Korespondenc¢ni Seminar z Programovani

36. rocnik KSP

Mili resitelé, tesitelky a resitelcatal

Dostava se k vam druhé ¢islo hlavni kategorie 36. roéniku 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 iloh budeme vystavovat hned po skonceni série. Pokud nas pak pfi opravo-
véani napadnou néjaké komentafe 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 17. prosince 2023 ve 32:00 (tedy dalsi rano v 8:00)

Odevzdavani: Pies web na adrese pittps://ksp.mff.cuni.cz/h/odevzdavatko /|

Znacky tloh: () Lehdi dloha (G jeji ¢st) vhodna pro zadatecniky

Listopad 2023

Praktickd open-data tiloha

@’ Uloha, u které doporuc¢ujeme zadist se do kuchaiky Q Serialovéa tloha

8 Experimentalni (neobvykld) tloha

Odmeéna série:

Sladkou odménu si vyslouZi ten, kdo ziska z této série alespon 42 bodu.

Druha série tficatého Sestého ro¢niku KSP

36-2-1 Fronty na posté 10 bodua

»Jupi!“ Kevinovi pravé jeho vlastnoru¢né vyrobené ho-

W1l dinky oznamily, Ze mu na postu dorazila sladkd odména
za, odevzdani originalniho feseni tllohy Nejlepsi programo-
vaci jazyk z minulé série KSP. Jenze na posté byvaji hrozné
dlouhé fronty. Komu by se v nich chtélo ¢ekat? Nastésti si
Kevin po hrozivé zkusenosti z minula, kdy stravil cekanim
na po$té nékolik hodin, napsal poéitacovy program (také
diky znalostem ze seridlu o strojovém uéeni). Ten umi pfed-
povidat, kdy lidé chodi na postu a jak viibec pracuji tamni
ufednici. Nyni by ho ale zajimalo, jak z téchto dat vy¢ist,
kdy ma na postu pfijit, aby stravil ¢ekanim ve frontach co
nejméné casu a vyzvedl si zasilku.
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Posta, a tedy i Kevintuv simulator, funguji nasledujicim zpu-

sobem: Na posté se nachazi () prepazek, za kterymi sedi

urednici. Ke kazdé prepazce je samostatnd fronta. Déle se
na posté déji t¥i druhy udalosti:

1) Neékdo novy pfijde na poStu a zafadi se na konec fronty
u piepazky ¢islo 0. (Na té se mimochodem i vystavuji
listecky s €isly pro dalsi vyFizovani zékaznikovy zadosti.)

2) Uftednik na piepazce j rozhodne, ze s pozadavkem prv-
niho zdkaznika ve fronté (tézko Fict, kdo pFesné to bude
— moznd to muZe byt i Kevin) si nevi rady (nebo se mu
zrovna nechce moc pracovat), a posle jej k pepazce ¢islo
k, kde se zakaznik zaiadi na konec fronty. Cislo k& neni
nikdy 0, protoze kdyby nékdo mél dva listecky, mohlo by
to rozhodit interni systém posty.

3) Utednik na prepazce j vyiidi zadost prvniho zdkaznika
ve své fronté, a ten poté, pln frustrace z prebujelého by-
rokratického systému, odchézi deprivovan domi.

V jednu chvili posta zavie. Zbyli zdkaznici maji smilu a uz
na né neptijde fada.

Poradite Kevinovi, kdy ma na postu prijit, aby stravil ce-
kéanim ve frontach co nejméné casu a co nejdiive si odnesl
zasilku?

Slibujeme, ze dvé udalosti nikdy nenastanou ve stejném ca-
se. Kevin vSak muze prijit ve stejnou dobu jako nékdo jiny.
Protoze je ale slusné vychovany, pusti vzdy danou osobu
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pred sebe. Dale slibujeme, ze vzdy bude aspon jedna za-
dost odbavena a nikdy nebude ufednik obsluhovat prazd-
nou frontu.

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 fadku dostanete dvé cela klad-
na ¢isla Q a P. Cislo Q udava pocet prepazek, které jsou
o¢islované od 0 do @ — 1. Cislo P znaéi podet udalosti. Na
dalsich fadcich dostanete v chronologickém potradi P uda-
losti. Kazda udalost je popsana casem ¢, kdy nastala, a
typem y. Typ y je jednim ze tii znaktt N, P nebo V:

1) N -
2) P - pfesun zdkaznika. V tom p¥ipadé jesté dostanete na
dalsim radku dvé ¢isla j a k, o které prepazky se jedna.

nékdo novy pfisel na postu.

3) V - nédi zéddost byla vyfizena. Na dalsim fadku je jedno
¢islo j, na které prepazce se tak stalo.

Formit vyjstupu: Na vystup vypiste dvé éisla W a C. Cislo C
tika, kdy mé Kevin na postu pfijit, aby stravil ¢ekdnim na
posté co nejméné casu W. Pokud existuje vic moznosti, kdy
muze prijit a ¢ekat W ¢asu, pak vypiste tu, kterd zacina
nejdriive - Kevin se uz totiz nemuze dockat svych sladkosti.

Ukdzkovy vystup:
8 4

Ukdzkovy vstup:
7
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Kevinovi se vyplati pfijit v ¢ase 4. Protoze nikdo nepfijde ve
stejny moment, tak se rovnou zafadi do nulté fronty. (Jinak
by pustil vSechny lidi pifed sebe a az pak by se zafadil do
fronty.) Poté se v ¢ase 10 pfesune do druhé fronty. V ¢ase 11
dostane svou sladkou odménu a jde domi. Na posté tedy
stravil ¢as od 4 do 11, coz je 8 jednotek casu. Kdyby prisel
pozdéji, uz by se na néj nedostalo.

36-2-2 Zachrana mravencu 12 bodu

,Pozor! Pada sigka!” zakficela Sara na Kevina z druhé stra-

ny lesni cesty. Kevin v mziku zméfil, kam nahlasend Siska
dopadne a ihned se dal do zachrarovani nebohych mraven-
ctl na cesticce. Na kazdého mravence, kterého si ptal ochra-
nit, polozil krabicku od zapalek. Kdyz pak siska dopadla
na zem, misto mravencd zasdhla a ponicila jen polozené
krabicky. Ty ale ted po §iSce nejsou znova pouzitelné, a Ke-
vin tak musi s dal$im poplasnym vykiikem Sary pokladat
krabicky nové. Ale ouha, na zachranu vSech mravenct by
Kevin nyni potfeboval 5 krabicek, v kapse mu ale zbyvaji
uz jen 2.

