1.Cviceni

1.Priklad

N4jdite dotaz v tvare [vyraz_1 vyraz 2] (bez Gvodzoviek), ktory Google neinterpretuje ako
sucin jednotlivych vyrazov dotazu. Tzn. dotaz, ked’ bude polozeny Googlu, vrati aspon jeden
vysledok, ktory obsahuje len jeden vyraz z dotazu.

a) Prvych 20 vysledkov oznacte cislami 0, 1, 2 podla toho, ¢i vysledok obsahuje oba vyrazy,
len jeden z vyrazov alebo ani jeden vyraz.

b) Podl'a tohto usud’te, ¢i Google interpretuje vsetky dotazy implicitne ako Booleovsky
prienik vyrazov z dotazu.

ReSeni: ReSeni si kazdy musi vyzkouSet sam.

2. Priklad

Vytvorte invertovany index, zostaveny pre nasledujiucu kolekciu dokumentov:

Doc 1 new home sales top forecasts
Doc 2 home sales rise in july

Doc 3 increase in home sales in july
Doc 4 july new home sales rise

Reseni: napiSeme tabulku a za kazdé slovo napiSeme ve kterych dokumentech se
vyskytuje.

new 1,4
home 1,2,3,4
sales 1,2,3,4
top 1
forecasts | 1

rise 2,4

in 2,3
july 2,3,4
increase | 3




3. Priklad

vve

Nizsie je ¢ast’ indexu s poziciami v tvare term: docl: <posl, pos2, pos3, ..>; doc2<posl, pos2,
>

angels: 2: <36,174,252,651>; 4: <12,22,102,432>; 7: <17>;

fools: 2: <1,17,74,222>; 4: <8,78,108,458>; 7: <3,13,23,193>;

fear: 2: <87,704,722,901>; 4: <13,43,113,433>; 7: <18,328,528>;

in: 2: <3,37,76,444,851>; 4. <10,20,110,470,500>; 7: <5,15,25,195>;
rush: 2: <2,66,194,321,702>; 4: <9,69,149,429,569>; 7: <4,14,404>;

to: 2: <47,86,234,999>; 4: <14,24,774,944>: 7: <199,319,599,709>;
tread: 2: <57,94,333>; 4: <15,35,155>; 7: <20,320>;

where: 2: <67,124,393,1001>; 4: <11,41,101,421,431>; 7: <15,35,735>;

Ktoré dokumenty zodpovedaju nasledujucim dotazom, kde kazdy vyraz v uvodzovkach je
frazovy dotaz (phrase query)?

a) “fools rush in”

b) “fools rush in” AND “angels fear to tread”.

Na ktorych poziciach tieto dotazy matchuju?

¢) V uvedenom indexe je chyba, kde?

Reseni: Hledame ve kterych dokumentech jdou slova za sebou. V zivorkach jsou indexy
pozice slov

a) 2 (1-3), 4 (8-10), 7 (3-5, 13-15)
b) 4 (8-10 AND 12-15)

€) V dokumentu 7 je na indexu 15 jak ,,where* tak ,,in“

4. Priklad

Odporucte stratégiu spracovania dotazu (tangerine OR trees) AND (marmalade OR skies)
AND (kaleidoscope OR eyes) vzhl'adom na nasledujtce velkosti postings zoznamov:
eyes 213312

kaleidoscope 87009

marmalade 107913

skies 271658

tangerine 46653

trees 316812

Reseni: Pouzil bych seznam s pieskakovadi. Ty se nam vyplati ale jen na AND, proto
bych zpracovaval AND jak nejdFive to bude moZné. Pireskakuje se po Vn.



5. Priklad

Méme dotaz zlozeny z dvoch vyrazov. Postings zoznam jedného vyrazu je zlozeny z
nasledujtcich 16 poloziek:

[4,6,10,12,14,16,18,20,22,32,47,81,120,122,157,180]

a druhy vyraz ma postings zoznam len jednoprvkovy:

[47].

