Wyszukiwanie i Przetwarzanie Informacji WWW
Analiza linkéw (2): Algorytm PageRank

Marcin Sydow

PJWSTK

Marcin Sydow (PJWSTK) Woyszukiwanie i Przetwarzanie Informacji



|
Plan tego wyktadu

@ |dea PageRank

@ 3 perspektywy: przeptywy, losowy internauta i macierze
@ Uproszczony i “realny” PageRank

o Matematyczne podstawy

@ Obliczanie - metoda Potegowa

@ Rozszerzenia PageRank

@ Poréwnanie HITS z PageRank
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Idea PageRank

Linki a wazno$¢ dokumentu: zliczanie linkéw wchodzacych

Skoro kazdy link z dokumentu p do dokumentu q moze by¢ traktowany
jako informacja, ze dokument q jest “wartosciowy” (w oczach autora
dokumentu p) najprosciej bytoby ocenia¢ “waznos¢” lub “jakos¢”

dokumentu docelowego q poprzez zliczanie linkéw wchodzacych do q
(ang. backlink count).

Im wyzszy stopien wchodzacy dokumentu q (backlink count) tym dokument
moze by¢ wazniejszy (skoro wielu autoréw wskazuje ten dokument)

Jest to analogiczne do “gtosowania” dokumentéw na inne dokumenty
(kazdy link to jeden gtos)

To rozwiagzanie ma powazna wade:

Jest bardzo podatne na celowe manipulacje (ang. Search Engine Spam)
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Ulepszony pomyst

Przy traktowaniu kazdego linku jako réwnowaznego gtosu i jednoczesnie
braku naturalnego mechanizmu w WWW pozwalajacego identyfikowaé
“nepotyzm” kazdy podmiot moze stworzy¢ dowolng ilos¢ dokumentéw

zawierajacych linki do wybranego dokumentu bedacego pod kontrola tego
samego podmiotu.

Ulepszenie: nie wazna jest ilo$¢ linkéw tylko ich jako$¢

Analogia z gtosowaniem: przy zliczaniu gltoséw uwzglednia sie “reputacje”
gtosujacych.

Jeden link z bardzo waznej strony moze znaczy¢ duzo wiecej niz 1000
linkéw z mato waznych stron.

Za ta ideg (wzieta z m.in. analizy cytowan bibliograficznych) poszli twércy
algorytmu PageRank (wprowadzonego w Google ok 1998 roku)
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PageRank Idea
ldea w uproszczeniu - przeptyw “wartosci” stron
@ kazda strona ma pewna wartos¢

o kazda strona “gtosuje” (poprzez linki) na inne strony

@ o wartosci strony decyduje warto$¢ stron na nig gtosujacych
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oz Perelient
PageRank - uproszczone sformutowanie (perspektywa 1)

Interesuje nas przeptyw przez graf WWW taki, ze:
@ Wartos¢ przeptywu sumuje sie do 1
@ to co wptywa = temu co wyptywa (a'la prawo Kirchoffa 1)
@ przeptyw rozdziela sie po réwno

Daje to nastepujace réwnania:

Z R(d) =1, (1)

dev
> R(p,d)= > R(dq), (2)
pEIN(d) qeOUT(d)
Z R(p)/outDeg(p), (3)
pEIN(q)

PageRank to wartos¢ tego przeptywu R(d) dla kazdego dokumentu d
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oz Perelient
Przyktad dla bardzo prostego grafu
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Rysunek: (Jedyny) spetniajacy warunki przeptyw przez przyktadowy graf
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Perspektywa 2: metafora “losowego internauty”
(ang.Random Surfer)

Réwnowazne zdefiniowanie uproszczonego PageRanku:

Wyobrazmy sobie niesmiertelnego internaute, ktéry w kazdej jednostce
czasu przebywa na jakiej$ stronie WWW i powtarza nastepujaca akcje:
@ wybiera (jednorodnie) losowo wychodzacy link i podaza nim na

nastepng strone

Definition
Uproszczony PageRank dla strony d to graniczna $rednia cze$¢ jednostek

czasu spedzonych na stronie d, dla wyzej opisanego procesu, przy czasie
dazacym do nieskoriczonosci.

Matematyk powie: “o ile granica istnigje...” | stusznie.
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Perspektywa 3 - w jezyku macierzy

e G(V,E) - rozwazany graf

@ P - macierz sgsiedztwa G(V, E) zmodyfikowana w ten sposéb, ze
kazdy wiersz i jest podzielony przez outDeg(d;).

Oba poprzednie sformutowania PageRanku mozna wyrazi¢ nastepujaco:
Definition

PageRank

to wektor R bedacy punktem statym przeksztatcenia liniowego P

R=P'R (4)
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oz Perelient
Przyktad grafu i (jedyne) rozwiazanie
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oz Perelient
Problemy z uproszczonym PageRankiem

Rysunek: “czarne dziury” (ang. rank sinks)

Problemy:
o Kazdy maksymalny podgraf wtasciwy nie posiadajacy linkéw
wychodzacych pochtania caly PageRank w grafie.