Lesni cesta ma tvar tabulky N x N, na niz se na kazdém
policku budto vyskytuje nebo nevyskytuje mravenec (mra-
venci se nehybou, zistavaji na stile stejném misté). Kevin
ma jen K krabicek od sirek a s kazdou z nich dokéze ochra-
nit pouze jednoho mravence od jednoho dopadu Sisky.

Pfed samotnym zacatkem padani Sisek se Sara podiva na
borovici nad cestou a presné urci, kdy a kam budou dopadat
jak velké sisky. Dopadové plocha Sisky ma tvar obdélniku
o zadanych rozmeérech — mize byt pro kazdou sisku jinak
velka.

Kevina by zajimalo, kdy a kam ma umistit nejvyse K kra-
bic¢ek tak, aby po konci padani S §iSek zachranil co nejvice
mravencu.

Pozor, mravencti miize byt opravdu hodné, nechceme tedy,
aby slozitost FeSeni zavisela na jejich poctu.

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

13 bodu

36-2-3 Ztracena bunda
g Jirka si uzil tyden lyzovani v horach, ale nastal ¢as
o] odjezdu domt. Zabalil si tedy své véci a chystal
se vyrazit na nadrazi, kdyz zjistil, ze nékde ztratil svoji
bundu. Vlaky maji sice topeni, takze v nich by mu bunda
nechybéla, ale na nastupistich je strasna zima, a Jirka by
nerad nachladl. Chtél by tedy naplanovat takovou cestu do-
mi, aby stravil v souc¢tu co nejkratsi dobu na nastupistich.
Pomiizete mu?
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Dostanete k dispozici jizdni fady vlakt. Cesta muze tr-
vat vice dni, vlaky jezdi kazdy den stejné. Jeden den mé
86400 sekund, s letnim ¢asem neni tieba pocitat. Za cas
straveny na nastupisti se povazuje soucet ¢ast na prestupy,
neboli rozdilt odjezdl a piijezdt v kazdé stanici. Navic se
k nému pripocitava ¢as do odjezdu prvniho vlaku. Pokud
chce Jirka prestoupit do vlaku, ktery odjizdi v drivéjsi cas,
nez ve ktery Jirka do prestupni stanice prijede, tak tam
miuze pockat do dalsiho dne. Jirkovi je jedno, v jaky cas
dorazi domii. Zadny vlak nezastavuje ve stejné stanici vice
nez jednou, zaddné dva vlaky nezastavuji ve stejné stanici

ve stejny cas.

@ V prvnich tfech vstupech za celkem 6 bodu se muze
Jirka dostat domi za dvanact hodin, a navic nejezdi

zadné vlaky mezi Sesti hodinami vecer a Sesti hodinami ra-

no.

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 fadku bude nazev stanice, od-
kud Jirka jede, a cas, kdy tam zacina. Na druhém fadku
bude nazev stanice, u které Jirka bydli. Na tfetim fadku
bude pocet vlakt v jizdnim fadu. Poté budou néasledovat
informace o jednotlivych vlacich. Popis kazdého vlaku bu-
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de zacinat jednim fadkem, na kterém bude jeho jméno a
pocet stanic, ve kterych zastavuje. Poté bude néasledovat
tadek za kazdou stanici, na kterém bude jeji jméno a cas,
kdy v ni vlak zastavuje.

Jména stanic a vlakt se skladaji jen z pismen anglické abe-
cedy, arabskych ¢islic a spojovniki (-). Vzdy obsahuji ale-
spoti jeden znak. Casy jsou celd é&isla, kterd vyjadiuji cas
od ptilnoci v sekundach.

Formdt vystupu: Na vystup vypiSte vSechny vyuzité spoje.
Za kazdy spoj vypiste na jeden Ffadek jméno vlaku, kterym
ma Jirka jet, a jméno zastavky, na které ma vystoupit. Jirka
vzdy pojede zadanym vlakem co nejdiive to jde, nebude
¢ekat do dalsiho dne zbytecné.

Ukazkovy vystup:
SP1402 ZABREH-NA-MORAVE

Ukdzkovy vstup:
RAMZOVA 62100

BRNO-HL-N R899 PREROV
4 R1100 BRNO-HL-N
R1100 4

BOHUMIN 16500

PREROV 20340

BRNO-HL-N 25140
BRNO-KRALOVO-POLE 26040
R914 4

SUMPERK 22260
ZABREH-NA-MORAVE 23400
OLOMOUC-HL-N 25260
BRNO-HL-N 31320

SP1402 4

JESENIK 61260

RAMZOVA 62640
HANUSOVICE 64620
ZABREH-NA-MORAVE 66300
R899 5

PRAHA-HL-N 77460

KOLIN 79620

PARDUBICE 81180
ZABREH-NA-MORAVE 84960
PREROV 780

Nejlepsi plan pro Jirku je pockat 540 sekund na vlak SP1402
a jet do Zabiehu na Moravé, tam pockat 18 660 sekund na
vlak R899 do Prerova a tam pockat 19 560 sekund na vlak
R1100 do Brna. Celkem tedy Jirka stravi 38 760 sekund
¢ekanim na nastupistich.

Mohl by misto toho jet ze Zabrehu na Moravé do Brna
pfimo vlakem R914, ale to by stravil cekdnim celych 44 040
sekund.

Organizdatori KSP neruci za spravnost jizdnich tadu v tes-
tovacich vstupech.

36-2-4 Nejlepsi programovaci jazyk, ¢ast II. 10 b.
8 Vazeni resitelé, dékujeme vam za spoustu kreativ-
LN nich a zajimavych instrukeci! Jejich kombinaci vzni-
kl vskutku... lahodny programovaci jazyk. S radosti tedy
oznamujeme, ze nase poznatky jsou konzistentni s dosa-
vadnim vyzkumem.! Nyni je ¢as vyzkouset nas novy jazyk,
fikejme mu ksplang, v praxi, a to na velice zdkefnych in-
formatickych dlohach, na které byste v béZném programo-

vacim jazyce urCité€ jen tézko hledali feSeni na vic nez tfi
radky.

Kompletni seznam instrukci ksplangu naleznete na samo-
statné strance.? Na stejném misté taktéZ naleznete odkaz
na interpreter jazyka, ktery mutizete pouzit pro ladéni vasich
programi.