Zistite kol’ko porovnani a preco je potreba vykonat’ na prienik tychto dvoch postings
zoznamov s nasledujiicimi stratégiami:

a. pouzitie Standardnych postings zoznamov

b. pouZitie postings zoznamov ulozenych s preskakujucimi odkazmi, s dizkou preskoku

sqrt(P)
ReSeni: Nejde vlastné o nic jiného neZ o prochazeni seznamu.
a) je poti‘eba projit 11 prvki seznamu, neZ se dojde ke shodé.

b) je poti‘eba 6 projiti. Skok 4-12, skok 12-18, skok 18-32, skok 32-120, skok zpét
120-32, krok na 47
c)

6. Priklad

Pomocou matice vypocitajte Levenshteinovu vzdialenost slov jablko a malina.

Reseni: Jednoduse iefeno, kolik pismen musime zménit/p¥idat/odebrat, aby se ze slova
Astalo slovo B. Pro jednoduchost miiZeme pocitat, Ze pro vSechny operace je stejna
vaha.

jablko jablko jablko jablko jablko jablko jablko
malina | jalina malina | malina | malina | malina | malina
0 1 1 2 3 4 5




7. Priklad

a) Najdite dve rozdielne napisané podstatné mena (anglicky), ktoré maji rovnaky soundex
kod.

b) Najdite dve foneticky podobné podstatné mena (anglicky), ktoré maji rozdielny soundex
kod

Reseni: Soundex index je étyF mistny kod. Vytvaii se pomoci nasledujiciho postupu.
Slovo ,,BOOKS*
1. Nechame prvni pismeno — ,,B*
2. Nahradime skupiny pismen —,,B0022¢
3. Odstranime duplicity — ,,B02
4. OQOdstranime nuly —,,B2¢
5. Zménime velikost na 4 (ofeZeme nebo doplnime nuly) — ,,B200*
kupiny pismen:
yE,LO, U HWY->0
F,P,V->1
6,3, K Q,S, X, Z2->2
T->
>4

DOW>®

3

;Uzl_

,N->5,
->6

a) Trash -T620
Thrash — T620

b) Kill - K400
Bill — B400
8. Priklad

Vypiste prvky slovnika permuterm indexu ktoré¢ su generované slovom mama.
Res$eni: NapiSeme za slovo znak ,,$ a napiSeme vSechny permutace slova

mama$
ama$m
ma$ma
a$mam
$mama



9. Priklad

Aké kIace st pouziteI'né na ndjdenie termu s*ng v permuterm wildcard indexe.

ReSeni: Doplnime dolar a budeme permutovat tak dlouho, dokud nepiesuneme
hvézdi¢ku na konec.

s*ng$
*ng$s
ng$s*

Hleda se tedy kli¢ zacinajici na ,,ng$s

10. Priklad

Pren=2 a1 <T <30, vykonajte krok za krokom simulaciu algoritmu 4.7 (Introduction to
Information Retrieval). Vytvorte tabulku, ktora pre kazdy okamih v ¢ase, v ktorom je
spracovanych T = 2*¥k tokenov (1 <k < 15), ukazuje ktoré zo Styroch indexov 10, ..., I3 st
pouzivané. Prvé tri riadky tabulky s uvedené nizsie:

Reseni: /*chybi*/

2.Cviceni

1.Priklad

Kolekcia dokumentov obsahuje 4 slové: a, b, c, d. Vz4jomna frekvencia slovjea>b>c>d.
Celkovy pocet tokenov v kolekeii je 5000. Predpokladajte, ze pre tito kolekciu presne plati
Zipfov zakon. Aké su frekvencie vyssie uvedenych Styroch slov?

