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Be. Dominik Szalai Michal Krajcéovic¢
3597750mail .muni.cz 4227830Cmail .muni.cz

19. méja 2015: zanesené opravy reportované M. Smidem v 2.2 a 2.9

Abstrakt

Tento dokument sluzi ako zbierka prikladov k predmetu PV211. Stcastou zbierky
su aj vypracované riesenia s prislusnymi definiciami a odkazmi na literattaru. Pretoze
vypracované priklady mozu obsahovat chyby, tak je doporucend tucast na prednaskach a
cvic¢eniach. Primarne m4 sluzit ako ndhrada pre Studentov, ktory sa z nejakych dévodov
cviceni nemohli zticastnit a chybaji im zapisky. Vsetky definicie pouzité v dokumente
su prebraté z [2] ak nie je uvedené inaksie.
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1 Prvé cvicenie

Algoritmus 1 (Algoritmus pre vypocet Levenhsteinovej vzdialenosti)
1: function LEVENSHTEINDISTANCE(S1, S2)

2: for i =0to|s1| do

3: mli, 0] = i

4: end for

5: for j = 0to|s2| do

6: m[0, 5] = j

7 end for

8: for i =1+to|s1| do

9: for i =1+to|s1| do
10: if sli]| == sq[j] then
11: mli, j] = min{m[i — 1,5] + 1,m[i,j — 1]+ 1,m[i— 1,5 — 1]}
12: else
13: mli, j] = min{ml[i — 1,5] + 1,m[i,j — 1]+ 1,m[i — 1,5 — 1] + 1}
14: end if
15: end for
16: end for
17: return m[|s1|, |sz2|]

18: end function

Algoritmus 2 (Vypocet Soundex kédu)
1. prvy znak ostane

2. znaky z mnoziny {A, E,1,0,U, H,W,Y} prepiseme na 0
3. prepiseme znaky

(a) {B,F,P,V} na 1

(b) {07G7 J7K7QaSasz} na 2

(c) {D,T} na 3

(d) {L} na 4
(e) {M,N} na 5

(f) {R} na 6
4. opakovane z kaZdého pdru odstranime jednu hodnotu.

5. odstranime vsetky 0 z vysledku.

6. ak je dizka vysledku mensia ako 4, tak doplnime zvysok nulami zprava.

Algoritmus 3 (Dotazovanie v permuterm indexe)
Postup je prevzaty z [3, sl. 26]. Pre dotaz q ndjdeme klice podla ndsledujicej schémy:
e pre ¢ = X hladaj kliice v tvare X$
e pre g = X* hladaj kliice v tvare $X*
e pre ¢ = *X hladaj klice v tvare X$*
o pre ¢ = *X* hladaj klice v tvare X*

o pre q = X*Y hladaj klice v tvare Y $X*



2. priklad

Vytvorte invertovany index, zostaveny pre nasledujicu 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

Postup je pomerne jednoduchy. Vezmeme kazdy term (slovo) z dokumentu a vlozime ako
kli¢ do tabulky spolu s ID dokumentom. Ak sa kli¢ uz v tabulke nachadza vloZime pre
tento kIic¢ iba ID dokumentu. Tymto postupom dostaneme invertovany index reprezentovany
tabulkou [l

new 1|4
home 112314
sales 112314
top 1

forecasts || 1

rise 2|4

in 213

july 21314
increase 3

Tabulka 1: Invertovany index

3. priklad
Nizsie je Cast indexu s poziciami v tvare term: docl: (posl, pos2,pos3, .. .); doc2: (posl, pos2, .. .)
o angels: 2: (36,174,252, 651); 4: (12,22,102,432); 7: (17);
e fools: 2: (1,17,74,222); 4:(8,78,108,458); 7:(3,13,23,193);
o foar: 2: (87,704,722,901); 4 : (13,43,113,433); 7 : (18,328, 528);
o in: 2:(3,37,76,444,851); 4 : (10,20, 110,470, 500); 7 : (5,15, 25, 195);
o rush: 2 : (2,66,194,321,702); 4: (9,69, 149,429, 560); 7 : (4,14, 404);
o to: 2: (47,86,234,999); 4 : (14,24, 774,944); 7 : (199,319, 599, 709):
o tread: 2 : (57,94,333); 4: (15,35, 155); 7: (20,320);
o where: 2: (67,124,393, 1001); 4: (11,41,101,421,431); 7: (15,35, 735);

Ktoré dokumenty zodpovedaji nasledujicim dotazom a na ktorych poziciach, kde kazdy
vyraz v ivodzovkéch je frdzovy dotaz (phrase query)?



a) ,fools rush in*
b) ,fools rush in“ AND ,angels fear to tread“.

c¢) v uvedenom indexe je chyba, kde?

K tomu, aby bol dotaz ndjdeny je potrebné, aby boli slova za sebou. T.j. ak je slovo angels
v dokumente 1 na tretej pozicii tak slovo fear musi byt v tom istom dokumente na stvrtej
pozicii. Pre zadanie a) si vypoéitame vSetky mozné pozicie kde sa tato fraza moze nachddzaf.

Slovo fools za¢ina na v dokumente 1 na poziciach (1,17, 74, 222). To znamen4, Ze slovo rush sa
musi nachddzat na poziciach (2,18, 75,223) a slovo in je potom na poziciach (13,19, 76,224).
Rovnaky postup aplikujeme na dokument 4 a 7 ¢im dostaneme nésledovné vyskyty.

doc2 (1,2,3), (17,18,19), (74,75, 76), (222,223, 224)
doc4 (8,9,10), (78,79,80), (108,109, 110), (458, 459, 460)
doc7 (3,4,5), (13,14, 15), (23,24, 25), (193,194, 195)

Teraz sa pozrieme na pdvodny pozi¢ny index a hladame ¢i sa ndjde zhoda medzi pozadovanymi
poziciami a redlnymi. Vezmime si dokument 2 a overime, ¢i st slova fools rush in za sebou
na poziciach (1,2, 3). PretoZe odpoved je dno, tak systém vrati dokument 2 ako relevantny
nasmu dotazu. Rovnakou analégiou overime zvysné pozicie a dokumenty ¢im dostaneme
vysledok doc2: {(1,2,3)}; doc4: {(8,9,10)}; a doc7: {(3,4,5),(13,14,15)}. Pre zadanie
b) urobime totoZnym postupom mozné pozicie pre termy angels fear to tread. Druht Cast
dotazu uz méme z rieSenia a).

doc2 (36,37,38,39), (174,175, 176, 177), (252, 253, 254, 255), (651, 652, 653, 654)
docd (12,13,14,15), (22,23, 24,25), (102,103,104, 105), (432, 433, 434, 435)
doc7 (17,18,19,20)

Teraz opéat overime, ¢i na danych miestach st v pozi¢nom indexe zhody. Vysledkom je iba
doc4: {(12,13,14,15)}. Takze ak sprienikujeme rieSenie a) s rieSenim b) dostaneme {doc2,
doc4, doc7} N {doc4} = doc4. Pre zadanie c) sa treba pozriet do dokumentu 7, ktory ma
na pozicii 15 termy in a where.

4. priklad

Odporucte stratégiu spracovania dotazu (tangerine OR trees) AND (marmalade OR skies)
AND (kaleidoscope OR eyes) vzhladom na nasledujice velkosti postings zoznamov:

eyes 213312
kaleidoscope 87009
marmalade 107913

skies 271658



tangerine 46653
trees 316812

V priklade vyuzijeme rovnaky trik ako z databaz, kde sa snazime vzdy filtrovat vysledky

evvs

nasobenie. Zostavime si rovnice:

tangerine Virees = x = 46653 + 316812 = 363465
marmalade V skies = 'y = 107913 4+ 271658 = 379571
kaleidoscope V eyes = z = 87009+ 213312 = 300321

V poslednom kroku usporiadame x, y, z podla velkosti, ¢im dostaneme usporiadanie (kalei-
doscope < eyes) < (tangerine < trees) < (marmalade < skies).