Pro pfipomenuti, jazyk pocita s 64-bitovymi celymi ¢isly se
znaménkem. Preteceni Cisla pfi vypoctu zpusobi ukonéeni
programu chybou. Jedind pamét, kterou mé program k dis-
pozici, je zdsobnik. Ten si mtzete predstavit jako posloup-
nost ¢isel usporddanou shora dolt. Nova ¢isla pfidavame na
vrchol zasobniku, odebirdme opét z vrcholu. Zasobnik mé
omezeny pocet prvki (v této tloze 2097152) a jeho pre-
kroceni ukon¢i program chybou. Ve vsech tkolech miizete
predpokladat, ze se na zasobnik vejde aspon dalsich 1000
¢isel. Pro tcely vyhodnoceni tlohy je cas vypoctu téz li-
mitovan, nicméné vSechny zadané tikoly se do limitu hravé
vejdou.

Program je sekvenci instrukci v textové formé oddélenych
libovolnymi whitespace znaky (mezerami, novymi Fadky,
...). Sekvence obsahuje pouze instrukce, neni mozné do
sekvence zadat konstanty. Instrukce nemaji zddné parame-
try, pracuji pouze se zasobnikem. Pokud na zasobniku ne-
ni dostatek hodnot pro vykonani instrukce, program bude
ukoncen chybou. Poc¢atecéni stav zasobniku bude pro kazdou
ulohu definovan.

,Vstupem® programu se rozumi stav zasobniku pfed jeho
spusténim a ,,vystupem“ stav po jeho ukonceni.

Priklad: program ++ ++ max zvysi ¢islo na vrcholu zasob-
niku o 2, a poté nahradi horni dvé ¢isla na zisobniku tim
vétsim z nich. Pokud by na zasobniku byly méné nez dvé
hodnoty, program by skon¢il chybou.

Tuto dlohu odevzdavejte v odevzdavatku, podobné jako
bézné opendata ulohy. Generované vstupy muzete v ode-
vzdavatku ignorovat, vase ksplangové programy odevzda-
vejte v textové podobé jakozto vystup k danému tikolu. Po
odevzdani je nas interpreter ksplangu spusti na né€kolika ne-
verejnych testovacich vstupech a da vam védét o vysledku.

Ukol 1 — Nula [3b]: Piidejte na zasobnik ¢islo 0. Zasobnik
na vstupu neni prazdny, vzdy je na ném alespon jedno ¢is-
lo. Vystupem programu je tedy cely jeho ptvodni vstup,
a navic jedna nula na vrchu zasobniku.

Ukol 2 — Negace [2b]: Znegujte ¢islo na vrchu zasobniku. Na
zédsobniku je alespon jedno ¢islo. Negované ¢islo nahradte,
ale cokoli pfed nim nemérte. Napiiklad ¢islo 42 nahradte
za —42 ¢i naopak. Vas§ program by mél fungovat na celém
rozsahu 64-bitovych celych znaménkovych ¢isel, kromé je-
ho nejmensi mozné hodnoty (ta nemd v 64 bitech kladny
ekvivalent).

Ukol 3 — Duplikace [5b]: Méte neprazdny zasobnik, zdupli-
kujte ¢islo na vrcholu. Mizete predpokladat, Ze toto ¢islo je
rozumné malé, veslo by se i do 32-bitového integeru, tedy je
v rozsahu —2147483648 az 2147483647. Vystupem progra-
mu je tedy cely jeho ptvodni vstup, a navic kopie vrchniho
¢isla na vrchu zasobniku.

Ale to nent vse, hrochu. Jesté jsme vibec neprozkouma-
li mnoho dalsich moznosti tohoto jazyka. Vyrobili jsme ale
néjaké zakladni bloky, ze kterych se daji poskladat zajimavé
algoritmy. Proto se ksplang vrdti jesté v pristi sérii s po-
krocilejsimi ulohami.

1 CAPEK, Josef. Povidani o pejskovi a ko¢i¢ce. 16. vyd., Praha: Albatros, 2003. 118 s. Strana 79.

2 https://ksp.mff.cuni.cz/viz/ksplang
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12 bod1

36-2-S Chozeni po gradientu
Q Pravé ctete druhy dil seridlu. Pokud jste netesili ten
prunt, pro pochopeni ndsledujicich odstavci je vhod-
né si jej prinejmensim precist. Ulohy z néj je stile moiné
odevzddvat za polovinu bodii.
V minulém dile jsme si predstavili linedrni regresi, ale ne-
ukézali jsme si, jak ji natrénovat. Ti, kdo udélali bonusovy
tkol, tak znaji jednu moznost uceni linearni regrese — zjistili
vzorec na vypocitani optimalnich vah vici danym dattm.
Piedstaveny model (linedrni regrese) je vcelku dost jedno-
duchy, protoze jak je vystup linearni vuci vstupu, tak se
optimalni vahy daji vypocitat pfesné, coz je luxus, ktery

vvvvvv

vvvvv

nasi linearni regresi. Budeme uc¢it nas model pomoci gradi-
entu!

Gradient

Co je to gradient? Gradient je soubor parcialnich derivaci
podle vSech proménnych. Tedy napt. kdyz jsme v minulém
dile derivovali funkci MSE podle vah, tak gradient je

( )

Opravdu si to predstavte jako pole, kde v kazdém policku
je ulozena jedna parcialni derivace. V linearni algebfe se
tomuto ,,poli“ fika vektor. Jediny velky rozdil je v tom, ze
pole byste si predstavovali jako jeden dlouhy radek cisel,
ale vektor je dlouhy sloupec cisel.

OMSE OMSE
8’(1)1

OMSE
6’(1)2 B 811}f+1

Uz vime, co je to gradient, ale co nam 1ika? K zodpovézeni
této otézky se vratime zpét k parcidlnim derivacim. Par-
cialni derivace nam fikaji, jak moc se funkce zméni, kdyz
trochu zménime jednu proménnou. Pokud je parcialni de-
rivace v daném bodé kladna, tak se funkce zvétsi, kdyz
miniaturné zvétsime danou proménnou. Naopak pokud je
zaporna, tak se funkce zmensi.

Mizeme si to predstavit tak, ze kazda parcidlni derivace je
jedna ,smérovka“, ktera ukazuje, jak moc a jakym smérem
funkce nejvice roste, kdyz zménime pravé jeden konkrétni
parametr funkce. Gradient tyto smérovky slozi do jedné
Sipky, kterd ukazuje, jakym smérem funkce nejvice roste.