Reseni:

f=a>b>c>d

Aplikujeme Zipa

1/1k + 1/2k +1/3k +1/4k = 5000
Pievedeme na spole¢ny jmenovatel
12/12k + 6/12k + 4/12k + 3/12k = 5000
Z toho vzejde zZe

25/12k = 5000, k = 2400

Po dosazeni nam vyjde Ze

a = 2400, b = 1200, ¢ = 800, d = 600



2. Priklad

y-kody je neefektivny pre velke ¢isla (napr. 1000 alebo 10 000) pretoze koduju dizku offsetu
v unarnom kode. 6-kody pouzivaji gamma kod pre zakodovanie tejto dlzky.

y-kéd je definovany ako
unarny kod(dlzka(ofset(G))),ofset(G)

6-kod je definovany ako
v(dlzka(ofset(G+1))),ofset(G+1)

Napriklad 8-kéd pre G=6 je 10,0,11. 10,0 je y-kéd pre dizku (v tomto pripade 2). Kédovanie
ofsetu (11) je rovnaké ako v pripade y-kodu pre G = 7.

Vypocitajte y- a 6- kody pre 1, 2, 3, 4, 31, 63, 127, 1023.
ReSeni:

Napred potiebujeme unarni kod cisla, coZ je sled n jedni¢ek ukonéenych nulou. Pak
offset, coZ je binarni zapis Cisla, bez prvni jedni¢ky. A length, coZ je pocet bitu offsetu,
reprezentovano unarné. y-kéd je pak ,length, offset. 5-kod vezme prvni slozku (length)
a zakéduje ji do gamma kdodu, druha slozka ziistava stejna. S tim rozdilem Ze vstupni
Cislo se bere o jedno vétsi

1:
Gamma=0
Delta=0
2:
Gamma = 10,0
Delta =10,0,1
3:
Gamma = 10,1
Delta = 10,0,00
4.

Gamma = 110,00
Delta = 10,0,01

a tak dale....



3. Priklad

Vypocitajte variabilny byte- a y- kdd pre postings zoznam <777, 17743, 294068, 31251336>.
Pouzivajte medzery namiesto docID tam kde je to mozné. Binarne kody napiste v 8 bitovych
blokoch.

ReSeni: Zajimaji nas rozdily indexi a jejich y- kody.

777 = 00000110 10001001b

17743 = 00000001 00001010 11001111b

17743 — 777 = 00000001 00000100 11000110b

v=111111111111110 00001001000110

a tak dale...

4. Priklad

Posud’te tabul’ku s frekvenciami slov troch dokumentov Docl, Doc2, Doc3 nizsie.
Vypocitajte tf-idf vahy termov car, auto, insurance, best, pre
kazdy dokument. Idf hodnoty termov st uvedené v tabulke.

Docl Doc2 Doc3 idf

car 27 4 24 1.65

auto 3 33 0 2.08
insurance 0 33 29 1.62
best 14 0 17 1.5

Reseni: JednoduSe se pronasobi F4adky tabulky hodnotou IDf.

Docl Doc?2 Doc3
car 44,55 6,6 39,6

auto 6,24 68,64 0
insurance 0 53,46 46,98

best 21 0 25,5



5. Priklad

Vypocitajte normalizované Euclidovské vektory pre kazdy dokument z predchadzajiaceho
prikladu, kde kazdy vektor méa Styri komponenty, jednu pre kazdy zo Styroch termov.

Reseni: Jde v podstaté jen o to, vytvoFit normalizované vektory z dokumenti.

S=./44,552 + 6,242 + 212 = 49,6
Docl car =44,5/49,6 = 0,897

Docl auto =6,24/49,6 =0,126
Docl_insurance =0

Docl best=21/49,6 =0,423

Docl = (0,897; 0,126; 0; 0,423)

a stejné pro dalsi dokumenty...

