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Moduty wyszukiwarki

@ Modut zbierajacy (ang. Crawler)

e podazaj po linkach i $ciagaj dokumenty
@ Repozytorium

o sktaduj Sciggniete dokumenty - trwatos¢, dostep
@ Indeks

e zapisz ktére stowo wystepuje w jakim dokumencie
e System Rankingowy

o jakie informacje dobrze pasuja do zapytania uzytkownika?
o jakie informacje s3 wartoSciowe same w sobie?

o Modut prezentacji
e znajdz dobra forme wizualizacji wynikéw
@ Obstuga
e obstuz zapytania, znajdz strony, wys$wietl wyniki
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Szukanie igty w stogu siana - Ranking

Przecietne zapytanie: tysigce zwréconych dokumentéw
Mozliwosci uzytkownika: kilkanascie obejrzanych dokumentéw

Jak wybra¢ na poczatek listy te kilkanascie najlepszych sposréd
tysiecy?

Rozwigzaniem jest: System Rankingowy

Systemy rankingowe istniaty od lat w IR, ale nie byty idealne w przypadku
WWW
(rewolucja wyszukiwarkowa AD 1998)
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Ranking

Najpilniej strzezone tajemnice wyszukiwarek (decyduja o jakosci wynikéw)

Dokumentowi przyporzadkowana jest wartos¢ (ang. score) i wyniki sa
posortowane po tej wartosci

Wiele sktadowych:
@ analiza tekstu (zawartosé¢, URL, meta, ...)
@ analiza tekstu odnosnikéw (ang. anchor text)
e analiza struktury linkéw

@ analiza logéw, ruchu internetowego, ...
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Tekst a ranking

statystyki (np. tf-idf)

@ pozycja w tekscie

pozycja w kontekscie (URL, meta, title, anchor, etc.)

@ meta-znaczniki

znaczniki prezentacji (rozmiar, pogrubienie nagtéwek)
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WWW - problemy z tekstem

Klasyczne, tekstowe techniki IR sprawiaja problemy w przypadku WWW:

@ Problem braku samo-opisu
(np. zapytanie: “japofiski producent samochodéw”)

@ Problem réznorodnosci

o Problem nieréwnej jakosci

@ Zaszumienie, btedy, etc

@ Tekst - tatwy do spamowania
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WWW - rozwigzanie problemoéw IR

WWW z jednej strony stwarza problemy dla klasycznego IR. Z drugiej
strony, stwarza mozliwos$ci ich obejscia dzieki istnieniu dodatkowych
zr6det informacgji:

@ spoteczny aspekt publikowania w WWW (linki)

o tekst odnosnikéw (ang. anchor text)

To s3 mocne narzedzia:
@ ominiecie problemu braku samo-opisu
o dokumenty nietekstowe
e dokumenty o nieznanych formatach
e dokumenty niesciggniete

Dodatkowo: nazwa hosta, domeny, pliku, gtebokos¢ sciezki, ilosc
dokumentéw na hoscie, ...
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Analiza Linkéw

Linki sg uzyteczng informacja

Skupmy sie na wykorzystaniu analizy linkéw grafu WWW do
automatycznego obliczania rankingu dokumentéw WWW

Struktura linkéw w grafie WWW moze zosta¢ wykorzystana do
automatycznego obliczania “waznosci” (lub jakosci) dokumentdw,
niezaleznie od kontekstu zapytania.

Taki sktadnik rankingu (niezalezny od zapytania) nazywamy statycznym

Wazng cecha linkowego sktadnika rankingu danego dokumentu jest to, ze
pochodzi spoza tego dokumentu.

Marcin Sydow ( PJWSTK) Wyszukiwanie i Przetwarzanie Informacji 9/ 33



Spoteczny aspekt hiperlinkéw

Podstawowa obserwacja:

Zamieszczenie linku z dokumentu p do dokumentu g moze by¢ odebrane
jako informacja, ze podmiot tworzacy dokument p uwaza dokument q za
wartosciowy (skoro wybrat go do wskazania sposréd miliardéw innych)

W ten sposéb sami twércy dokumentéw WWW s3 w ukryty sposéb
“zaprzegnieci” do oceny dokumentéw WWW.