5. priklad

Méame dotaz zlozeny z dvoch vyrazov. Postings zoznam jedného vyrazu je zlozeny z nasle-
dujticich 16 poloziek: P = [4,6,10,12, 14,16, 18, 20,22, 32,47, 81,120, 122, 157, 180] a druhy
vyraz ma postings zoznam len jednoprvkovy: R = [47]. Zistite kolko porovnani a preco je
potreba vykonat na prienik tychto dvoch postings zoznamov s nasledujicimi stratégiami:

a) pouzitie Standardnych postings zoznamov

b) pouzitie postings zoznamov uloZenych s preskakujticimi odkazmi, s dizkou preskoku /| P]

Naivny algoritmus porovné kazdy prvok z z mnoziny A s prvkami y z mnoziny B.

4 x 47,6 x 47,10 x 47,--- 47 x 47

11x

To znamend, Ze na najdenie zhody a) je potrebnych 11 porovnani. Ak implementujeme
preskoky o velkosti \/|P| kde |P| = 16 ¢m dostaneme /|P| = /16 = 4, zniZime pocet
porovnani. Miesto toho aby sme mali ukazatel iba na dalsi prvok, tak mame este ukazatel

a (i + +/|P|). prvok. Pre zadanie b) vykond algoritmus nédsledovné kroky, pricom za¢iname
na pozicii 0:

1. porovnd 47 x 4. Pretoze 4 < 47 tak porovna prvok na ¢+ 4 pozicii ak je mensi nez éislo,
s ktorym porovnavame tak urobime skok. Pretoze P[4]=14 < R[0]=47,

2. skoci na poziciu 0 + 4,

3. pretoze ¢islo na naSej pozicii P[4] = 14 nie je pozadované, pokisi sa urobit skok na
i+ 4 poziciu a ked je opdt mensie tak preskoéi. Pretoze P[8]=22 < R[0] = 47,

4. skoc¢i na poziciu 4 + 4,

5. pretoze ¢islo na nasej pozicii P[8]=22 nie je pozadované, pokisi sa skocit. Pretoze
P[12]=120 > R[0] = 47 nemdze urobit skok a je niteny ist po jednom takze,



6. porovna 32 x 47,
7. porovnd 47 x 47 ¢o je zhoda a kondi.

Celkovo teda doslo k

4x 47, 14 x 47, 22 x 47, 120 x 47, 32 x 47, 47 x 47
6

porovnaniam.

6. priklad

Pomocou matice vypocitajte Levenshteinovu vzdialenost slov jablko a malina.

Vzdialenost budeme pocitat pomocou tabulky, do ktorej vlozime slova, pred ktoré vlozime
prazdne slovo ¢.

olm|—||e|—|m

Tabulka 2: Inicializacia matice

V dalsom kroku vyplnime prvy riadok a prvy stipec hodnotami 0,1,2,...,5,6 podla riadkov
2-7 v algoritme

—-

m|a|l nila

Ol |—T | ™
S| U= o™

Tabulka 3: Matica po aplikovani riadkov 2-7 v algoritme.

Cisla na tychto poziciach znamenaji v kolkych znakoch sa 1isi slovo vlavo od slova hore,
pricom zac¢iname vzdy s urcitym prefixom. Prefixy € a ¢ sa lisia v 0 znakochE] Potom
porovname € a m ¢o je rozdiel 1, potom € a ma ¢o je 2. Takto pokracujeme az na koniec

1Vid definicia TA005, IB102



riadku / stipca. Preskocéime generovanie druhého riadku a ukdzeme si vypocet na trefom
pomocou tabulky:

—_
[\
w
W~
ot
(@]

O|x|—T|®|=™
S| U x| W= O™

Tabulka 4: Matica po iteracii pre ¢ = 1.

Algoritmus funguje slovami nasledovne: Ak sa znaky na danej pozicii rovnajia tak zapiSeme
¢islo podla podmienky v algoritme [1| na riadku 11. V opa¢nom pripade vyberieme minimum
z min({A[i — 1[j] + 1, Ali][j — 1] + 1, A[i — 1][j — 1] + 1}). Pretoze a # m vyberieme
min({2+ 1,1+ 1,14+ 1}) = min({3,2,2}) a dostaneme tabulku

—-

a |l ni|a
21314516
2134|516

l\D»—ﬂ)—lE

oW~ |—|m
| U I | WO M

Tabulka 5: Matica v stave ¢ = 2, j = 1.

Pretoze teraz porovnavame a = a volim ¢islo podla prvej podmienky a hodnotu do tabulky
zapiseme

m|a|l|i|n|a
1 (21345 1|6
1 1213|145 1|6
2 |1

O —T|® =™
|G| W =[O ™

Tabulka 6: Matica v stave ¢ = 2, j = 2.

Porovndme a # [ ¢o je druhé pravidlo a vyberdme min({2 + 1,3+ 1,14 1}) = 2 a zapiSeme.
Takto pokracujeme az do iplného vyplnenia tabulky t.j.:



o|F|—T| e =™

S| o x| w|l o= m
@m.&ww»—w—tg
Y W =N N
=W NN DN W W
| QO QO Q| Q| | |
R e o oY B
QY O O O U OY| O

Tabulka 7: Hotovy vypocet vzdialenosti.

7. priklad

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

b) N4jdite dve foneticky podobné podstatné mend (anglicky), ktoré maji rozdielny soundex
kod

Pre a) napriklad Sword a Short, kedZe podla algoritmu [2| dostaneme Sword = S063 a pre
Short = S063. Pre b) to moze byt napr Rubin = R150 a Rupert = R163.

8. priklad

Vypiste prvky slovnika permuterm indexu ktoré su generované slovom mama.

Term sa do permuterm indexu zapisuje nasledovnym sposobom. Term ¢ zretazime s ukoncova-
cfm symbolom napr $. Potom spravim rotéciu slova tak, Ze prvy znak zapiSeme za ukoncovaci
znak. Inym spbsobom povedané, vypocitame permutécie termu. Vstupny term teda bude
vyzerat ako mama$.

0. rotacia mama$
1. rotacia ama$m
. rotacia ma$ma

. rotacia a$mam

W N

. rotacia $mama

9. priklad

Aké klice si pouzitelné na najdenie termu s*ng v permuterm wildcard indexe.

K rieseniu prikladu pouzijeme algoritmus [3| Pretoze ¢ = s*ng ¢o je tvar ¢ = X*Y, tak
aplikujeme posledné pravidlo ¢im dostaneme ng$s*.



10. priklad

Pren =2a1 < T < 30, vykonajte krok za krokom simuldciu algoritmu 4.7 [2, str. 79].
Vytvorte tabulku, ktord pre kazdy okamih v ¢ase, v ktorom je spracovanych 1" = 2k tokenov
(1 < k < 15), ukazuje ktoré zo Styroch indexov Iy,...,I5 si pouzivané. Prvé tri riadky
tabulky st uvedené nizsie:

fen.
~
=

=~

o
olo| oS
ol oS

o] Ben) Nen}
= oo

Tabulka 8: Prvé 3 riadky rieSenia.

.....

uvedomit, Ze sa budd postupne do seba ,prelievat“. Celd tabulka bude teda vyzerat takto:

~
=

—_
[\
N R R R == k== k=] k=] =] Fru

N N e e =1 k=1 E=]R=] F=Y =Y = = Nl Rl Rl o
o

== OO OO OO =IO

Tabulka 9: Riesenie prikladu.

2Tu si myslime, Ze je chyba v zadani. Tabulka v podstate reprezentuje bindrne &isla.
3Vid vyssie.
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2 Druhé cvicenie

Definicia 1 (Zipfov zikon)
Zipfov zdkon hovori, Ze i-te najfrekventovanejsi term ma frekvenciu % V priklade pouZijeme

vztah Zipfovho zdkonu cf; < % = ci®, kde cf; je pocet vijskytov termu t; v kolekcii pre k = —1.

Definicia 2 (Unérny kéd)
Undrny kod, zvany taktieZ o kdd je typ kodovania kde cislo n je reprezentované n jednotkami
ukoncenych nulou.

Definicia 3 (v kéd)
v kéd je typ kodovania, ktory sa skladd z dizky a offsetu. Offsetom sa rozumie bindrna

reprezentdcia ¢isla n bez najvyssicho bitu (1). DZku potom tvori diZka offsetu zakédovand
pomocou o kédu.