6. Priklad

S véhami slov ako boli vypoc¢itané v predchadzajicom priklade, ozndmkujte tri dokumenty
podl'a vypocitaného skére pre dotaz car insurance, pre kazdy z nasledujtcich pripadov
vazenia slov:
a) vaha termu je 1 ak sa v dotaze nachadza, inak 0
b) Euclidovské normalizované idf
ReSeni:

a) q=,car insurance*

Docl: (1+0+0+0) =1

Doc2: (1+0+1+0) = 2

Doc3: (1+0+1+0) = 2

b) =,,car insurance*

Docl: 0,897+0+0+0 = 0,897

Doc2: 0,0756 + 0 + 0,6127 +0 = 0,6883

Doc3: 0,5953 + 0 + 0,7062 +0 = 1,3015



digital
video
cameras

digital
video
cameras

7. Priklad

Vypocitajte vektor-space podobnost’ medzi dotazom "digital cameras" a dokumentom "digital
cameras and video cameras" doplnenim prazdnych stipcov v tabulke niZsie. Predpokladajte N
=10 000 000, logaritmické vazenie termov (stipce wf) pre dotaz aj dokumenty, idf vaZenie
len pre dotaz a kosinovli normalizaciu len pre dokument.

"And" povazujte za STOP slovo. Napiste poéty termov do tf stipca.

Aké je konecné skore podobnosti?

Query
df tf |wf | idf | gi=wf-idf |[tf  wf
10 000
100 000
50 000
ReSeni:

ql = ,,digital cameras“

q2 = ,,digital cameras and video cameras“
tf = pocet slov

wf = log(tf) +1

idf = log(N/df)

Query
df tf \wf | idf | g=wf-idf | tf | wf
10 000 113 3 11
100 000 00 2 0 11

50 000 111 23 2,3 2 13

8. Priklad

Document Product
di=normalized wf gi*d;
Document Product
di=normalized wf gi*d;
0,52 1,36
0,52 0
0,68 1,56

Ukazte, ze pre dotaz affection je radenie skore troch dokumentov z tabul’ky nizsie v opac¢nom
poradi ako pre dotaz jealous gossip. Dotaz je vazeny normalizaciou tf.

SaS
affection 0.996
jealous 0.087
gossip 0.017

Reseni: /*chybi*/

PaP WH
0.993 0.847
0.120 0.466

0 0.254



3. CvicCeni

1. Priklad

IR systém vrati 8 relevantnych dokumentov a 10 nerelevantnych dokumentov.

Dohromady je v kolekcii 20 relevantnych dokumentov. Aka je presnost’ a uplnost’ (precision,
recall)

systému pri tomto vyhl'adavani?

Reseni: Je potieba spoditat precision a recall. Tyto dva se po¢itaji podle nasledujicich
vzorciu.

RELEVANTNI
RELEVANTNI+NERELEVANTNI

Precision =

NALEZENE RELEVANTNI
VSECHY RELEVANTNI

Recall =

P =8/18 = 4/9

R =8/20=2/5



2. Priklad

Nasledujuci zoznam pismen R a pismen N reprezentuje relevantné (R) a nerelevantné (N)
dokumenty vratené v usporiadanom zozname 20 vysledkov ako odpoved’ na dotaz z kolekcie
10 000 dokumentov. Prvy (najrelevantnejsi) vysledok zoznamu je nalavo. Tento zoznam
obsahuje 6 relevantnych dokumentov.

Predpokladajte, ze kolekcia obsahuje dohromady 8 relevantnych dokumentov ku dotazu.
RRNNNNNNRNRNNNRNNNNR

a) Aké je presnost’ systému na prvych 20 vysledkoch?

b) Aka je F1 na prvych 20 vysledkoch?

c) Aka je neinterpolovana presnost’ systému pri 25% pokryti?

d) Aka je interpolovana presnost’ systému pri 33% pokryti?

e) Predpokladajte, ze tychto 20 dokumentov je Gplny zoznam vysledkov systému. Aky je
MAP systému pre tento dotaz?

Teraz predpokladajte, ze systém vratil v§etkych 10 000 dokumentov v zoradenom zozname a
hore je uvedenych prvych 20 vratenych vysledkov.

f) Aky najvyssi mozny MAP moze tento systém dosiahnut’?

v

h) Pri sade experimentov bolo vyhodnotenych len prvych 20 vysledkov. Vysledok (e) bol
pouzity na na aproximovanie rozsahu (f)-(g). Aka vel’ka moze byt chyba pre vypocet MAP
pri pocitani (e) namiesto (f) a (g) pre tento dotaz?