Pojedynczy link nie jest moze bardzo wartosciowg informacja, ale
mechanizm ten zastosowany w skali masowej zaczyna dziata¢...
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Wiz
“Nepotyzm”

Problem stanowi tzw. “nepotyzm” linkéw, czyli tworzenie linkéw
wskazujacych dokumenty bedace pod kontrola tego samego podmiotu,
ktéry tworzy link. Nie kazdy nepotyczny link jest tworzony w ztej woli, ale
oczywiscie takie linki powinny by¢ inaczej (stabiej) uwzgledniane

Gtéwny problem polega na niemozliwosci pewnego ustalenia czy link
tworzony jest przez ten sam podmiot, ktéry kontroluje wskazywany
dokument. WWW nie zawiera mechanizmu pozwalajacego to sprawdzi¢.
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Analiza Linkéw Nepotyzm

Reakcja na “nepotyzm”

Typowa heurystyka jest traktowanie catego hosta (lub poddomeny) jako
przestrzeni kontrolowanej przez pojedynczy podmiot (autora)

W praktyce stosuje sie kilka metod uwzgledniania “nepotyzmu” opartego na
hostach, np:

@ wazenie linkédw w ten sposéb, ze z kazdym hostem zwigzana jest
ograniczona wielko$¢, ktéra jest rozdzielana (np. po réwno) pomiedzy
wszystkie wychodzace z niego linki

e ignorowanie linkéw wewnatrz hosta (lub poddomeny) przy obliczaniu
rankingu opartego na analizie linkéw
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Geneza HITS

@ Algorytm HITS (Hyperlink-induced Topic Selection) zostat wymyslony
przez J.Kleinberga w 1998 roku

@ Algorytm ma wspomagac automatyczng identyfikacje wartosciowych
dokumentéw na dany temat (w kontekscie zapytania)

@ Réwniesnik PageRank
e Algorytm zostat oryginalnie przedstawiony w pracy:

J. Kleinberg. Authoritative sources in a hyperlinked
environment. In Proc. 9th Ann. ACM-SIAM Symp. Discrete
Algorithms, pages 668-677, ACM Press, New York, 1998.
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- @@ =]
|dea - autorytety i koncentratory

Algorytm pracuje na specjalnie przygotowanym grafie bazowym, ktéry jest
podgrafem grafu WWW bogatym w potencjalnie interesujace dokumenty
na dany temat.

Koncept autorytetu (ang. authority) i koncentratora (ang. hub) -
wzajemnie dualnych pojeé. Pojecia te s3 okreslone wzajemnie rekurencyjnie:

Definition
Dobry autorytet to taki dokument, ktéry jest cytowany przez wiele dobrych

koncentratoréw. Analogicznie: dobry koncentrator to taki dokument, ktéry
zawiera linki do wielu dobrych autorytetéw

W efekcie dziatania algorytmu kazdemu dokumentowi przyporzadkowane
zostang 2 wagi x,y € [0, 1], ktére okreslaja jak dobrym jest autorytetem i
koncentratorem, odpowiednio.
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—=.
Wyjasnienie koncepcji

Koncentratory s3 pojeciem pomocniczym wprowadzonym po to aby:
odrézni¢ strony autorytatywne od po prostu popularnych

= =

Rysunek: Réznica pomiedzy autorytetami na jaki$ temat (ko-cytowanymi przez
podobne dokumenty) a stronami popularnymi (czesto cytowanymi przez
niezwigzane ze soba dokumenty)
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Prpmimres dayl
Obliczanie, Faza 1.1 - przygotowanie zbioru pierwotnego

Dane jest zapytanie ¢
Najpierw przygotowujemy dla q zbior bazowy B, (ang. base set)
W oryg. pracy miat on spetnia¢ 3 warunki:

© bogaty w dokumenty zwigzane z q,
@ zawierajacy duzo autorytetéw,
© stosunkowo niewielki

Wg. Kleinberga wykorzystujemy do tego celu wyszukiwarke internetowq i
pobieramy k najlepszych (wg. rankingu) dokumentéw zwréconych w
odpowiedzi na zapytanie q, gdzie k jest parametrem. Tak powstaje
pomocniczy zbidr pierwotny (ang. root set) Rgq, ktéry spetnia 1 warunek.
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Prpmimres dayl
Obliczanie, Faza 1.2 - przygotowanie zbioru bazowego

Nastepnie, aby nie pomina¢ zadnych dobrych autorytetéw i koncentratoréw,
dotaczamy do zbioru pierwotnego dokumenty wskazujace i wskazywane
przez zbiér pierwotny

Doktadniej, dla kazdego d € R, dodajemy do R; co najwyzej t
dokumentéw wskazujacych i wskazywanych przez d (gdzie t jest
parametrem - wg. Kleinberga np. 50). (tutaj mozna by nieuwzglednia¢
tzw. nepotycznych linkéw - w obrebie tego samego hosta, itp.)
Zastosowanie ograniczenia t wynika z warunku 3 i natury grafu WWW
(istnieja np. dobre strony o setkach tysiecy linkéw wchodzacych -
szczeg6lnie wsréd najlepszych na dany temat).