Definicia 4 (6 kéd)
0 kod sa koduje ndsledovnym spésobom. Pre cislo n vypocitame offset cisla n a dizku n
zakodujeme v kédom. Za vy kdd zapiseme este hodnotu offsetu cisla n. Celkovy tvar je teda

6(n) =~(1B(n)]), of f(n)

Algoritmus 4 (Variabilny byte kéd)
Cislo n prevedieme na variabilng byte kéd nasledovne [1J]:

1. prevedieme ¢islo do bindrnej podoby,

2. bindrne cislo rozdelime po 7 bitoch, ak je skupina mensia ako 7 bitov doplnime nuly
zlava na 7 bitov,

3. sedmicu doplnime o 0, alebo 1 ak ide o prvi sedmicu z prava.

Definicia 5 (Inverse document frequency)
Definujeme inverse document frequency termu t ako

idf, = log (é\[)
t

kde df; je document frequency termu t. Vihodou logaritmického vaZenia je fakt, Ze term,
ktory sa vyskytuje casto bude naberat pre logaritmus malé hodnoty, zatial ¢o term, ktory sa
casto nevyskytuje bude naberat vysoké hodnoty a bude mat vdcsiu vahu.

Definicia 6
Vihu termu t v dokumente d vypocitame ako

wfig = 1+ log (tft,q) akn >0
B0 inaksie

kde tfi q je pocet vyskytov termu t v dokumente d.

Definicia 7
tf-idf schéma vdZenia priradi termu t vdhu v dokumente d ako

tf-idft,qa = tft,a X idf;

11



Definicia 8 (Normalizacia vektoru)

Vi
v=— = J

|v] Z\k“:ll U2

kde v; a vy je poloZka vektoru na j resp. k-tom mieste.

1. priklad

Kolekcia dokumentov obsahuje 4 slova: a, b, ¢, d. Vzajomna frekvencia slov jea > b > ¢
> d. Celkovy pocet tokenov v kolekcii je 5000. Predpokladajte, ze pre tito kolekciu presne
plati Zipfov zdkon. Aké su frekvencie vyssie uvedenych styroch slov?

K rieseniu prikladu je potrebny Zipfov zakon popisany v definicii[I} Najmenej frekventovanejsi
term je d, potom ¢, b a najfrekventovanejsi je a. Dosadenim do vztahu pre Zipfov zakon
dostavame

Cf1 + Cf2 + Cf3 + Cf4 = 5000
el P27 437 1447 = 500
c—l—%c—l—%c—l—ic = 5000
12¢ 4 6¢ +4c+3c = 60000
25¢ = 60000
c = 2400
Dosadenim do vztahu cf; = ¢i* dostaneme hodnoty:
cfi = 24001 = 2400
cfy = 2400% = 1200
cfs = 24001 = 800
cfs = 24001 = 600

2. priklad
Vypocitajte v a 6 kédy pre 1, 2, 3, 4, 31, 63, 127, 1023.

Demonstrativne vypoéitame hodnoty pre ¢isla 63 a 1023. Podla definicie [3] je potrebné
vypocitat offset ¢isla ako jeho bindrnu reprezentaciu bez najvyssieho bitu. 6319 = 1111115
bez najvyssieho bitu dostaneme of f(63) = 11111. Dizku offsetu podla definicie vypoéitame
ako jeho velkost zakédovand « kédom. [11111] = 5 ~ «(5) = 111110. KedZe pozndme
offset, aj jeho dlzku tak ~(63) = 111110,11111. To isté urobime pre &islo 1023. 10231y =
11111111114, z ¢oho plynie offset 111111111, ktorého velkost je [111111111] =9 ~» a(9) =
1111111110. Potom §(1023) = 1111111110,111111111. Vypocet ¢ kddu je komplikovanejsi. V
prvom kroku vypocitame offset(n + 1), ¢o je offset(64) = 000000. Dizka offsetu je potom
«(|000000]) = 6. Hodnotu 6 teraz zakédujeme v kédom takze v(6) = 11010. Z definicie
potom §(63) = 11010,000000. Pre 1023 vypocitame offset(1024) = 0000000000, ktorého

12



dizka je 10. Vypocitame v(10) = 110010 a spojime s offsetom éim dostaneme §(1023) =
1110010, 0000000000.

¢islo bindrne offset | |offset| | « v ]
2 10 0 1] 10 10,0 0,1,0
3 11 1 1110 10,1 01,1
4 100 00 21110 110,00 01,0,00
19 10011 0011 4 [ 11110 11110,0011 001,00,0011
31 11111 1111 4 1 11110 11110,1111 001,00,1111
63 111111 11111 5 | 111110 111110,11111 001,01,11111
127 1111111 111111 6 | 1111110 1111110,111111 001,10,111111
1023 | 1111111111 | 111111111 9| 1111111110 | 1111111110,111111111 | 0001,001,111111111

Tabulka 10: v kody

3. priklad

Vypoditejte variabilni byte a v kéd pro postings seznam (777,17 743,294 068, 31 251 336).
Pouzivejte medzery misto docID tam, kde je to mozné. Bindrni kédy napiste v 8bitovych
blocich.

Zadani od nés pozaduje pouziti mezer misto docID. Mezeru vypocitdme podle [6] sl. 39] jako
Vj >k docID; = docID; — docl Dy,

kde k je docID prvniho dokumentu. To znamené, ze pro doclDj7743 pouZijeme mezeru
17743 —777 = 16966, pro dOCID294068 dostaneme 294068 — 17743 = 276325, pro dOCID31251336
dostaneme 31251336 — 294068 = 30957268.

e VB(777) = 00000011 00001001 = 0000 0110 1000 1001

VB(16 966) = 01000010 01000110 = 0000 0001 0000 0100 1100 0110
o VB(

276 325)= 00000100 00110111 01100101 = 0001 0000 0110 1110 1110 0101

e VB(30 957 268)=00000001 11011000 01011110 11010100 = 0000 1110 0110 0001 0011
1101 1101 0100

e (777 = 2% 4 265)= 11 1111 1110,1 0000 1001
e v(16966 = 21* + 582) = 111 1111 1111 1110,00 0010 0100 0110
e (276325 = 2'® +14181) = 111 1111 1111 1111 1110,00 0011 0111 0110 0101

e (30957268 = 224 + 14180052) = 1 1111 1111 1111 1111 1111 1110,00 0011 0111 0110
0101

Pro v-kéd byl vyuzit postup popsany na Wikipedii http://en.wikipedia.org/wiki/
Elias_gamma_coding

13
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4. priklad

Posudte tabulku 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

Tabulka 11: Zadanie prikladu.

Po vypocitani tf-idf vah podla definicie [7] pre kazdy term zvlast dostaneme nasledujicu
tabulku

tf-idf
Docl | Doc2 | 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

Tabulka 12: RieSenie prikladu.

5. priklad

Vypocitajte normalizované Euklidovské vektory pre kazdy dokument z predchédzajiceho
prikladu, kde kazdy vektor ma styri komponenty, jednu pre kazdy zo Styroch termov.

Normalizované Euklidovské vektory vypocitame podla definicie [8| Menovatele pre jednotlivé
dokumenty budu vyzerat nésledovne:

ma1 = \/44.552 + 6.242 + 212 = 49.6451
Mgz = V/6.62 + 68.642 + 53.462 = 87.2524
Mas = \/39.62 + 46.982 + 25.52 = 66.5247

Po dosadeni dostavame:

Doe _ (4455 624 0 2
0 = \ 19,6451 49.6451° 49.6451° 49.6451

) = (0.8974;0.1257; 0; 0.423)

6.6 6864 5346 0

Doc; = <87.2524’ 87.2524° 87.2524° 87.2524) = (0.0756;0.7876;0.6127; 0)
306 0 4698 255

Does = (66.5247’ 66.5247 66.5247° 66.5247) = (0-5933;0;0.7062; 0.3833)
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6. priklad

S vahami slov ako boli vypocitané v predchddzajicom priklade, oznamkujte tri dokumenty
podla vypocitaného skére pre dotaz ,car insurance, pre kazdy z nasledujicich pripadov
vazenia slov:

a) vdha termu je 1 ak sa v dotaze nachddza, inak 0

b) Euclidovské normalizované idf

Q = car insurance = (1,0, 1,0)

Query | idf | tf-idf
car 1 1.65 1.65

auto 0 2.08 0
insurance 1 1.62 1.62
best 0 1.5 0

Tabulka 13: Dotaz s vahami.