ReSeni:

a) P=6/20=13/10
P+R 3 43 21 7
c) Hledame mnoZinu v§ech P, u kterych je R = 25% = Y. Pijdeme postupné, od
prvniho.
2. P=2/2=1; R=2/8=" - toto nas zajima
3. P=2/3; R=2/8 = - takto to bude pokracovat az k dalSimu N
d) Stejny postup jako u ,,c, s tim Ze hledame pro R = 1/3.
e) Musime spocitat MAP podle vzorce MAP = Suma P u relevantnich nalezi

2+PxR _ 2*13—0*% 9 3
b) F, = ===
10
1. P=11=1;R=1/8
Pro R =25% => P = {1; 2/3; 1/8; 2/5; 1/3; 2/7; 2/8}
Pocet P

3,4.5 .6
1+1+g++sty0

MAP = L1520 - 0,555

f) Predpokladame, Ze seznam bude pokracovat ...RRNNN...
1+1+o+—+——+——+-—+

MAP: 9 11 ;5 20 21 22=0’503
g) Predpokladame, Ze seznam bude koncit ...NNNRR
1+1I3!455I6I7I 8
MAP — 9 11 15 20 9999 10000 _ 0’4_17

6



3. Priklad

Niz$ie je tabulka ukazujica ako dvaja znalci ohodnotili relevanciu mnoziny 12 dokumentov K
nejakej informacnej potrebe (O=nerelevantné, 1=relevantné).
Predpokladajme, Ze ste vyvinuli IR systém, ktory pre tento dotaz vrati dokumenty {4, 5, 6, 7,

8}.

DoclD Judge 1 Judge 2
1 0 0
2 0 0
3 1 1
4 1 1
5 1 0
6 1 0
7 1 0
8 1 0
9 0 1

10 0 1
11 0 1
10 0 1

a) Vypocitajte Kappa mieru zhody medzi tymito znalcami.

b) Vypocitajte presnost, pokrytie a F; vasho systému, ak je dokument relevantny len ak sa na
nom zhodli obaja znalci.

¢) Vypocitajte presnost’, pokrytie a F; vasho systému, ak je dokument relevantny ak si to
mysli aspon jeden zo znalcov.

ReSeni:

, wryr , __ (P(A)-P(E)) . __ shodavsech sudich
a) Kappa mira se pocita pomoci vzorce k = TR kde P(A) = otet prokl

suma vsech "ano" vSech sudich

P(E) = p(rel)? + p(notrel)?; kde p(rel) =

pocet polozek+pocet sudich
suma viech "ne" v§ech sudich

p(nOtrel) - pocet polozek+pocet sudich
. 2 2
- —32_ _1, _ 4 _ 1 _(6+6) (6+6) _1

2
2
2x—+1 1/3 6
— 12 — —
b) Fy= 52-=10=0
S+ /
10
2#5*1  5/3 30 _ 10

Q) Fy= =243 _30_
) Fy gﬂ 11/6 ~ 33 11




4. Priklad

Uzivatel'ov prvotny dotaz je "cheap CDs cheap DVDs extremely cheap CDs". Uzivatel’
preskiima dva dokumenty d1 a d2. Ohodnoti dokument d1 "CDs cheap software cheap CDs"
ako relevantny a d2 "cheap thrills DVDs" nerelevantny. Predpokladajme, ze pouzivame
jednoducht tf bez dizkovej normalizacie vektorov. Pouzitim Rocchio relevance feedbacku
aky by bol prepracovany vektor dotazu po zvaZzeni relevance feedbacku?

alpha=1, beta=0.75, gamma=0.25

Reseni: Napi§eme tabulku, kde budou rozepsany etnosti slov dotazu a dokumenti.