Ukazme si piiklad gradientu funkce o dvou proménnych.
Vektor (3,0) pfedstavuje parcidlni derivaci podle prvniho
parametru. Pfedtim jsme brali parcidlni derivaci jen jako
¢islo, ale nyni pro geometrickou reprezentaci smérovky po-
tfebujeme vektor, kde i-t4 parcialni derivace je ulozena na
1-té pozici a v8ude jinde jsou nuly. Vektor (0, 1) pfedstavu-
je parcialni derivaci podle druhého parametru. Gradient je
poté ¢erveny vektor (3, 1) neboli gradient je slozeni vektort.
Na obrazku mate priklad znazornén.

(0,1) (3,1)

v_______
—~
w
]
~

Gradient je tedy vektor parcidlnich derivaci a fikd nam,
jakym smérem funkce nejvice roste.

—4-

Nam by se ovSem hodila informace, jakym smérem funkce
nejvice klesa. To se ale jednoduse zjisti z gradientu — pred
gradient ddme minus. Minus gradient ndm naopak fika, ja-
kym smérem funkce nejvice klesa.

Gradient descent

Nyni si zkusime vymyslet jednoduchy algoritmus, ktery bu-
de hledat minimum funkce. Stojime v néjakém bodé a chce-
me se dostat do bodu, kde je funkéni hodnota miniméalni.
Jak toho dosdhnout? Podivame se smérem, kterym funk-
ce nejvice roste, a udélame krok vzad. Tedy se posuneme
ve sméru minus gradient. Tento postup budeme opakovat,
dokud se nedostaneme do minima.

Nyni je otazka jak velky krok mame udélat. Pokud budeme
délat moc velké kroky, tak se miize stat, ze minimum vzdy
prestielime a nikdy se do néj nedostaneme. Pokud budeme
délat moc malé kroky, tak nam bude dlouho trvat, nez se
dostaneme do minima. Proto si zvolime néjakou konstan-
tu «, ktera bude tikat, jak velky krok budeme délat. Této
konstanté « se tikd learning rate a tato konstanta bude
nas prvni hyperparametr. Hyperparametr znamena, ze ten-
to parametr si model nenastavuje sam, ale nastavujeme ho
my na zacatku uceni. Na§ algoritmus bude vypadat nasle-
dovné:

w—w—a-VyE(w),

kde w je vektor vah, « je learning rate a V,,E(w) je gra-
dient ztratové funkce F(w) vici vektoru vah w. Funkce E
se rovna pruméru hodnot z néjaké ztratové (loss) funkce na
jednotlivych datech. Pro linerni regresi je MSE (coZ je prii-
mér kvadratickych chyb) hledand funkce E a jeji parcidlni
derivace zname z minulého dilu.

Dale nebojme se toho, ze tady najednou pouzivame vek-
tor vah w, tento postup funguje i tak, ze si postupné vy-
pocitame jednotlivé parcidlni derivace a upravujeme vahy
podle nich. Tady si jen potfebujeme dat pozor, ze kdyz vy-
pocitame parcialni derivaci podle vahy wq, tak tuto vahu
nemuzeme hned nahradit starou vahou! VSechny parcidlni
derivace musime vypocitat se starymi vahami a az poté je
nahradit novymi vahami. Tedy uceni bude vypadat néjak
takto:

/ oFE
w1 —w — o Dw;
’ — o 2E
Wy s~ Wy — o Dw;

w +— w'

Tomuto algoritmu na hledani minima se nazyva gradient

descent.

Trochu jsme vam kecali. Funkce E se ve skute¢nosti po-
@ ¢ita jako stfedni hodnota z néjaké ztratové funkce na
jednotlivych datech. Pokud bereme, ze vSechna data z da-
tasetu jsou stejné pravdépodobné, tak stiedni hodnota je
opravdu rovna klasickému praméru. Jinak je stfedni hod-
nota rovna vazenému prumeéru.

Standardné data z datasetd bereme stejné pravdépodobna,
ale obcas se vyplati data ,prevdhovat®“. Predstavte si, ze
mate klasifikovat data, jestli na obrazku je kocka nebo pes.
V testovaci mnoziné jsou tyto data v néjakém poméru, ale
pokud méame podezieni, Ze tento pomér je v testovacich
datech jiny, tak dava smysl prevahovat data z trénovaciho
datasetu, aby vice odpovidal poméru v testovacich datech.



Varianty gradient descentu

Prvni varianta je (Standard/Batch) Gradient Descent. Ta
funguje tak, Ze vezmeme vSechna data, spoc¢itame gradient,
upravime vahy a toto budeme opakovat. Zde je vyhoda,
ze gradient mame presné vypocitany — pocitame stfedni
hodnotu gradientt pfes vsechna data. Nevyhoda ale je, ze
pokud méme hodné piikladi, jedna tprava vah muize byt
hodné pomala. Hlavné pokud si pfedstavime dataset s né-
kolika miliony obrazkt, tak vypocet gradientu bude hodné
pomaly.

Dobré, tak zkusme jiny ptistup, ktery se nazyva Stochastic
Gradient Descent (SGD). Zde vezmeme nahodné jen jed-
no dato a podle néj upravime vahy. U tohoto postupu jsou
tpravy vah rychlé, ale bude ndm tento postup fungovat a
najde minimum? Zde je dileZité, Ze bereme data ndhod-
né. Kdybychom je nebrali ndhodné, ale pokazdé prochézeli
data ve stejném poradi, tak budeme délat systematickou
chybu a nemusime se dostat do minima. Kdyz vsak bude-
me brat data ndhodné a budeme toto opakovat dostatecné
dlouho, tak v priméru se tato hodnota bude ptiblizné rov-
nat stfedni hodnoté ztratové funkce pres vsechna data.

Ale nemusime byt tak extrémni a muzeme zvolit zlatou
stfedni cestu. Muzeme vzit B nadhodné vybranych dat. B
nahodné vybranych dat se nazyva minibatch a z toho ply-
ne i nazev tohoto algoritmu — Minibatch SGD. Vypocita-
me gradient minibatche, tedy spocitame aritmeticky pri-
mér hodnot ztratové funkce pres jednotlivd data a nakonec
upravime vahy. Vypocet gradientu pro jeden minibatch bu-
de vypadat nasledovné:

B
VwE(w) = Z ﬁ - gradient pro i-té dato

i=1
Zde se mize jevit nevyhoda, ze budeme muset nastavovat
dalsi hyperparametr B. Zde se ale nemusime se bat, protoze
tento hyperparametr je spise technicky a neovliviiuje moc
vysledky. Typicky se nastavuje, aby vahy modelu a samotna
minibatch se vesla do RAMky ¢i GPU paméti.