Bod a) vypodéitame ako skaldrny siéin vektorov @ x Doc,,, kde Doc,, je normalizovany vektor
pre dokument z predoslého prikladu. Tym dostavame:

Q x Doc; =1 x0.8974+0 x 0.1257+ 1 x 0+ 0 x 0.423 = 0.8974

Q X Docy =1 x0.0756 + 0 x 0.7876 + 1 x 0.6127 4+ 0 x 0 = 0.6883

Q X Docg =1x%x0.5953+0x 0+ 1 x0.7062 + 0 x 0.3833 = 1.3015

Pre bod b) potrebujeme najprv normalizovany vektor @,,, ktory ziskame vydelenim kazdej
zlozky z Q) dlzkou vektora idf.

1.65 1.62
Qu = ( ;0 ;0) =
V1.652 +2.082 +1.622 + 152" /1.652 + 2.082 + 1.622 + 1.52

[ 165  1.62
~ \3.45301° ' 3.45301°

Naésledne staci vektor @), vynasobit s vektormi dokumentov.

0) = (0.4778;0;0.4692; 0)

Quw X Docy = 0.4778 x 0.8974 4+ 0 x 0.1257 + 0.4692 x 0 + 0 x 0.423 = 0.4288
Quw % Docy = 0.4778 x 0.0756 + 0 x 0.7876 + 0.4692 x 0.6127 + 0 x 0 = 0.3236
Quw % Docz = 0.4778 x 0.5953 + 0 x 0 + 0.4692 x 0.7062 + 0 x 0.3833 = 0.6158
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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 = 10000000, logaritmické vazenie termov (stipce wi) pre dotaz aj dokumenty, idf vazenie
len pre dotaz a kosinovii normalizaciu len pre dokument. ,,And“ povazujte za STOP slovo.
NapiSte pocty termov do tf stipca. Aké je koneéné skére podobnosti?

Query Document product
df tf | wf | idf | ¢ = wf-idf | tf | wf | d;=normalized wf | ¢; X d;
digital 10 000

video 100 000
cameras | 50 000

Tabulka 14: Zadanie prikladu.

Hodnotu tf vyplnime podla vyskytu termov v dotaze a dokumente.

tfy = digital cameras (1,0,1)
tfe = digital cameras and video cameras (1,1,2)

)

Pre logaritmické vazenie pouzijeme definiciu [6] Pre dotaz budu tieto hodnoty vyzerat

nasledovne:
wfdigital =1+ log (1) =140 =1

wfvideo =0
Wfeameras = 1+1log(l) =1+0 =1

Pre dokument:
wfdigita,l =1+ log (1) =1+0 =1
wfvideo = 1+10g (1) =140 =1
Wfeameras = 1+1log(2) =1+0.301 =1.301

Dalej potrebujeme pre dotaz vypoéitat idf vahy, ktoré vypoéitame pomocou definicie
. 7
dedigital = log % = 10g (103) =3
. 7
idfvideo = log % = log (102) =2
. 7
decameras = 10g E)i%) = log (200) =2.301
Kosinovi normalizaciu pre dokument vypocitame rovnako ako v predoslych prikladoch
pomocou [§]'s pouzitim wf.

daigital = s = 0-5204

_ 1 _
dm‘deo *\/W = 0.5204

— 1.301 —
dcameras = JT2r12ri301z 0.677

Po dosadeni a dopocitani ¢; = wf x idf a skére do tabulky dostavame:
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Query Document product
df tf | wf | idf | ¢ =wf-idf | tf | wf d;=normalized wf | ¢; X d;
digital 10000 | 1 | 1 3 3 1 1 0.5204 1.5612
video 100000 | O | O 2 0 1 1 0.5204 0
cameras | 50000 | 1 | 1 | 2.301 2.301 2 | 1.301 0.677 1.5578
Tabulka 15: Riesenie prikladu.
8. priklad
Ukéazte, ze pre dotaz Q1 = ,affection je radenie skére troch dokumentov z tabulky nizsie
v opacnom poradi ako pre dotaz Q2 = ,jealous gossip“. Dotaz je vadzeny normalizaciou tf.

SaS | PaP | WH

affection | 0.996 | 0.993 | 0.847

jealous | 0.087 | 0.120 | 0.466

gossip 0.017 0 0.254

Tabulka 16: Zadanie prikladu.

K poévodnej tabulke pripojime dotazy ¢im dostaneme

SaS [ PaP | WH [ Q; [ Q2
affection | 0.996 | 0.993 | 0.847 | 1 0
jealous | 0.087 | 0.120 | 0.466 | 0O 1
gossip 0.017 0 0.254 | 0O 1
Tabulka 17: Zadanie s dotazmi.
Teraz vektory (); normalizujeme podla definicie |8 a dostaneme
SaS | PaP | WH || Q1 | Q2 || Qin | Q2n
affection | 0.996 | 0.993 | 0.847 1 0 1 0
jealous | 0.087 | 0.120 | 0.466 || O 1 0 0.7071
gossip 0.017 0 0.254 0 1 0 0.7071

Tabulka 18: Zadanie s dotazmi po normalizacii.

V poslednom kroku vypocitame skére medzi dotazom a dokumentom ako

||

score(d,q) = Z(dz - qi)

i=1
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Dosadenim do vzorca uvedeného vyssie dostaneme

score(SaS,@1) = 0.9961-1+0.087-0+0.017-0 = 0.9961
score(PaP,Q1) = 0.993-1+40.120-04+0-0 =0.993
score(WH,(Q1) = 0.847-1+0.466-0+0.254-0 =0.847
score(SaS,Qs) = 0.9961 -0+ 0.087 - 0.7071 + 0.017 - 0.7071 = 0.0735
score(PaP,Q2) = 0.993-0+0.120-0.7071 +0-0.7071 =0.0849
score(WH,(Q2) = 0.847-0+0.466-0.7071 4+ 0.254-0.7071 = 0.5091

7 ¢oho plynie usporiadanie pre Q1 = SAS > PaP > WH a pre Q2 = WH > PaP > SAS, ¢o
je poradie opacné.
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3 Tretie cvicenie

Definicia 9 (Precision — presnost)
Presnost urcuje kolko relevantnijch dokumentov vrdti systém voci dotazu.

. #relevant retrieved
Precision = P =

#retrieved

Definicia 10 (Recall — pokrytie)
Pokrytie urcuje kolko relevantnych dokumentov je vrdatenyjch z celkového poctu relevantngch

dokumentov v systéme.

Reca’ll - R = #relevant 'ret’l"’leved

#relevant

Definicia 11 (F hodnota)
Definujeme F' hodnotu ako vztah medzi Recall a Precision reprezentovani vdZenym harmo-
nickym priemerom ndsledovne:

1 24P 1-—
=1 1:(52+)de6ﬂ2:7a
ap+(1—a)g B2P+ R a
kde « € (0;1). Vyrovnand F hodnota vdZi rovnako R a P prdve vtedy ked « = 0.5 = = 1.

Definicia 12 (MAP — Mean Average Precision)
MAP vyjadruje presnost v kazdom bode, v ktorom je novy relevantny dokument zahrnuty do
vysledku. Pocita sa ako

N mj
1 1
MAP(Q) = N : ZTTTJ : (ZP(dOCJ)
j=1 k=1
kde N = |Q| je pocet dotazov, m; je pocet relevantnych dokumentov pre dotaz j a P(doc;) je
Precision i-teho dokumentu.