Cheap | CDs DVDs | extremly | software | thrill
dotaz |3 2 1 1 0 0
dl 2 2 0 0 1 0
d2 1 0 1 0 0 1

Pak zkonstruujeme vektor s nasledujicim postupem: (alfa * vektor dotazu) +
(betaxsuma vektor relevantni) _ (gammaxsuma vektor nerelevantni)

. - - - = vyslednarelevance
pocet relevantnich pocet nerelevantnich

1%(3,2,1,1,0,0)+(0,75*(2,2,0,0,1,0))/1-(0.25%(1,0,1,0,0,1))/1=(4,25; 3,5; 0,75; 1 0,75; -0,25)

5. Priklad

Preco je pozitivny feedback pravdepodobne lepsi ako negativny feedback pre IR systém?
Preco je mozno lepsie pouzit’ na feedback len jeden nerelevantny dokument ako ich pouzit
viac?

ReSeni: ProtoZe zavéry je-li nebo neni-li lepsi systém s negativnim feedbackem jsou dosti
nepresné, a pozitivni feedback nam staci. Jako negativni je lepsi pouZit jen jeden nejvyssi.

6. Priklad

Preco je prirastkova relevancia viacej realistické meritko uzivatel'skej spokojnosti?
Udajte priklad kde neprirastkova metrika ako napriklad presnost’ alebo uplnost’ je zavadzajice
meritko uZivatel'skej spokojnosti a naopak prirastkova je lepsia?

Reseni: Rekl bych, Ze je to tehdy, kdy uZivatel hleda spise podle toho, ktery dokument vidélo
vice uZivateli.



4. CviCeni

1. Priklad

Kazdy z dvoch webovych vyhl'adavacich systémov A a B zo svojich indexov generuju vel'ké
mnozstvo stranok rovnomerne ndhodne. 30% stranok z A sa nachadza v indexe B a 50%
stranok z B

sa nachadzav indexe A. Aky je pomer stranok medzi systémami A a B?

ReSeni:

X|A| =y|B]
0,3|A| = 0,5/B|
4] 5

IB| 3

2. Priklad

Kazdy z dvoch webovych vyhl'adavacich systémov A a B zbieraju (crawl) nahodnt, ale
rovnako vel'kl podmnozinu Webu. Niektoré zozbierané stranky st duplikaty - presné textové
kopie na r6znych URL.

Predpokladajte, ze su duplikaty distribuované rovnomerne medzi strinkami zozbierané
systémom A aj B. Dalej predpokaldajte, Ze duplikat ma presne dve kopie - Ziadne stranky
nemaju viac ako dve kopie. A indexuje stranky bez eliminace duplikatov, kdezto B indexuje
len jednu kopiu duplikovanych stranok. Tieto dve ndhodné podmonoziny maji rovnaka
velkost’ pred odstranenim duplikatov.

Ak sa 45% stranok z A nachadza v indexe B, a 50% stranok z B v indexe A, aka vel'ka Cast’
Webu sa sklada zo stranok, ktoré nemaju duplikéaty?

ReSeni:

D
xI41 =y (181 - )

D
0,45/4] = 0,5(IB| - )

0,914] = |B| — 2
’ - 2

1,8|4| = 2|B|-D

—0,2|A| = D/l |A| a |B| jsou si rovny
D=0,2+0,5=0,1//|A]|je polovina
D = 10% webu



3. Priklad

Dany je nasludjuci web graf.
V={ab,c}E={a->b,a->c,b->c,c->b}

Vypocitajte PageRank, hub skore a autoritativne skore pre kazdu z troch stranok. Zorad'te
sstranky podl'a jednotlivych skore a pozorujte pripadné vézby.

Pre vypocet PageRank mozte predpokladat’, ze sa v kazdom kroku nahodnej prechadzky
teleportujeme na ndhodnu stranku s pravdepodobnost'ou 0.1 a s rovnomernou distribuciou
stranok, na ktoré sa teleportujeme.