Wynikowy zbiér nazywamy zbiorem bazowym B,. Powinien on spetnia¢
warunki 1-3.
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Sformutowanie HITS

Konstruowanie zbioru bazowego
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Rysunek: Konstruowanie zbioru bazowego z pierwotnego
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Prpmimres dayl
Widoczne wady tego podejscia

Takie sformutowanie zbioru wejsciowego algorytmu HITS sprawia, ze ma on
nastepujace wady:
@ zalezy od zewnetrznej wyszukiwarki, wiec érednio nadaje sie jako
algorytm rankingowy (przynajmniej w oryginalnym sformutowaniu)
e wymaga wiedzy jakie dokumenty wskazuja na zbidr pierwotny. Jest to
trudne do zrealizowania w praktyce jesli dysponujemy tylko zbiorem
pierwotnym (connectivity server?)
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Sformutowanie HITS Obliczanie wag

Obliczanie wag (faza 2) - opis koncepcji

Majac obliczony zbi6r bazowy iteracyjnie obliczamy wagi x(p) i y(p) dla
kazdej strony p.

Q Inicjalizujemy wszystkie wagi x i y wartoscia 1

@ Wykonujemy na przemian dwie operacje | oraz O

© Operacja | (input): uaktualniamy autorytatywnos¢ kazdej strony q
sumujac miare bycia dobrym koncentratorem po wszystkich stronach
cytujacych g

@ Operacja O (output): uaktualniamy dla strony p miare bycia dobrym

koncentratorem sumujac autorytatywnos$¢ wszystkich stron
wskazywanych przez p

© Po kazdej parze iteracji wagi normalizujemy

O jesli wagi zbiegty (z pozadana doktadnoscia): stop
else: goto 2
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Olifizzarc ver
Obliczanie wag (faza 2) - wzory

@ Inicjalizujemy wagi wartoscig 1
e Operacja | (od ang. input) uaktualnia wagi x odpowiadajace
konceptowi autorytetu:
Xq = Z Yp (1)

pl(p.q)eE

@ Analogicznie, operacja O (ang. output) uaktualnia wagi
odpowiadajace pojeciu koncentratora:

Yp = Z Xq (2)
ql(p,q)€E
o Po kazdej parze | oraz O wystepuje normalizacja wag tak, aby:

D= yp=1 (3)

peV peVv
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Zbieznosé

Niech A oznacza macierz sasiedztwa grafu G(V,E) odpowiadajacego
zbiorowi bazowemu By
W jezyku macierzowym operacje | oraz O wyrazaja sie bardzo prosto:

[: x=ATy (4)
O: y:=Ax (5)

W ten sposéb wektor x po k parach iteracji wyraza sie wzorem:
xF) = (AT Ak—1AT 2, (6)

gdzie z to wektor poczatkowy. Analogicznie, wektor y po k parach iteracji

jest opisany przez:
y") = (AAT)z (7)
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~__ Analiza |
Macierze ATA i AAT

X0 = (ATAYK1ATZ, () = (AAT)kz (8)

o Macierze ATAi AAT nazywamy macierzami ko-referencji i
ko-cytowania, odpowiednio. (ang. co-reference, co-citation)

e Te pojecia istniejg od dawna w analizie bibliograficznej — dziedzinie
wiedzy, ktéra rozwijata sie w latach 60-tych 20. wieku.

@ Zauwazmy, ze obliczanie wektoréw x i y to metoda potegowa.

@ W tym przypadku obie macierze sg kwadratowe i symetryczne. Dzieki
tym witasnosciom, metoda potegowa zbiega do gtéwnych wektoréw
wtasnych macierzy ko-referencji i ko-cytowania
[Golub and Van Loan “Matrix Computations”].
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Wady HITS

Wady HITS
@ zwigzane z przygotowaniem danych (wymienione wczesniej)
e dodatkowo: wysoka podatnos¢ na manipulacje (spam)

e w HITS wynik zdominowany jest przez gtéwna warto$¢ wtasnga.
Odpowiada to dominujacemu grafowi dwudzielnemu (“dominating
bibartite community”). Pozostate sa ignorowane.
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Wartosé HITS

Z powyzszych wzgledéw HITS mniej nadaje sie jako algorytm rankingowy w
wyszukiwarkach internetowych.

Mimo to mozna stosowaé go np. w kontrolowanych kolekcjach (np.
intranety).