Definicia 13 (k zhoda)
Nech P(A) = w je pocet dokumentov na ktorom sa zhodni sudcovia. Dalej definujeme
P(E) ako P(E) = P(NR)? + P(R)? ako odhadovany pocet nezhody medzi sudcami, kde
P(NR) je pocet nerelevantngch dokumentov, definovangch ako
NR; + NRy

N+ N
kde N je celkovy pocet dokumentov a NR; je pocet nerelevantnijch dokumentov podla sudcu
1. Vo vztahu pre P(E) je potrebné definovat este P(R) ako pocet relevaningch dokumentov
nasledovne

P(NR) =

R+ Ry
P(R) = ———
() N+ N
kde R; je pocet relevantych dokumentov podla sudcu i. Potom definujeme r Statistiku ako
metriku zhody medzi sudcami vztahom

_ P(A) - P(E)
1-P(E)
Definicia 14 (Rocchio relevance feedback)
Rocchio relevance feedback md ndsledovny tvai*

4Publikacia [2] miesto dr a dnr pouziva jednotni notéciu dj. Plati teda dr = dpy» = d;.
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dm aqo+6|;r| Z dr |Dnr| Z dnr

dr€D dnr€Dnr
kde

e o je povodny vektor dotazu
e D, je mnoZina relevantnych dokumentov
e D, je mnozZina nerelevantnijch dokumentov

e a hodnoty o, B, v zdvisia od nastavenia systému.

1. priklad

IR systém vrati 8 relevantnych dokumentov a 10 nerelevantnych dokumentov. Dohromady je
v kolekeii 20 relevantnych dokumentov. Ak4 je presnost a tiplnost (precision, recall) systému
pri tomto vyhladavani?

Precision vypocitame podla definicie [9] ako:

a Recall podla definicie [10] ako:

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. RRNNNNNNRNRNNNRNNN N R.

a) Ak& je presnost systému na prvych 20 vysledkoch?

b) Aka je F1 na prvych 20 vysledkoch?

)
)
c¢) Ak4 je neinterpolovand presnost systému pri 25% pokryti?
d) Ak4 je interpolovand presnost systému pri 33% pokryti?

)

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

e

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

f) Aky najvyssi mozny MAP moZe tento systém dosiahnut?

g) Aky najnizsi mozny MAP moZe tento systém dosiahnut?
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h) Pri sade experimentov bolo vyhodnotenych len prvych 20 vysledkov. Vysledok (e) bol
pouzity na na aproximovanie rozsahu (f)-(g). Ak4 velkd moze byt chyba pre vypodet
MAP pri pocitani (e) namiesto (f) a (g) pre tento dotaz?

Vo vysledku sa nachddza 6 relevantnych dokumentov. Aplikdciou definicie [J] na vypocet
Precision dostaneme pre a) P = 2% = 1—3’0. Rovnako za pomoci definicie [10[ vypocitame Recall.
Zo zadania vieme, ze celkovo je je v kolekcii 8 relevantnych dokumentov R = g =3 Pre

1
zadanie b) je potrebné vypocitat F' hodnotu podla definicie [11] pri¢om zvolime a = 0.5.

3

.3 9
4 20

(B2+1)PR (1 +1)-
gPP+RrR 4

20 _3
7

[N [V 5“-"

Pre vypocet neinterpolovanej presnosti systému pri 25% pokryti (c)) potrebujeme vypoditat
presnosti pre dokumenty s Recall rovnym 25 %.

1. P=1 R=1%1 =125%
2. P=2 R=2%2 =25%
3. P=:2 R=% =25%
8. P=3% R=3% =2%
9. P=3} R=3% =375%

Vidime, ze prvy dokument ma R = 12.5% a tato hodnota nds nezaujima. Pre dokumenty
2 az 8 dostdvame zelané pokrytie 25 %. 9 dokument uz presahuje Zelani hodnotu a preto
ho do vysledku nezaradime. Neinterpolované presnost tym padom bude mnozina prvych
presnosti prvych 6smych dokumentov.

p— 2222222
- 12'374'5°6°7'8
Pre interpolovanti presnost (d)) hladdme najvacésiu presnost pre relevantné dokumenty s

Recall vacsim ako 33 %. Recall sa zmeni iba ak vysledok bude obsahovat relevantny dokument.
preto hodnoty vypocitame pre dokumenty 11, 15 a 20.

1. P=4 R=3% =50%
5. P=3 R=3% =625%
20. P=5 R=% =75%

Pozadovany Recall prekrocime vratenim dokumentu 9 (37.5 %). Teraz uz iba ostéva urcit

maz(Py, Pi1, P15, Py) = P11 = -5 = 0.36.
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Pre vypocitanie MAP systému e) pouzijeme definiciu Kedze dotaz mame len jeden
N =|Q| =1 a v prvych 20 dokumentov mame m; = 6 relevantnych dokumentov tak

1 6

1 1 11 1 9 3 4 5 6
MAP(Q) = - b Poc) | | =LA L 2,3, 4 5 6
(Q)1Z6<Z(06)) 16l 1 T2 Tt T
Jj=1 =1 -~ -~ N~~~ S~~~ N~~~ N~
P(1) P(2) P(9) P(11.) P(15) P(20.)

11 1 1 .

099 _ 1099 _ ) ss55

16 330 1980
Z definicie vypoctu presnosti[d]a MAP[12]vyplyva, Ze keby boli zvysné 2 relevantné dokumenty
na miestach 21 a 22 tak MAP bude najvyssi mozny (f)).

1/1 2 3 4 5 6 7 8 _
MAPO) = S (L 2, 3,4 2 0 T 8 _ (5034
(Q) 8<1+2+9+11+15+20+21+22) 0.503409

Naopak keby boli na poslednych miestach bol by MAP najmensi(g)).

1/1 2 3 4 5 6 7 8 —
MAP =—|l4+=4+=-4+—4+—4+—+—+—— | =0.41647538
(@) 8(1+2+9+11+15+20+9999+10000)
Pre h) je podla f) a g) priemerné predpokladand presnost vsetkych 10 000 dokumentov
rovné 0'503'570'416 = 0.46. Ak tento vysledok vyuZijeme na vypocet chyby pre MAP z tdlohy

e) dostdvame 0.555 — 0.46 = 0.095.

3. priklad

Nizsie je tabulka ukazujica ako dvaja znalci ohodnotili relevanciu mnoziny 12 dokumentov
k nejakej informaénej potrebe (O=nerelevantné, 1=relevantné). Predpokladajme, Ze ste
vyvinuli IR systém, ktory pre tento dotaz vrati dokumenty {4,5,6,7,8}.

Doc ID | 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
12 0 1

Tabulka 19: Nazory sudcov na dokumenty.

a) Vypoditajte Kappa mieru zhody medzi tymito znalcami.
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b) Vypoditajte presnost, pokrytie a F1 vasho systému, ak je dokument relevantny len ak sa
na nom zhodli obaja znalci.

c¢) Vypoditajte presnost, pokrytie a F1 vasho systému, ak je dokument relevantny ak si to
mysli aspon jeden zo znalcov.

Pre zadanie a) je nutné pouzit definiciu [13] V prvom kroku vypoéitame P(A) ako pocet
dokumentov, na ktorom sa sudcovia zhodli. KedZe ide o dokumenty {1,2,3,4} a celkovy

pocet je N = 12 potom P(A) = |{121725’“4}\ = &4 = 1. Dalej potrebujeme poéty nezhod
medzi jednotlivymi sudcami. Sudca 1 povazuje dokumenty NR; = {1,2,9,10,11, 12} a sudca
2, NRy = {1,2,5,6,7,8} za nerelevantné. Dosadenim do vzorca pre P(NR) dostaneme

P(NR) = %Jr‘gw = 88 = 1. Teraz vypocet zopakujeme pre P(R). Pretoze pocet

relevantnych je rovnaky nerelevantnym tak potom P(R) = P(NR) = % Teraz moézeme
vypocitat P(E) ako

P(E) = P(NR)® + P(R)* = (;) " (;) -

vdaka comu méame vsSetky premenné pre vypocet k.