Pre huby a autority normalizujte skore tak, aby maximum bolo 1.

ReSeni: alfa=0,1

0 1 1 0 % %
0 0 1| (kaidjtidekmusidivatsouiet) = | g o 71 |*A—a)=
01 0 01 0
) 19 9
/ 20 20 30 20 zo\
) AN R N
[o o m |nulynahrad1me(M) = | % 30 1o [ +30 =
\0 LI 10 1 /
10 30 10 30

1 90 90
={1 1 180
1 180 1

Déle vypocitam vlastni vektor matice

1-2 90 90
1 1—2 180 | = --- Vlastni vektor je (1/30, 29/60, 29/60)
1 180 1-2




4. Priklad

Priemerny vstupny stupefi vietkych uzlov vybraného grafu webu je 9. Co mdzeme povedat o
priemernom vystupnom stupni vSetkych uzlov tohto grafu?

ReSeni:

01 1 0 0 0
A=10 0 1)]A4AT=(1 0 1
010 11 0

—= O =
N—
*
=
I
~
L
N
N
-
|
I
c
isl
o
o
3
QD
N
<
>
QD
QD
C
—+
o
3.
<



5. Cviceni

1. Priklad

Pre XML dokument uvedeny niz§ie napiste XPath vyrazy.

a) Vrat'te vSetky nazvy (title elementy), ako kurzu, tak oddelenia.

b) Vratte nazvy kurzov, ktoré¢ maju v nazve vyraz "programming"

C) Vrat'te priezviska inStruktorov uciacich aspon jeden kurz, ktory ma vo svojom popise slovo
"software".

d) Vrat'te priezviska profesorov uciacich aspon jeden kurz, ktory ma vo svojom popise slovo
"software".

<Course Catalog>
<Department Code="CS">
<Title>Computer Science</Title>
<Chair>
<Professor>
<First Name>Jennifer</First Name>
<Last Name>Widom</Last Name>
</Professor>
</Chair>
<Course Number="CS106A" Enrollment="1070">
<Title>Programming Methodology</Title>
<Description>Introduction to the engineering of computer applications
emphasizing modern software engineering principles.</Description>
<Instructors>
<Lecturer>
<First Name>Jerry</First Name>
<Middle Initial>R.</Middle Initial>
<Last Name>Cain</Last Name>
</Lecturer>
<Professor>
<First Name>Eric</First Name>
<Last Name>Roberts</Last Name>
</Professor>
<Professor>
<First Name>Mehran</First Name>
<Last Name>Sahami</Last Name>
</Professor>
</Instructors>
</Course>
<Course Number="CS106B" Enrollment="620">
<Title>Programming Abstractions</Title>
<Description>Abstraction and its relation to programming.</Description>
<Instructors>
<Professor>
<First Name>Eric</First Name>
<Last Name>Roberts</Last Name>
</Professor>
<Lecturer>
<First Name>Jerry</First Name>
<Middle Initial>R.</Middle Initial>
<Last_ Name>Cain</Last Name>
</Lecturer>
</Instructors>
<Prerequisites>
<Prereg>CS106A</Prereqg>
</Prerequisites>
</Course>
</Department>
</Course_Catalog>



Reseni: zakladni prikazy XPath — ,,/“ znamena cokoliv, contains(kde, co)
a) /ITitle
b) //Course[Contains(Title,Programing¢)]/Title
c) //Course[Contains(Description,‘Software¢)]/Instructors/Last Name
d) //Course[Contains(Description,‘Software¢)]/Instructors/Profesor/Last Name

2. Priklad

Vypocitajte podobnost’ medzi dotazmi a im zodpovedajucimi cestami v dokumente z Prikladu
1.

a) //Instructors//Last_Name#Cain

b) //Course/Instructors/Lecturer/Last_Name#Cain

ReSeni: Potfebujeme urcit kontextovou podobnost, cozZ je funkce
1+pocet uznii v dotazu

R = nebo pokud je dotaz Spatny tak je CR = 0.

