifikaci). Ran-
dom Forest je jeden z prikladtt kombinace modeld. Tuto
techniku stejné jako napft. bagging, mizeme pouzit i u ji-
nych modelt. Ensembling se velice hodi, pokud maéte vi-
ce modelt, které mizou délat riizné systematické chyby na
néjakych prikladech. Kombinaci téchto modeltt mtizeme do-
sahnout lepsich vysledkt, ale v praxi spi§ dojde k priméru
vysledku na dané metrice. To se nemusi zdat jako nejlepsi
véc, co udélat, ale nékdy se tfeba nemtzeme rozhodnout
jaky model pouzit, tak pouzijeme vSechny. Ensembling je
dobré vétsinou délat na t¥ech az péti modelech (toto ne-
plati pro stromy, kde se ensembling déla z mnoha malych
modelit). Vice modelil se spiSe nepouzivé, protoze samotna
predikce na jednom modelu trva néjaky cas a vice nezname-
né vzdy 1épe. Ensembling mizeme pouzit i na rizné modely,
coz mame ukazano v nasledujicim prikladu.

sklearn
sklearn
sklearn
sklearn

from .datasets import load_iris
.ensemble import VotingClassifier
.linear_model import LogisticRegression

.tree import DecisionTreeClassifier

from
from
from

1r = LogisticRegression()
dt = DecisionTreeClassifier()
data, target load_iris(return_X_y=True)
model = VotingClassifier([
(°1lr’, 1lr), (’4t’, d4t)

D
model.fit(datal[:-1], target[:-1])
model.predict(datal[-1:])

Bohuzel VotingClassifier nefunguje zptsobem, Ze bys-
te dali jiz natrénované modely a na nich provedli hlasova-
ni. Coz je trochu skoda, protoze vétsinou natrénujeme vice
modelti a poté je chceme spojit. Nastésti napsat si tuto
funkcionalitu neni slozité, stac¢i k tomu obycejné pole.

Ukol 3 — Soutdni tloha [3b]: Jako posledni tikol bude sou-
tézni tloha. Z technickych divodu je soutéz zadand jako
samostatna open-datovéa tloha 36-4-S2, kterou najdete ni-
ze. Zdrojovy kéd soutézniho programu ale ptidejte do ZIPu
s FeSenim serialu.

Vsechny tlohy z tohoto seridlu odevzdavejte dohromady
v jednom zazipovaném archivu. Termin odevzdani je 12.
kvétna ve 32:00 (tedy dalsi rdno v 8:00). Poté 1ze odevzda-
vat za snizeny pocet bodu az do konce roc¢niku.

Mgjte se fanfarové a poslednim dile se podivime na uceni
bez uditele (unsupervised learning)!

Michal Kodad

3 body

36-4-S2 SoutéZni uloha serialu

Z technickych duvodu je 3. kol seridlu oddélenou tlo-
W1l hou. Odevzdava se jako open-datova uloha 36-4-S2, ale
prosime pfiloZte do zazipovaného archivu k seridlu i svd re-
sent tohoto tkolu. Pokud to neudélate, mizeme vam doda-
tecné body odebrat.

V této soutéZi je povolené pouzivat libovolné modely ze
scikit-learn moduli sklearn.tree, sklearn.ensemble a
sklearn.linear_model. Je zakdzano pouzivat jiné modely
implementované v knihovné scikit-learn jako MLP, ...

Jak soutéz bude probihat? Od nas dostanete trénovaci a
testovaci data. Dale od nas dostanete Sablonu,® ktera si
v pripadé potfeby data stdhne a nacte vam data. U tré-
novacich dat budete mit k dispozici vstupni featury a vy-
stupni hodnoty, ale u testovacich dat budete mit k dispo-
zici jen vstupni featury. Vasim tkolem je natrénovat model
na trénovacich datech a predikovat vystupni hodnoty pro
testovaci data. Dataset mliZzete rtizné transformovat (aug-
mentovat), ale nesmite si pfidavat dalsi externi data do tré-
novaciho datasetu. Vsechny vystupy musi byt generované
vasim programem. Toto pravidlo nezakazuje mit v progra-
mu pravidla, kterd vystupy upravuji. Tyto predikce poté
odevzdate do odevzdavatka.

Vasim tkolem je vypredikovat, jaka cislice se nachézi na
obrazku.

Pokud vase feSeni bude splnovat, ze na testovacich datech
budete mit pfesnost (accuracy) minimélné 94, % (této hod-
noté budeme fikat prdh), tak dostanete 3 body. Tim ale
zabava teprve zacind, protoze timto krokem jste se kvalifi-
kovali do soutéze.

V soutézi budete soutézit s ostatnimi feSiteli az o dalsi 3
bonusové body. Abyste védéli, jak si stojite, tak k této tloze
je i dynamické vysledkovka.” Na této vysledkovce uvidite
svou accuracy metriku na testovacich datech nebo hodno-
tu prahu, podle toho, jakd hodnota je horsi. Dale na této
vysledkovce budete fazeni podle accuracy metriky na tes-
tovacich datech. Pokud jste v soutézi, tak sice neuvidite
accuracy metriku, ale porad budete védét, kolik lidi je lepsi
nez vy.

Bonusové body se budou udélovat podle nasledujiciho krité-
ria: Nejlepsi prvni ¢tvrtina fesiteld rfazena podle accuracy
metriky, ktera se kvalifikovala do soutéze, dostane 3 bo-
dy, druha ¢tvrtina dostane 2 body a tfeti ¢tvrtina dostane
1 bod. Bonusové body budou ptidéleny po prvnim deadlinu
pro tento dil seridlu.

Hodné stésti!

https://ksp.mff.cuni.cz/viz/36-4-S/competition_template.py|

7 https://ksp.mff.cuni.cz/viz/36-4-S/vysledkyl
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KSP pro vas pripravuji studenti Matematicko-fyzikalni fakulty Univerzity Karlovy.
Realizace projektu byla podpofena Ministerstvem skolstvi, mladeze a télovychovy.

.‘ ma tf\[Z Webové stranky: E-mail: Organizatori a kontakty:
lhttps: //ksp. mff.cuni.cz/| https: //ksp.mff.cuni.cz/kontakty /|
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