V praxi se vybirani minibatchd d€la tak, ze se data z data-
setu zamichaji a pak se postupné berou data po B kusech.
Tedy prvni minibatch bude obsahovat prvnich B dat, dru-
hy minibatch bude obsahovat dalsich B dat atd. Posledni
minibatch mize byt mensi nez B. Prichodu vSemi daty se
tika epocha. Po kazdé epose se data zamichaji a zacne se
nové epocha.

Preuéeni

Dfiv nebo pozdéji prijdeme na jeden nepiijemny problém.
Kdyz se snazime co nejvice snizit trénovaci chybu, tak chvi-
li testovaci chyba klesa také, ale poté zase roste. Tomuto
jevu se Fikd pfeuceni (overfitting) a tento problém se mi-
ze vyskytnout u vSech modelid strojového uceni. Ilustrujme

si problém na jednoduchém datasetu, kde kazdé dato mé
jednu featuru x a vystupni hodnotu.

Kdyz budeme ucit linearni regresi na této jedné featute, tak
ndm model bude pfedpovidat jen pfimku (vic dany model
nedokéZze namodelovat). Kdyz do daného modelu pfidame
novou featuru z2, tak nam model bude piedpovidat kva-
dratickou krivku. Vsimnéte si, Ze linedrni regrese je slaby
model. Linearni regrese nasobi vstupni featury néjakou kon-
stantni vahou a sam si nedokaze vytvorit featuru 22, tuto
featuru mu musime dodat my. Tim, Ze mu dodame novou fe-
aturu, tak se model stane silnéjsim — dokaze modelovat vice

funkci. No ale pokud budeme s touto myslenkou pokraco-
vat dal, tak za¢neme p¥idavat dalsi featury =3, 2, ..., "1,
kde n je pocet dat. Timto jsme modelu dali tolik volnosti,
ze dokaze presné namodelovat data z trénovaciho datasetu.

Ale opravdu jsme toto chtéli?

Na nasledujicich obrazcich modré body znézornuji trénova-
ci data. Snazime se natrénovat model, ktery bude co nejvice
podobny zelené kiivce (funkce sinus). Popisek N fika, ja-
ky polynom nejvyssiho stupné jsme dodali linearni regresi.
Napt. pro n = 3 model m4 featury 1 (bias), z, 2% a 3.
Cerna kiivka znazoriiuje nasi natrénovanou funkci pomoci

naseho modelu.

Y 0 ;_
-1 S I
1 2
Pokud pfidame z, 22, 23, ...,2" ! feature, tak dany model

dokéze presné namodelovat danou funkci z n bodi. Ano
dokazali jsme dostat nulovou chybu na trénovaci mnozinég,
ale generaliza¢ni vlastnost tohoto modelu je pfiserna, uz
dokonce model, ktery modeluje jen pfimku si vede 1épe nez
tento model.

Vyfesit problém preuceni mizeme dvéma zpisoby. Prvni
moznost je, Zze odebereme néjaké featury a tim model zesla-



bime. Neboli uz nebude moct modelovat tolik funkei. To-
muto omezeni fikame, Ze snizujeme kapacitu modelu.

Druhad moznost je pridat regularizaci. Regularizace bude
néjak omezovat model, aby si nemohl jen ,zapamatovat®
data z trénovaciho datasetu.

Poznamka: Preuceni dost ¢asto souvisi s tim, Ze mame malo
dat. Pokud bychom méli vice dat, tak by se model nemohl
tak snadno pfeucit. Samoziejmé pokud s vétsim datasetem
pridame i vice featur, tak model znovu preucime.

Regularizace

Jedna z nejstarsich regularizacnich technik je vynucovani
malych vah v modelu. Tato technika funguje na principu
,Occamovy britvy“, ktera fika, ze pokud mame vice hy-
potéz, které vysvétluji data stejné dobre, tak bychom méli
pouzit tu nejjednodussi hypotézu. Prakticky tento princip
aplikujeme tak, Ze preferujeme model s mensimi vdhami,
ale nezakazujeme velké vahy, pokud jsou potieba.

Konkrétné pouzijeme Lo regularizaci, ktera spociva v tom,
ze ke ztratové funkci pri¢itame soucet druhych mocnin vah,
ze kterych pocitame gradient. Derivaci sou¢tu mizeme po-
¢itat jako soucet derivaci (viz pravidla derivaci z prvniho
dilu) a nésledné vypocitat gradient Ly regularizace. Gradi-
ent neni slozity na vypocitani a my rovnou prozradime, zZe
vysledek je 2w (mlZete si ovéfit, Ze toto plati). Vyslednd
aktualizace bude vypadat nasledovné:

w—w—a-VyEw)—a-\- 2w,

kde a je learning rate a A je novy hyperparametr, ktery rika,
jak moc ma byt regularizace silnd. Tedy jak moc budeme
preferovat mensi vahy. Napf. pokud bychom méli A = 0,
tak timto jsme regularizaci vypnuli. Linearni regrese s Lo
regularizaci se nazyva Ridge Regression.

Obcas se muzete setkat s L regularizaci, ktera funguje po-
dobné, jen se od¢itd soucet absolutnich hodnot vah. Tato
regularizace se nazyva Lasso Regression.

Pokud jste udélali bonusovy kol z minulého dilu, tak tam
jste délali inverzi matice, ale inverze této matice nemusi
obecné existovat! Nastésti, pokud pouZijeme Lo regulariza-
ci, tak inverze matice vzdy existuje (pokud je A > 0).

Poznamka: Spravné bychom neméli regularizovat bias, pro-
toze bias se nedd pfeudit (urCuje posunuti kiivky) a bias
klidné mtize nabyvat obfich velikosti. Napf. kdyz budeme
predpovidat cenu nemovitosti, tak tyto ceny budou zacinat
na nékolika milionech, tak bias dava smysl mit v fadu 10°.
My pro jednoduchost budeme implementovat regularizaci,
kde budeme regularizovat i bias.