1+pocet uzlt v dokumentu, pro které to sedi’

142 _3
K

+ —_— -
b) e =7
3. Priklad

Spocitajte, kol'ko Struktirnych termov (structural terms, dvojic kontext/term <c,t>) je v XML
strome na nizsie.

<Course>
<Title>Programming Abstractions</Title>
<Description>Abstraction and its relation to programming</Description>
<Instructors>
<Professor>
<First Name>Eric</First Name>
<Last_ Name>Roberts</Last Name>
</Professor>
</Instructors>
</Course>

ReSeni: Musi se spocitat pro kazdé slovo, vSechny mozZné podstomy.

Programming Abstractions — dveé slova

<Title>Programming Abstractions</Title> — prvni podstrom
<Course>

<Title>Programming Abstractions</Title> —-druh§>p0dstr0n1
</Course>

2*(1+1) = 4 — A dale pro kazdé dalsi slova
6*(1+1) =12

1*(1+1+1+1) =4

1*(1+1+1+1) =4

4+12+4+4=24



4., Priklad

Ktory z dokumentov uvedenych nizs§ie ma rovnaké alebo rozdielne bag of words
reprezentacie pre Bernouliho a multinomicky model? Aké st rozdiely

Docl: He moved from London, Ontario, to London, England.
Doc2: He moved from London, England, to London, Ontario.
Doc3: He moved from England to London, Ontario.

ReSeni:

Podle Bernouliho jsou vSechny stejné, protoZe Bernouli nezahrnuje duplikaty.
{London, London} = {London}

Podle multinomického modelu jsou riizné, protoZe zahrnuje duplikaty
{London, London} # {London}



5. Priklad

Na zaklade dat z tabul’ky nizsie

a) odhadnite multinomické Naive Bayes klasifikatory,

b) aplikujte ich na testovaci dokument,

c¢) odhadnite Bernoulli Naive Bayes klasifikator,

d) aplikujte ho na testovaci dokumnet

Nemusite odhadovat’ parametre, ktore na klasifikaciu dokumnetu nie su potrebné.

docID obsah dokumentu jevc=China?
trénovacia mnoz. 1 Taipei Taiwan ano
2 Macao Taiwan Shanghai ano
3 Japan Sapporo nie
4 Sapporo Osaka Taiwan nie
testovacia mnoz. 5 Taiwan Taiwan Sapporo ?

Reseni:
Klasifikatory se urcéuji pro kazdé slovo podle

(polet vyskyti v + nebo—) + 1

P(sl -) =
(slovol+/-) (pocet slov v + nebo—) + (pocet riznych slov v sadé)

(pocet + nebo — dokumentu)
pocet vSech dokumentu

P(+/-) =

Pro konkrétni aplikaci pak

P(+/—|test) = P(+/—) x (vSechny vahy slov v testu pronasobené)

a)
P(Taiwan|+) = (2+1)/(5+7) = 1/4
P(Saporro|+) = (0+1)/(5+7) = 1/12
P(+)=2/4=1/2
P(Taiwan|-) = (1+1)/(5+7) = 1/6
P(Saporrol|-) = (2+1)/(5+7) = 1/4
P(-)=2/4=1/2

b)
P(+|test) = 1/2 * 1/4 * 1/4 * 1/12 = 0,0026
P(-|test) = 1/2 * 1/6 * 1/6 * 1/4 = 0,0035

c)
P(Taiwan|+) = (2+1)/(2+2) = 3/4
P(Saporro|+) = (0+1)/(2+2) = 1/4
P(+)=2/4=1/2
P(Taiwan|-) = (1+1)/(2+2) = 1/2
P(Saporrol|-) = (2+1)/(2+2) = 3/4
P(-)=2/4=1/2

d)

P(+test) = 1/2 * 3/4 * 1/4 = 0,0937
P(-|test) = 1/2 * 1/2 * 3/4 = 0,1875