@ dokumenty nielinkowane otrzymaja zerowa wartos¢.
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PerRent: recly
Jak poprawi¢ uproszczony PageRank?

o taczymy kazdy dokument bez wychodzacych linkéw z kazdym
dokumentem

o dodajemy sztuczne linki pomiedzy wszystkimi pozostatymi parami
dokumentéw. Sa one wazone utamkowym wspétczynnikiem 0 < d < 1
zwanym decay factor

e “prawdziwe” linki wazymy wartoscia (1 - d)

Powyzsze sprawi, ze w macierzy przejs¢ P kazdy wiersz bedzie sie sumowat
do 1. (przedtem niektdre wiersze byty zerowe)
Macierz taka nazywa sie stochastyczna i istnieje dla niej jednoznaczne
rozwigzanie réwnania

R=PTR (7)

Rozwiazanie to jest gtéwnym wektorem wtasnym tej macierzy.
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Przyktad na macierzach: (decay factor: 0.1)
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=

=

0 1/2 1/2 0
0O 0 0 0
1/3 1/3 0 0
0O 0 0 0
0o 0 0 1/2
o 0 0 1
0 1/2 1/2 0
1/6 1/6 1/6 1/6
1/3 1/3 0 0
0O 0 0 0
o 0 0 1/2
o 0 0 1
1/60 28/60 28/60
1/6 1/6 1/6
19/60 19/60 1/60
1/60 1/60 1/60
1/60 1/60 1/60
1/60 1/60 1/60

0
0
1/3
1/2
0
0
0
1/6
1/3
1/2
0
0

0
0
0
1/2
1/2
0

0
1/6
0
1/2
1/2
0

1/60 1/60 1/60

1/6

1/6  1/6

1/60 19/60 1/60
1/60 28/60 28/60
28/60 1/60 28/60
1/60 55/60 1/60

Marcin Sydow (PJWSTK) Woyszukiwanie i Przetwarzanie Informacji

13 / 34



PerRent: recly
Poprawiony PageRank w jezyku losowego internauty...

W kazdej jednostce czasu losowy internauta przebywajacy na stronie s
dokonuje nastepujacej akgji:
o jesli s zawiera linki wyjsciowe:
e z prawdopodobienstwem (1 - d) wybiera (jednorodnie) losowo link
wychodzacy z danej strony i nim podaza.
e z prawdopodobienstwem d skacze do dowolnej losowo wybranej strony
o jesli strona s nie ma linkéw wychodzacych - z prawdopodobienistwem 1
skacze do losowo wybranej strony.

Definition

PageRank jest to rozktad stacjonarny zdefiniowanego powyzej
nieredukowalnego i acyklicznego taiicucha Markowa

(rozktad ten okresla graniczne prawdopodobiefistwo bycia internauty na
poszczegdlnych stronach)
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.1 w jezyku przeptywoéw

@ Uproszczony PageRank:

R(p)= Y RU)/outDeg(i), ®)

i€IN(p)
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PerRent: recly
.1 w jezyku przeptywoéw

@ Uproszczony PageRank:

R(p)= Y RU)/outDeg(i), ®)

i€IN(p)

e Dodanie sztucznych linkéw (uspdjnienie):

Rp) =(1-d) 3 —RU__ g () 9)

ieIN(p)

outDeg(i)
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PerRent: recly
1w jezyku przeptywoéw

@ Uproszczony PageRank:

Rp)= Y R(i)/outDegli), ®)
i€IN(p)
e Dodanie sztucznych linkéw (uspdjnienie):

Rp) =(1-d) 3 —RU__ g () 9)

iCINp) outDeg (i)

@ Uwzglednienie “przymusowego” skoku z dokumentéw bez linkéw
wychodzacych:

RE)=(-d) 3 T ) -dne) Y R
ielN(p) i€ZEROS (10)
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Olifizzzris Perelfnt:
Obliczanie PageRank z matematycznego punktu widzenia

R=PTR (11)

Z punktu widzenia matematyki, znalezienie wektora R jest tatwe.
Znajdowanie gtéwnego wektora wtasnego jest réwnowazne rozwiazaniu
uktadu réwnan liniowych.
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Obliczanie PageRank w praktyce...

Czy mozna obliczy¢ PageRank rozwiazujac uktad réwnan?
Problemem jest rozmiar zadania.

Dla przyktadu: zatézmy, ze ilos¢ dokumentéw w grafie to 85M.

o Czas obliczed: rozwigzywanie uktadu n réwnai ma ztozonosé Q(n?)
@ Rozmiar macierzy: 7,2P x 4B = 28PB (!)