Ukol 1 — Minibatch SGD s regularizaci [9b]: Naprogra-
mujte minibatch SGD s Ly regularizaci. Za implementaci
minibatch SGD bez regularizace dostanete 7 bodi, pokud
naimplementuje i Lo regularizaci, tak dostanete dalsi 2 bo-
dy. Pro lehéi implementaci jsme p¥ipravili sablonu,® kterd
nacita rizné parametry jako je learning rate, pocet epoch,
velikost minibatche, silu regularizace a dalsi. Vasim tkolem
je naimplementovat minibatch SGD, podle popisu vyse. Ko-
mentafe v Sabloné vAm pomohou s implementaci a pokud
vam fiké, ze danou funkcionalitu mate naimplementovat
specifickym zpusobem, tak to prosim dodrzte. Vétsinou je
to kvili tomu, aby vysledky byly deterministické.

3 https://ksp.mff.cuni.cz/viz/36-2-S/sgd_template.pyl

-6 —

Ukéazky pouziti (vystupy byste méli mit stejné):
python sgd_sol.py --epoch=4

117.86563103
108.20876719
102.61281589
99.14106920

Epoch 1: train
Epoch 2: train
Epoch 3: train
Epoch 4: train
Sklearn RMSE =

103.31421434, test
77.40719787, test
60.35241020, test
48.84099080, test
90.80722977

python sgd_sol.py --batch_size=25 --epoch=4

Epoch 1: train = 126.64024620, test = 126.71501308
Epoch 2: train = 112.17614236, test = 120.84637896
Epoch 3: train = 99.95421640, test = 116.11829531
Epoch 4: train = 89.46774700, test = 112.30490246

Sklearn RMSE = 90.80722977

Vsimnéte si, ze kdyz zvétsime batch_size parametr, tak to
ma za nasledek, Zze provedeme méné uprav vah, coz méa za
nasledek, ze se model pomaleji uci.

python sgd_sol.py --epoch=4 --12=0.1

117.94782460
108.41465282
102.91563331
99.50932724

Epoch 1: train
Epoch 2: train
Epoch 3: train
Epoch 4: train
Sklearn RMSE =

103.48492886, test
T77.97279997, test =
61.25676694, test
50.02640936, test
90.79129494

Feature engineering

Nyni si vyzkousSime vytvareni nebo tpravu featur z datase-
tu. V datasetu mame informace, které jsme opravdu namé-
rili ¢i zjistili, ale tyto featury nemusi byt pfimo vhodné pro
nas model. Uvazme dataset realitniho maklére z minulého
dilu seridlu a pridali bychom dalsi featuru, ktera by fikala
v jakém dni v tydnu byl diim prodéan. Tato featura by méla
hodnotu 1 pro pondéli, 2 pro utery atd. V line4rni regresi
by toto ohodnoceni zpisobilo, Ze sobota je dvakrét lepsi (¢
horsi) nez stfeda, protoze sobota mé hodnotu 6 a stfeda
m3é hodnotu 3. Coz nékdy muze byt pravda, ale spise je to
nesmysl. Proto by bylo dobré tuto featuru néjak zakddovat,
aby kazdy den v tydnu mél stejnou vahu. Toho miizeme do-
cilit tak, ze si vytvorime 7 featur (pro kazdy den v tydnu
jednu) a nastavime hodnotu 1 pro dany den a 0 pro ostatni
dny. Timto jsme docilili toho, ze kazdy den v tydnu ma stej-
nou vahu a model si sdm rozhodne, jaké vahy ptidéli jednot-
livym dntim. Tomuto kédovani se fika one-hot encoding a
takto pojmenovany ho najdete i v knihovné scikit-learn.
OneHotEncoderu miiZzete pfedat mozné kategorie, nebo si je
miuZe automaticky zjistit ze vstupnich dat.

Pozor: OneHotEncoder (a vSechny ostatni transformdtory
dat) se uéi na trénovacich datech, takZe pokud se néjaka
kategorie nevyskytuje v trénovacich datech, tak ji encoder
nezné a OneHotEncoder bud na zakddovani tohoto data
spadne nebo ji zakéduje jako vektor nul.

Déle obcas néjaké featury jsou mnohem vétsi nez ostatni.
Napft. kdyz jedna featura je obsah v centimetrech ¢tverec-
nich, kterd mize nabyvat obfich hodnot, a druhé featura je
pocet pokoji, ktery byva v fadu jednotek, tak prvni featu-
ra bude mit implicitné mnohem vétsi silu nez druha featura
(pfed tim, nez featury vynasobime vahou).

Mize se zdat, ze neni problém, jak velké vstupni hodno-
ty featur mame, kdyz pouzijeme explicitni vzorec na vy-
pocitani optiméalnich vah lineadrni regrese bez Ly regula-
rizace. A ono je to opravdu pravda, protoZe tomu vzorci
je to celkem jedno. Naproti tomu SGD docela trpi, kdyz
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hodnoty nejsou preskalované. Pocit preskalovani u prvniho
druhu uceni pocitite, pokud pouzijete Lo regularizaci nebo
napi. pouZiti polynomialnich featur s jinymi transformery
dat (napf. one-hot encoder).

Tento problém muzeme vytesit tak, Ze dané featury preska-
lujeme. Naptiklad mizeme pouzit StandardScaler, ktery
vstupni hodnoty preskaluje tak, aby mély stfedni hodno-
tu 0 a rozptyl 1. Tedy vSechny hodnoty budou v intervalu
[—1, 1]. Znovu opakuji, transforméatory se nastavuji na tré-
novacich datech, takze néjaka featura v testovacich datech
miize byt 1 mimo rozsah [—1, 1], protoZe dané featura byla
jesté mensi ¢i vétsi nez cokoliv, co jsme vidéli v trénovacich
datech.

Existuje o mnoho vice preskalovani, ale na ty se podivejte
do dokumentace knihovny scikit-learn.