P(A) - P(E) _ %-
1-P(E) 1

N| o] =
—

Podla [2] str. 166] ak je hodnota s < 0 tak zhoda medzi sudcami je viac nez ndhodnd. Na
vyhodnotenie aspon pribliznej zhody pozadujeme hodnoty z intervalu (0.67—0.8). Pre zadanie
b) je potrebné vypocitat Precision a Recall. N4S systém vrati ako relevantné dokumenty
{4,5,6,7,8}. Zhoda sudcov pre relevantné dokumenty je {3,4}. Prienikom tychto mnozin je
tym padom dokument 4. Podla definicie [J] a dosadeni hodnét dostaneme

R

" 1{4,5,6,7,8} 5

Pretoze pocet relevantnych dokumentov je [{3,4}| = 2 potom Recall je R = . Potom podla
definicie [T1] je F hodnota rovn4

#2P+R Iyl 77

Rovnakym sposobom vypodéitame zadanie ¢), ktoré hovori, Ze dokument je relevantny ak sa na
nom zhodol aspon jeden sudca. Znamen4 to, ze ide o dokumenty {3,4,5,6,7,8,9,10,11,12}.
Ich prienik s nasim vysledkom {4,5,6,7,8} ddva mnozinu {4,5,6, 7,8}, ktorej velkost je
rovna 5. Precision je potom rovné P = g =1a Recall R = ‘{374,5‘7{6%’757’5’3%7”1%]:‘11,12}‘ = % = %

F je potom vypocitana ako

_(+4D5 2

1+1 3
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4. priklad

Uzivatelov prvotny dotaz je ,cheap CDs cheap DVDs extremely cheap CDs“. Uzivatel
preskiima dva dokumenty docl a doc2. Ohodnoti dokument docl ,,CDs cheap software cheap
CDs* ako relevantny a doc2 ,,cheap thrills DVDs* ako nerelevantny. Predpokladajme, ze
pouzivame jednoduchu tf bez diikovej normalizacie vektorov. Pouzitim Rocchio relevance
feedbacku aky by bol prepracovany vektor dotazu po zvazeni relevance feedbacku? Pouzite
hodnoty a =1, 8 =0.75, v = 0.25.

Zadanie si prevedieme do tabulky pre pohodlnejsie spracovanie.

relevantny | nerelevantny
termy docl doc2 dotaz
Cds 2 0 2
cheap 2 1 3
software 1 0 0
thrills 0 1 0
DVDs 0 1 1
extremely | O 0 1
Tabulka 20:

Teraz si oznac¢ime vstup algoritmu podla definicie

2 0 2
2 1 3
1 0 0
d?" 6 DT‘ - O I dTL’I" 6 D7L’I" - 1 ) q - O
0 1 1
0 0 1

Dosadenim hodn6t do vzorca pre ¢, dostaneme
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9 2 0
3 9 1
B 0 ot oo
an = 1| o [+om b |02t ]
1 0 1
1 0 0
9 1.5 0
3 15 0.25
0 0.75 0
= 1o |T| o 0.25
1 0 0.25
1 0 0
3.5
125
B 0.5
= | 025
0.75
1

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?

Pozitivny feedback je lepsi ako negativny, pretoze viacsinou v kolekcii je ovela viac nerele-
vantnych dokumentov ako relevantnych. Preto ked pri relevance feedbacku oznac¢ime nejaky
dokument nerelevantny, tak tym iba vylic¢ime urc¢itt mnozinu nerelevantnych dokumentov,
ktorych ale v systéme ostava este vela.

6. priklad

Preco je prirastkova relevancia viacej realistické meritko uzivatelskej spokojnosti? Udajte
priklad kde neprirastkovd metrika ako napriklad presnost alebo uplnost je zavadzajice
meritko uzivatelskej spokojnosti a naopak prirastkova je lepsia?

Presnost a tplnost je zavadzajice meritko, pretoze keby na kazdy dotaz vratime tplne vsetky
dokumenty, ktoré sa nachadzaji v kolekcii, iplnost by bola 100 % a keby sme na kazdy
dotaz vracali 0 vysledkov tak presnost systému je 99.99 %.
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4 Stvrté cvicenie

Definicia 15 (Pomer indexov)

Predpokladajme, Ze vyberieme ndhodni stranku z indexu Ey, overime ¢i je v indexe Fs a
symetricky overime, ¢i ndhodnd stranka z FEo je v E1. Tieto testy ndm daju zlomky x a y

také, Ze nas odhad je, Ze zlomok x stranok z E1 su v Fo zatial co zlomok y stranok z Ey st
v Ey. Potom oznacime |E;| ako velkost indexu vyhladdvaca F; dostaneme

z|E1| = y|Es|,
Upravou c¢oho dostaneme
[Eal v
|E2| X

Definicia 16 (Markovova matica prechodu)
Je dany graf G = (V, E). Nech A je matica susednosti o velkosti N x N, kde prook a,, =
1 <= (u,v) € EAu,v € V. Maticu prechodu P potom vypocitame ndsledovne

1. ak riadok i matice A nemd Ziadnu 1, potom nahradime kazdy prvok v riadku i hodnotou
%. V inom pripade pokracujeme v bode 2

2. wvydelime kazZdi hodnotu 1 v matici A poctom jednotiek v danom riadku
3. vyndsobime maticou cislom 1 — «
4. pripocitame hodnotu & ku kaZdej hodnote v matici

kde o je pravdepodobnost teleportu.

Algoritmus 5 (Vypocet PageRank)
1: function PAGERANK(P)
2: 140
3 7 =(1,0,0)
4 7i+1 =(0,0,0)
5: repeat
6: 77;+1 = ?z - P
7: 1=1+1
8 until x; 7é Ti—1
9: end function

Definicia 17 (Huby a autority)
Oznacme h(v) ako hub skdre a a(v) ako skdre autority. V prvom kroku nastavime polozky
vektorov h(v) a a(v) na I pre vsetky uzly v € V.

h(v) = A-a(v)
a(v) = AT -h(v)
co je ekvivalentné zdpisu
h(v) = A-AT.h(v)
a(v) = AT.A-a(v)
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1. priklad

Kazdy z dvoch webovych vyhladavacich systémov A a B zo svojich indexov generuju velké
mnozstvo stranok rovnomerne ndhodne. 30 % strdnok z A sa nachddza v indexe B a 50 %
stranok z B sa nachadza v indexe A. Aky je pomer strdnok medzi systémami A a B?

Jednoduchym dosadenim do definicie [15| dostaneme vztahy

e zlomok -3 z indexu A je v B

10

5

e zlomok 15 z indexu B je v A

vdaka ¢omu dostaneme vztah

0.3|4] ~ 0.5/B|
1Al 05
B/~ 03
Al

5
IB] 3

2. priklad

Kazdy z dvoch webovych vyhladdvacich systémov A a B zbieraji (crawl) ndhodnt, ale
rovnako velkd podmnozinu Webu. Niektoré zozbierané stranky st duplikaty - presné textové
képie na roznych URL. Predpokladajte, ze st duplikaty distribuované rovnomerne medzi
strankami zozbierané systémom A aj B. Dalej predpokladajte, ze duplikét je stranka, ktora
ma presne dve képie - ziadne stranky nemaja viac ako dve képie. A indexuje stranky bez
eliminacie duplikatov, kdezto B indexuje len jednu képiu duplikovanych stranok. Tieto dve
ndhodné podmnoziny maji rovnaku velkost pred odstranenim duplikdtov. Ak sa 45 % stranok
z A nachddza v indexe B, a 50 % strdnok z B v indexe A, aké velka ¢ast Webu sa sklad4 zo
stranok, ktoré nemaju duplikaty?

Nech D je pocet duplikdtov. Vieme, ze duplikity si distribuované rovnomerne medzi A a B.
To znamend, ze |A| ~ |B|. Dalej vieme, Ze B indexuje iba jednu képiu duplikovanjch stranok
teda pocet stranok indexovanych systémom B je |B| — Pouzitim podobného postupu
ako v predchadzajicom priklade dostaneme

D

0.45|A| ~ 0.5 (|B| — 2) (1)
0.45|A| ~ 0.5|B| — 0.25D (2)
0.45|A| =~ 0.5|A| — 0.25D (3)
0.05
—:-|Al~D (4)
0.25

1

—|Al ~ D 5

=14l (5)

Na riadku 3 sme vyuzili faktu, ze |A| ~ |B|. Teraz vieme, Ze web obsahuje % duplikdtov ¢o

znamena, ze % webu netvoria duplikaty.