Wartos¢ HITS:

@ Jest to wazny, z punktu widzenia rozwoju analizy linkéw, algorytm,
ktéry réwnolegle z PageRank zapoczatkowat rozwdj tego typu technik.

e HITS i PageRank postuzyty i stuza za podstawe wielu innym nowym
algorytmom rankingowym (np. “Salsa”, czy “Unified Framework”).
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Rozszerzenia HITS

Przyktadowe rozszerzenia - PHITS

PHITS (Probabilistic HITS) Ulepszenie HITS (wada 3). Wprowadza ukryta
zmienng, ktéra modeluje “temat” dokumentu.

Niweluje powazny problem dominacji wyniku przez gtéwna wartos¢ wtasna.
Cohn, D. and H.Chang, “Learning to Probabilistically Identify Authoritative
Documents”, Proceedings of the 17th International Conference on Machine
Learning, 2000
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Rozszerzenia HITS

Przyktadowe rozszerzenia - Salsa

Préba potaczenia modelu losowego internauty z koncepcjg HITS.

W efekcie jest matematycznie réwnowazny zliczaniu stopni wej$ciowych
(sic), co jest starannie udowodnione w pracy :)

Lempel, R. and S.Moran, “The Stochastic Approach for Link-Structure
Analysis (SALSA) and the TKC Effect”, in Proceedings of the 9th
International WWW Conference, 2000

Marcin Sydow ( PJWSTK) Wyszukiwanie i Przetwarzanie Informacji 27 / 33



“Unified Framework”

Ciekawe uogélnienie i zarazem potaczenie PageRank i HITS w jeden ogélny,
parametryzowalny schemat.

PageRank i HITS stanowig dwa przeciwlegte bieguny w tym schemacie.
Analizuje sie tez kilka posrednich algorytméw.

Ding, C. and X.He and P.Husbands and H.Zha and H.Simon, “PageRank,
Hits and a Unified Framework for Link Analysis”, Lawrence Berkeley
National Laboratory Technical Report 49372, 2001
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Woybrana Literatura Dodatkowa

Wiecej odnosnikéw literaturowych...

@ S. Chakrabarti, B.E. Dom, S.R. Kumar, P. Raghavan, S. Rajagopalan,
A. Tomkins, D. Gibson, and J. Kleinberg,“Mining the web'’s link
structure”, Computer, 32(8), pp. 60-67, 1999

@ Brian Amento, Loren Terveen, Will Hill, “Does Authority Mean
Quality? Predicting Expert Quality Ratings of Web Documents”,
Proceedings of the Twenty-Third Annual International ACM SIGIR
Conference on Research and Development in Information Retrieval,
2000

@ A. Borodin, G.O. Roberts, J.S. Rosenthal, and P. Tsaparas, “Finding
authorities and hubs from link structures on the world wide web”, In
Tenth International World Wide Web Conference, 2001

e R. Lempel and A. Soffer, “Picashow: Pictorial authority search by

hyperlinks on the Web”, Acm Transactions On Information Systems,
20(1), pp.1-24, 2002
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Automatyczne znajdowanie stron podobnych

Koncepcja zblizona do HITS, ale stosuje sie wagi w celu m.in. zmniejszenia
“nepotyzmu” (wagi dla kazdego hosta lub dokumentu sumuja sie do 1 -
podobnie jak w PageRank).

e Bharat, K. and M.Henzinger, “Improved Algorithms for Topic
Distillation in Hyperlinked Environments”, Proceedings of the 21st
International ACM SIGIR Conference on Research and Development in
Information Retrieval (SIGIR'98), pp. 104-111, 1998

@ Dean, J. and M.Henzinger, “Finding Related Pages in the World Wide
Web", Proceedings of the 8th International WWW Conference, 1999

Marcin Sydow ( PJWSTK) Wyszukiwanie i Przetwarzanie Informacji 30 /33



Inne Zastosowania HITS

Liczenie reputacji uczestnikéw w aukcjach on-line

Stosunkowo niedawno zauwazono, ze w aukcjach internetowych (np. eBay,
Allegro) kupujacy i sprzedajacy w naturalny sposéb sa kandydatami do
zastosowania na nich HITS i jego wariantéw (jako potencjalne
koncentratory i autorytety, odpowiednio).

Ma to bardzo wazne zastosowania w automatycznym obliczaniu tzw.
reputacji kupujacych i sprzedajacych na aukcjach internetowych. Jest to
stosunkowo nowa dziedzina zastosowan dla pochodnych HITS.
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Inne Zastosowania HITS

Dziekuje za uwage
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