Upravovat jednotlivé featury selektivné je celkem otrav-
né, proto scikit-learn nabizi ColumnTransformer, ktery umi
aplikovat rizné transformace na razné featury. Napf. mu-
zete Tict, Zze na prvni featuru se aplikuje OneHotEncoder,
a na vSechny ostatni se nic neaplikuje.

from sklearn.compose import ColumnTransformer
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

data = [
[’ponde&li’, 1, 2, 3],
[’atery’, 4, 5, 6],
[’stfeda’, 7, 8, 9],
[’&tvrtek’, 10, 11, 12],
[’patek’, 13, 14, 15],
[’sobota’, 16, 17, 18],
[’ned&le’, 19, 20, 21],
]
ct = ColumnTransformer ([
# nazev transformace, transformace, sloupce
(’onehot’, OneHotEncoder(), [0]),
(’passthrough’, ’passthrough’, [1, 2, 3]),
D
# natrénujeme transformery na trémnovaci datech
ct.fit(data)
# ukdzka jak vypadaji transformovand data
print(ct.transform(data))

Dalsim uziteénym transformatorem je PolynomialFeatu-
res, ktery vytvoii vSechny mozné kombinace featur az do

daného stupné. Napt. pokud mame featury x,y a chceme
vytvorit vSechny mozné kombinace do stupné 2, tak vytvo-
ifme featury 1 (bias), x,y, 22, zy,y>. Jelikoz vime, Ze line-
arni regrese si tyto featury nedokaze vytvorit sama, tak ji
je musime dodat my.

Posledni véc, kterou si ukdzeme, je Pipeline. Pipeline je
objekt, do kterého dame transformatory a model a Pipe-
line se postard o to, Ze kdyZz zavolame fit, tak se nejprve
zavola fit na vSech transformatorech a poté se zavola fit
na modelu. Stejné tak kdyz zavolame predict, tak se nej-
prve zavola transform na vSech transforméatorech a poté se
zavolé predict na modelu.

import sklearn.datasets

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures

diabetes = sklearn.datasets.load_diabetes()
model = Pipeline([
(’poly’, PolynomialFeatures(2)),
(’reg’, LinearRegression()),
D
# natrénujeme celou "pipelinu" transformerd s“modelem
model.fit(diabetes.datal[:-1], diabetes.target[:-1])
# natrénovanou "pipelinu" miZeme poté rovnou pouzit
# na predikci novyjch dat
prediction = model.predict(diabetes.datal-1:])

Muze se nyni zdat, Ze je strasné otravné psat ke kazdé trans-
formaci jeji nazev. Tyto nazvy se hodi pozdé&ji, pokud pipe-
linu chceme natrénovat nékolikrat s riznymi hyperparame-
try a nastavovani téchto hyperparametri se déla pravé po-
moci téchto ndzvt. Existuje metoda make _pipeline, kterd
nam vytvori objekt Pipeline a kde nemusime davat nazvy
transformaci a modelu.

from sklearn.pipeline import make_pipeline

model = make_pipeline(
PolynomialFeatures(2),
LinearRegression(),

)

Ukol 2 — Feature engineering [3b]: V tomto tkolu si vy-
zkousite vylepSeni, tvorbu a tUpravu featur. Program bude
fungovat tak, Ze pomoci command-line argumentt predate,
na jakych featurach se ma aplikovat ureny transformator.
Ukolem je vyfesit viechna TODO: v nasi $abloné.*

Ukézky pouziti:

python feature_engineering.py --polynomial_features=1

Original data:

0.0453 -0.0446 -0.0062 -0.0160 0.1250 0.1252 0.0192 0.0343 0.0324 -0.0052
0.0926 -0.0446 0.0369 0.0219 -0.0250 -0.0167 0.0008 -0.0395 -0.0225 -0.0218

Transformed data:

0.0453 -0.0446 -0.0062 -0.0160 0.1250 0.1252 0.0192 0.0343 0.0324 -0.0052
0.0926 -0.0446 0.0369 0.0219 -0.0250 -0.0167 0.0008 -0.0395 -0.0225 -0.0218

Ted se podivame na ukdzku aplikace standard scaleru na druhou, t¥eti a devétou featuru (indexujeme od nuly). Pozor na to,

Ze poradi featur na vystupu se lisi od poradi na vstupul!

python feature_engineering.py --polynomial_features=1 --standard_scaler=1,2,8

Original data:

0.0453 -0.0446 -0.0062 -0.0160 0.1250 0.1252 0.0192 0.0343 0.0324 -0.0052
0.0926 -0.0446 0.0369 0.0219 -0.0250 -0.0167 0.0008 -0.0395 -0.0225 -0.0218

Transformed data:

-0.9514 -0.1869 0.6760 0.0453 -0.0160 0.1250 0.1252 0.0192 0.0343 -0.0052
-0.9514 0.7150 -0.4683 0.0926 0.0219 -0.0250 -0.0167 0.0008 -0.0395 -0.0218

4 https://ksp.mff.cuni.cz/viz/36-2-S/feature_engineering_template.py
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KriZova validace

Zatim jsme v prvnim dilu seridlu délali to, Ze jsme na za-
¢atku programu jednou rozdélili dataset na trénovaci a tes-
tovaci mnozinu, natrénovali jsme se na trénovacich datech,
vytvorili predikce z testovacich dat a nakonec jsme si spo-
¢itali MSE na testovaci mnoziné. Nemuseli jsme nic fesit,
protoze s nasimi védomostmi z minulého dilu jsme pfi tré-
novani nemohli nic udélat jinak. Nyni ale upravujeme ¢i
vytvarime featury a mame razné volby pro hyperparamet-
ry.

Prichézi tedy problém, jak se médme rozhodnout, jestli da-
ny model je dobry? Typicky nemame vystupni hodnoty pro
testovaci dataset, tedy se nemuzeme podivat, kde dany mo-
del chybuje a rozhodovat se podle testovaciho datasetu,
jestli pouzit tyto ¢i jiné volby hyperparametri. A i kdy-
bychom je méli, tak je to Spatné délat, protoze jistym zpiiso-
bem timto pristupem délame overfitting na testovaci mno-
Zing.

Rozhodovat volby hyperparametrti na testovaci mnoziné
bychom neméli délat, ale co jiného muzeme délat? Muze-
me si vytvorit validaéni mnozinu, kterou vytvarime tak, ze
odebereme c¢ast trénovacich dat z trénovaci mnoziny. Po-
té se natrénujeme na novych mensich trénovacich datech a
pro validaci, jak si vedeme, pouzijeme valida¢ni mnozinu.
V angli¢tiné se validaéni mnoziné fiké bud wvalidation set
nebo dev set.

Mohlo by se zdat, ze mame vyreseno a vsSechno je krasné
ruzové, ale timto zptisobem jsme si mohli pfivodit dalsi pro-
blém. Kdyz si vytvoiime jednou na zacatku programu va-
lida¢ni mnozinu, tak se muze stat, ze zacneme overfittovat
na valida¢ni mnoziné. Muze se stat, ze konkrétni rozdéleni
datasetu bylo moc dobré ¢i Spatné a realita vypada taplné
jinak.