5z0 zadania duplikidt = 2 stranky, takZe tento systém ich musi mat o polovicu menej.
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3. priklad

Dany je nasledujici web graf G = (V = {a,b,c}, F = {a = b,a = ¢,b = ¢,¢c — b}).
Vypocitajte PageRank, hub skére a autoritativne skére pre kazdu z troch stranok. Zoradte
stranky podla jednotlivych skore a pozorujte pripadné viazby. Pre vypocet PageRank mozte
predpokladaft, Ze sa v kazdom kroku ndhodnej prechddzky teleportujeme na ndhodni stranku
s pravdepodobnostou 0.1 a s rovnomernou distribtciou stranok, na ktoré sa teleportujeme.
Pre huby a autority normalizujte skére tak, aby maximum bolo 1.

Graf si podla [I6] zapiSeme ako maticu susednosti, ¢im dostaneme

0 1 1
0 0 1
01 0

poktusime sa aplikovat krok 1 v algoritme, ale nasa matica neobsahuje riadok so samymi
jednotkami a preto prejdeme na krok 2. Prvy riadok obsahuje dve jednotky a preto vsetky
hodnoty predelime 2. Druhy a treti maja iba jednu jednotu a tieto hodnoty ostant nezmenené

0 1 1Y) :2 0 5 3
0 0 1 1 =10 0 1
0 10 01 0 1 0
Teraz aplikujeme krok 3. Kedze o = 0.1 tak vynasobime maticu hodnotou 0.9
101 9 9
0 3 3 0 5 25
00 1 |-09 =10 0 55
9
01 0 0 55 O
a podla kroku 4 pripoc¢itame k matici hodnotu § = %—1 =L
0 2 9 129 29
20 30 L 30 60 69
000 55 |+ 5% =| 3 55 5 |=7F
0o 2 o 114 1
10 30 15 30

Teraz pouzijeme algoritmus [5| na vypocet PageRank. Zvolime 2o = (1,0,0) a maticu P z
predchadzajticeho vypoctu.

Z1="T0-P (6)
Fi=(1,00| 5 i (7)
30 15 30
1 29 29
?1 = <30760760> (8)
Zy=71-P (9)
12920\ (B @ g
Y e 1 1 14
T = (30’ 60’60) ] (10)
30 15 30
1 29 29
?2 = <3O760760> (11)



Pretoze x; = x;_1 prehlasime polozky vektoru x5 za PageRanky jednotlivych stranok. Podla
definicie [L7| nastavime vektory h(v) a a(v) na 1.

1 1
av)=1 1], hv)=]1
1 1
Dosadenim do druhého vztahu v definicii dostaneme
h(v) = A-AT.h(v)
011 0 00 1
h(v) = 0 1 1 01 1
01 0 1 1 0 1
211 1
h(v) = 110 -1
1 1 1
4
h(v) = 2
2
Skore autorit potom vypocitame ako
a(v) = AT.A-a(v)
0 0 O 0 1 1 1
alv) = 101 })-{001 1
1 10 010 1
0 0 0 1
a(v) = 0211
01 2 1
0
a(v) = 3
3
4 1
V zadani je od nds eSte pozadovana normalizicia vektorov a teda h(v) = 2 | ~ | 0.5
2 0.5
0 0
aalv)=1 3 |~ | 1
3 1
4. priklad

Priemerny vstupny stupen vsetkych uzlov vybraného grafu webu je 9. Co mézeme povedat
o priemernom vystupnom stupni vSetkych uzlov tohto grafu?

Podla [2], str. 426] je stupen vystupnych uzlov priblizne rovnaky ako stupeil vstupnych uzlov.
Kedze vstupny stupen je 9 rovnaky bude aj vystupny.
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5 Piate cvicenie

Definicia 18
Podobnost medzi dotazom XPath a cestou v dokumente sa pocita ako

1+|cq|
CR(cq,cq) = (:1)+|Cd|

ak cq zodpovedd cq
inaksie

Pojem zodpovedd znamend ndsledovnému: cq zodpovedd cq prdve vtedy ked cq sa dd rozsirit
na cq pridanim uzlov do cesty.

Definicia 19

Structural term je definovany ako dvojica existujicej cesty k hodnote a hodnota samotnd,
pricom hodnota sama o sebe je je taktiez uzol v XML dokumente. To znamend, Ze XML
dokument obsahujici iba oot element s textom ako je napriklad

<root>
test
</root>

Obsahuje 2 structural termy <c,t> a to </root/,test> a potom hodnotu samotni t.j.
</,test>.

Definicia 20

Bernoulliho model reprezentuje dokument ako bindrny vektor, v ktorom jednotlivé polozky
tvoria dané termy zo slovnika V. Pritomnost termu t; € V' oznacime vo vektore v hodnotou
1, pricom jeho nepritomnost hodnotou 0.

Definicia 21
Multinomicksy model je rovnaky ako Bernoulliho s tym rozdielom, Ze vektor miesto pritomnosti
termu v dokumente uddva pocet viyskytov.

Definicia 22
Nech P(c) je pravdepodobnost, Ze sa dokument nachddza v triede ¢ a plati, Ze

kde N je celkovy pocet dokumentov a N, je pocet dokumentov v triede c.

Definicia 23
Definujeme P(t | ¢) ako pravdepodobnost, vyskytu terminu t v dokumente, ktory patri do
triedy c¢ pre Naive Bayes model.

T +1
ey Tew) + B’

4 kde Ty je vyskyt termu t v trénovacej mnozine dokumentov patriacich do triedy c, vrdtane
viacndsobnych vyskytov a B = |V|, kde V' je mnozina slov.

P(t|c)=
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Definicia 24

Pre Bernoulliho Naive Bayes model je vztah pre P(t | c¢) trochu odlisny. PretoZe Bernoulliho
model podla definicie riest iba ¢i je term pritomny (t.j. hodnota vo vektore je rovnd 1)
upravime P(t | ¢) ako

Tt +1
P(t|c):m,

kde Ty je sucet vyskytov.

Definicia 25
Aplikdacia testovacieho dokumentu d; na testovaciu mnozinu T sa pomocou Multinomického
Naive Bayes modelu pocita ako

P(cld) = P(e)- [ P(t] o),

ted,

kde P(c) je z definicie[2d a P(t | ¢) z definicie 23

Definicia 26
Aplikdcia testovacieho dokumentu d; na testovaciu mnozinu T sa pomocou Bernoulliho Naive
Bayes modelu pocita ako

P(cld)=P(e)- [T Ptle)- JT =P e,

ted, t'eMy
kde P(c) je z definice|29 a P(t| ¢) z definicie |28 a My je mnoZina termov, ktord vnikne ako
Mdz ( U dOCi) \dt
doc;€c

t.j. vsetky termy z trénovacej mnoZiny patriacich do ¢ a bez tych, ktoré sa nachddzaji
v testovacom dokumente.

1. priklad
Pre XML dokument uvedeny nizsie napiste XPath vyrazy.

a) Vréfte vSetky ndzvy (title elementy), ako kurzu, tak oddelenia.
b) Vratte ndzvy kurzov, ktoré maji v ndzve vyraz ,programming®.

c) Vratte priezviskd inStruktorov uéiacich aspoii jeden kurz, ktory méd vo svojom popise
slovo ,,software®.

d) Vréafte priezviskd profesorov udiacich asporn jeden kurz, ktory ma vo svojom popise slovo
software“.