Kiizova validace (cross-validation) je technika, kterd nam
pomuze lépe odhadnout, jak se nas model bude chovat na
nevidénych datech. Spociva v tom, zZe rozdélime dataset na
k ¢asti a k-krat natrénujeme model na k—1 ¢astech a otestu-
jeme na té posledni ¢asti. V prvnim trénovani trénujeme bez
prvni ¢asti, v druhém trénujeme bez druhé ¢asti atd. Tato

vy

nejjednodussi varianta se nazyva k-fold cross-validation.
Samoziejmé si muzete Fict, ze ¢im vétsi bude k, tak tim
budeme mit lepsi odhad. Specialné pro k = n, které se ¥i-
ka leave-one-out cross-validation kde n je pocet dat, tak
muzeme dostat nejlepsi odhad, protoze pfi jednom tréno-
vani nevidime jen jedno dato. Samoziejmé ¢im vétsi je k,
tak tim pomalejsi bude celkové trénovani, protoze budeme
muset natrénovat hodné modelti. Nastésti linearni regresi
dokazeme natrénovat rychle pomoci explicitniho vzorce a
jesté dokazeme délat diky matematice kouzla, ktera doka-
zou tuto validaci spocitat rychle. Tedy zpomaleni trénovani
nebude k-krat, ale jen néco jako dvakrat pomalejsi. Knihov-
na scikit-learn mé implementovanou tuto linedrni regre-
si s kiizovou validaci.

Implementovany model se nazyva RidgeCV a ned€la jen kii-
zovou validaci, ale dokaze najit nejlepsi hodnotu hyperpa-
rametru A. Jak implementovany model funguje? Udéla kii-
zovou validaci pro rizné hodnoty A a vybere nejlepsi model
na dané metrice (MSE). Po trénovani se RidgeCV chové jako
klasicky Ridge model, ktery je natrénovany na celém data-
setu s nejlepsi nalezenou hodnotou A. RidgeCV ma spoustu
parametri, takze je dobré si projit dokumentaci a podivat,

co vSechno se da nastavit.
from sklearn.linear_model import RidgeCV

X, y = diabetes.data, diabetes.target

# chceme najit nejlepsi lambda z"tohoto seznamu

clf = RidgeCV(alphas=[1e-3, 1le-2, le-1, 1])

# natrénujeme model

clf.fit(X, y)

print(£"Best hyperparameters: {clf.alpha_l}")

# natrénovany model miZeme rovnou pouZit na predikci
print(f"Prediction: {clf.predict(X)}")

Existuje spoustu dalSich variant kiizové validace, které se
hodi pro rtzné ulohy. Napt. stratified k-fold cross-validation
se hodi pro klasifika¢ni tlohy, kde se snazi zachovat pomér
jednotlivych t¥id v jednotlivych ¢astech (foldech).

Ukol 3 — Souté# (odevzdava se jako 36-2-S2) [3b]:

Nyni nadesel ¢as na soutéz, kde si vyzkousite natrénovat co
nejlepsi model zaloZeny na linearni regresi. Z technickych
divodu je soutéz zadana jako samostatnéd open-datova tlo-
ha 36-2-S2, kterou najdete niZe. Zdrojovy kéd soutézniho
programu ale pfidejte do ZIPu s fesenim seridlu.

Vsechny tlohy z tohoto seridlu odevzdavejte dohromady
v jednom zazipovaném archivu. Termin odevzdani je 14.
ledna ve 32:00 (tedy dalsi rano v 8:00). Poté 1ze odevzdavat
za snizeny pocet bodt az do konce ro¢niku.
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Uzivejte pfedvanocni cas a v pristim dile se podivame na
tlohu klasifikace!

Michal Kodad

3 body

36-2-S2 SoutéZni tloha seridlu

Z technickych duvodu je 3. kol seridlu oddélenou tlo-
W1l hou. Odevzdava se jako open-datova tloha 36-2-S2, ale
prosime priloZte 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 jen model linearni re-
grese, je zakdzano pouzivat jiné modely implementované
v knihovné scikit-learn jako rozhodovaci stromy, MLP, ...

Jak soutéz bude probihat? Od nas dostanete trénovaci a
testovaci data. Dale od nas dostanete Sablonu,® kterd 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 mtzete 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 pocet pij¢enych kol na za-
kladé vstupnich dat. Vice o datasetu a o vstupnich featu-
rach se dozvite v Sabloné.

Pokud vase feSeni bude splnovat, Ze chyba na testovacich
datech bude maximélné 350 (této hodnoté budeme fikat
prdh) na RMSE metrice, tak dostanete 3 body. Tim ale
zabava teprve zaCind, protoze timto krokem jste se kvalifi-
kovali do soutéze.

5 https://ksp.mff.cuni.cz/viz/36-2-S/competition_template.py
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V soutézi budete soutézit s ostatnimi fesiteli az o dalsi 3 bo-
nusové body. Abyste védéli, jak si stojite, tak k této tloze je
i dynamicka vysledkovka.b Na této vysledkovce uvidite svou
RMSE metriku na testovacich datech nebo hodnotu prahu,
podle toho, jaka hodnota je horsi. Dale na této vysledkovce
budete fazeni podle RMSE metriky na testovacich datech.
Pokud jste v soutézi, tak sice neuvidite RMSE metriku, ale
porad budete védét, kolik 1idi je lepsi nez vy.

Bonusové body se budou udélovat podle néasledujiciho kri-
téria: Nejlepsi prvni étvrtina FeSiteli fazend podle RMSE
metriky, kterd se kvalifikovala do soutéze, dostane 3 bo-
dy, druha ¢tvrtina dostane 2 body a tieti ¢tvrtina dostane
1 bod. Bonusové body budou pfidéleny po prunim deadlinu
pro tento dil seridlu.

Hodné stésti!

6 https://ksp.mff.cuni.cz/viz/36-2-S/vysledky

Webové stranky:
lhttps: //ksp. mff.cuni.cz/|
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E-mail:

sp @mff.cuni.c
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KSP pro vas pripravuji studenti Matematicko-fyzikalni fakulty Univerzity Karlovy.
Realizace projektu byla podpofena Ministerstvem skolstvi, mladeze a télovychovy.

Organizatori a kontakty:
https: //ksp.mff.cuni.cz/kontakty /|
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