<Course_Catalog>
<Department Code="C3S">
<Title>Computer Science</Title>
<Chair>
<Professor>
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<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>
<Prereq>CS106A</Prereq>
</Prerequisites>
</Course>
</Department>
</Course_Catalog>
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K rieSeniu prikladu, resp nauceniu sa, a k evaludcii XPath sa odporica [4].
a) //Title
b) //Course//Title[contains(current(),’programming’)]

c) //Course[contains(Description, ’software’)]/Instructors//Last_Name

)
)
)
)

d) //Course[contains(Description,’software’)]/Instructors/Professor/Last_Name

2. priklad

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

1. //Instructors//Last_Name#Cain

2. //Course/Instructors/Lecturer/Last_Name#Cain

Podla definicie 18| dotaz ¢, zodpovedd dokumentu ¢4 prave vtedy ked sa dé rozsirit. Pévodny
dotaz pre zadanie a) rozsirime na Course_Catalog/Department/Course/Instructors/
Professor/Last_Name. KedZe ¢, je mozné rozsirift na c¢q moézeme pouzit vztah z definicie.
Dosadenim dizky dotazu cg=2a diZkou dokumentu ¢q = 6 do vzorca dostaneme

71+|Cq| o 1+2 3
OR(C(I7Cd)_1+|Cd| - 1+6_7

Pre b) zmenime iba dlzku dotazu, ¢im dostaneme

3. priklad

Spoditajte, kolko 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>
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Oznacime si kazdy element iba zaciatoc¢nym pismenom takze Description bude ako D a
Professor ako P. Pouzitim definicie [I9] spo¢itame vSetky kombindcie a zapiSeme do tabulky.
Pre prehlad je mozné mensie dokumenty zakreslit ako stromy a na nich si jednotlivé cesty
ukézat.

C T Programming Abstraction | CI P F Eric | CI P L Roberts
T Programming Abstractions IPF Eric I P L Roberts
Programming Abstractions P F Eric P L Roberts
C D Abstractions. . . F Eric L Roberts
D Abstractions. . . Eric Roberts
Abstractions. . .

Tabulka 21:

Celkovo teda mame 16 struktirnych termov.

4. priklad

Ktory z dokumentov uvedenych nizsie ma rovnaké alebo rozdielne bag of words reprezenticie
pre Bernouliho a multinomicky model? Aké su 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.

Podla definicie [20] je dokument reprezentovany vektorom v, ktorého polozky tvoria slova
zo slovnika. N&§ slovnik ma tvar V' = {He, moved, from, London, Ontario, to, England}.
Polozka vektoru v; zodpovedd slovu na pozicii v mnozine V. Vektor pre dokumentl bude
tym padom vyzerat ako v; = (1,1,1,1,1,1,1), pre dokument 2 ako vy = (1,1,1,1,1,1,1) a
dokument 3 ako v3 = (1,1,1,1,1,1,1). Je zrejmé, 7e ak neberieme ohlad na pocty, tak podla
Bernoulliho modelu st dokumenty rovnaké. Podla definicie [21] berie multinomicky model
ohlad na vyskyty termov. Pre dokument 1 teda dostaneme v; = (1,1,1,2,1,1,1), dokument
2vy=(1,1,1,2,1,1,1) a dokument 3 vs = (1,1,1,1,1,1,1). Podla multinomického modelu
si dokumenty 1 a 2 rovnaké a dokument 3 je odlisny pretoze vyskyt termu London nie je

3

rovny 2. O tychto metddach je vhodné si pozriet kapitolu 13 v [2], alebo [3].

5. priklad

Na zaklade dat z tabulky nizsie

a) odhadnite multinomické Naive Bayes klasifikdtory,
b) aplikujte ich na testovaci dokument,

¢) odhadnite Bernoulli Naive Bayes klasifikator,
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d) aplikujte ho na testovaci dokument.

Nemusite odhadovat parametre, ktore na klasifikdciu dokumentu nie st potrebné.

’ \ docID \ obsah dokumentu

je v.c = China? ‘

trénovacia mnoz. Taipei Taiwan ano
Macao Taiwan Shanghai | dno
Japan Sapporo nie

Sapporo Osaka Taiwan nie
Taiwan Taiwan Sapporo | 7

Y = W DN+~

testovacia mnoz.

Tabulka 22: Zadanie prikladu.

Pre zadanie a) vypocitame hodnoty P(¢ | ¢) podla definicie [23] spolu s opaénymi javmi.
Opacny jav sa pocita rovnako akurat sa aplikuje na dokumenty, ktoré nepatria do triedy c.

P(Taiwan | ¢) =22 =1
P(Sapporo | c) = gi% =1
P(Taiwan | ¢) = é_% = %
P(Sapporo|¢) = % =1

Rozoberieme prvy a posledny vypocet. Podla definicie [23] je P(t | ¢) rovnd
T +1
(Zt’eV Tct’) + B’

Term Taiwan sa v trénovacej mnozine v dokumentoch patriacich nachadza 2 krat. Raz
v dokumente 1 a raz v dokumente 2. T,; = 1+ 1. Dalej je nutné spoéitat > wey Ter ako pocet
vSetkych slov (aj s viacndsobnymi vyskytmi) v trénovacej mnozine dokumentov patriacich
do c. Taipei + Taiwan + Macao + Taiwan + Shanghain = 5. Tym padom ), ., Terr = 5.
Dosadenim do vzorca dostaneme pozadovany vypocet a vysledok P(Taiwan | ¢) = %. Teraz
popiseme vypocet P(Sapporo | ¢). Vzorec ostédva rovnaky, akurdt okrem c¢ pouZijeme é.
Term Sapporo sa v dokumentoch v trénovacej mnozine nepatriacich do ¢ nachadza opat
2 krat (doc3, docd). Tz = 2. Opit vypocitame pocet slov, ktoré sa v ¢ nenachidzaji a
su z trénovacej mnoziny. Japan + Sapporo + Sapporo + Osaka + Taiwan = 5 a teda
> vey Ter = 5. Hodnoty z a) pouzijeme teraz k vypoctu b). K vypoctu je potrebné
vypoditat podla definice 22/ hodnotu P(c) ako P(c) = 2 = 1. Potom P(¢) je jav opacny teda
P(c) =1— P(c) = &. Dalej z definicie [25 plynie:

P(t]c) =

P(c[doc5) = P(c)-[leq, P(t]c) =
= 2. P(Taiwan | ¢) - P(Taiwan | c) - P(Sapporo | c)
— 2,11 1
= 1°1°1'12
_ 1 _
— L =00026
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a jav opacny ako:

P(e|doc5) = P(&)-Ileq, P(t]€) =
= 2. P(Taiwan | ¢) - P(Taiwan | ¢) - P(Sapporo | ¢)
= 2.1.1.1
= 4766 1
— 1 _
= 555 = 0.0035

Zadanie ¢) od nis vyzaduje pouzitie Bernoulli Naive Bayes klasifikidtorov. Tie sa pocitaja
podla deﬁnicie Zaroven pre zadanie d) potrebujeme vypodéitat nielen hodnoty p(¢ | ¢) z tes-
tovacieho dokumentu, ale aj p(t' | ¢) hodnoty, ktoré sa v testovacom dokumente nenachddzaja,
ale st v trénovacej mnozine. Tento postup je oproti Multinomickym klasifikatorom odlisny.
Najprv uré¢ime mnozinu My ako mnozinu termov, ktoré st z trénovacej mnoziny, zaroven pat-
ria do ¢, ale nie si v testovacom dokumente. Ide o termy My = {Taipei, M acao, Shanghai}

P(Taiwan |c) = % =3
P(Sapporo|c) = % = %
P(Taipei | c) = % =1
P(Macao | c) = 35 =3
P(Shanghai | ¢) = % =1
Dalej vypoéitame javy opacéné ako
P(Taiwan |¢) = % =1
P(Sapporo|¢c) = % =3
P(Taipei | ¢) = % =1
P(Macao | ¢) = % =1
P(Shanghai | ¢) = % =1

¢im sme splinili zadanie ¢). Teraz vypocitame d) podla definicie [26] ako
Pleldy) = P()Ilieq, Pt] ) [lyen, (1 =P | )
1 ((P(Taiwan | c) - P(Sapporo | c)))-

((1 = P(Taipei | ¢)) - (1 = P(Macao | ¢)) - (1 — P(Shanghai | ¢)))
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peld) = P@©)-Ileq PE10) - TTper, (1= P | 2)
= 2.((P(Taiwan | ¢) - P(Sapporo | €)))-
((1 = P(Taipei | ¢)) - (1 — P(Macao | €)) - (1 — P(Shanghai | ¢)))

)-(1-1)

Il
==
—
[
N[
N~—
—
—
—
|
PN
S~—"
—~
—
|
Lllos

o =0.0791

Tedria, definicie a vypoéty si popisane v kapitole 13 v [2].
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