Co najmniej z tych powoddw nalezy szuka¢ specjalnych metod.
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Olifizzzris Perelfnt:
Obejscie problemu czasu obliczen

Metoda Potegowa: Pozwala szybko obliczy¢ gtéwny wektor whasny
macierzy w iteracjach, z teoretycznie dowolna precyzja:

Q@ Ro=v(p)

Q@ /=0

Q@ Rii=P R
Q i++

@ if ((|Ri+1 — Ri| < threshold) OR (i > max)): stop
O else: goto 3

Stawiamy pytanie: dla jakich macierzy P metoda potegowa zbiega i daje

jednoznaczny wektor R?
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Olifizzzris Perelfnt:
Warunki stosowalnosci metody potegowej

Theorem

Metoda potegowa zbiega do jednoznacznego rozwigzania R réwnania:
R=PTR (12)

Jjesli stochastyczna macierz P jest nieredukowalna (odpowiada grafowi silnie
spdjnemu) i acykliczna. Wtedy, R to gtéwny wektor wiasny tej macierzy.

v

e Graf silnie spdjny: istnieje Sciezka miedzy kazdymi dwoma
wierzchotkami

@ Macierz acykliczna - odpowiada grafowi, w ktérym najwiekszy wspéiny
dzielnik dtugosci wszystkich nietrywialnych cykli wynosi 1

Zauwazmy, ze dodanie sztucznych linkéw uczynito graf silnie spéjnym i
acyklicznym.
Metoda potegowa jest wiec matematycznie poprawna.
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Obejscie problemu rozmiaru macierzy

e Macierz P jest bardzo duza.

e Oryginalna macierz Py (odpowiadajaca uproszczonemu PageRankowi)
jest jednak rzadka - zawiera “prawie same zera”. Zmodyfikowane
macierze P; i P, wprawdzie nie s3 juz rzadkie, ale zmiany w stosunku
do Py dadzj sie wyrazi¢ poprzez pojedyncze wektory

@ W praktyce oznacza to, ze informacje o strukturze grafu przechowuje
sie w postaci list sasiedztwa.

@ Rozmiar list s3siedztwa dla grafu G(V,E) to O(|E|+|V]). (albo O(|E|)
par (zrédto,cel))

o Pojedyncza iteracja metody potegowe] jest zdominowana przez
jednokrotny przeglad list sasiedztwa
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Olifizzzris Perelfnt:
Szybko$¢ metody potegowe;j

W praktyce wiec, pojedyncza iteracja dla grafu G(V,E) ma ztozonosé¢
liniowa (O(|E|+|V]))

Co ciekawe, ilos¢ iteracji nie zalezy silnie od |V|.

llo¢ iteracji zalezy od:

@ wspétczynnika decay factor

@ progu btedu t
Przy ustalonym progu btedu ilos¢ iteracji metody potegowej zalezy od
drugiej gtéwnej wartosci wtasnej macierzy P.
Mozna pokazaé, ze druga gtéwna wartos¢ wiasna P to wlasnie (1 - d).
Wartos¢ residuum zbiega do zera tak jak (1 — d)”
W praktyce ilos¢ iteracji nie przekracza 100 dla zupetnie zadowalajacej
precyzji.
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Ui Ozt
Usprawnienia obliczeniowe PageRank

Ze wzgledu na role algorytmu PageRank i pokrewnych algorytméw w
wyszukiwarkach oraz wielkos¢ danych na ktérych one pracuja intensywnie
badano usprawnienia zwigzane z praktycznym ich obliczaniem:

o efektywne obliczanie w ograniczonej pamieci (podziat grafu)

@ adaptacyjne obliczanie (wykorzystanie niejednorodnej zbieznosci na
poszczegdlnych wierzchotkach grafu)

@ wykorzystanie matematycznych wtasnosci réwnania PageRank (druga
wartos¢ wiasna)

@ wykorzystanie blokowej struktury grafu WWW do réwnolegtego
obliczania PageRank

@ przyspieszone obliczanie po niewielkich modyfikacjach grafu WWW
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Problem “zwisajacych linkéw”

Nie jest mozliwe posiadanie grafu catego WWW - ma sie jedynie dostep do
jego czesci uzyskanej w procesie crawlowania.

W zwiazku z tym, problem stanowi “brzeg” crawla - ta czes¢ dokumentéw,
do ktérych odkryto linki, ale ktérych nie zdazono Sciagnaé. Linki takie
nazywa sie “zwisajacymi” (ang. dangling).

Niestety, brzeg crawla ro$nie w czasie i jego rozmiar zwykle przekracza
rozmiar sciagnietego grafu, dla duzych crawli.

Aby to obejs¢ przed liczeniem PageRank mozna usunaé w i iteracjach (ok.
5) zwisajace linki aby doda¢ je z powrotem do grafu w ostatnich i
iteracjach metody potegowe;j.
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SHzHTE ey
Status algorytmu PageRank

PageRank jest opatentowany w USA:

@ Method for node ranking in a linked database
Inventor: Lawrence Page
Assignee: The Board of Trustees of the Leland Stanford Junior
University
US Patent 7,058,628
Granted June 6, 2006
Filed July 2, 2001

o Filed January 9, 1998 and granted September 4, 2001:
Method for node ranking in a linked database

@ Filed July 6, 2001, and granted September 28, 2004:
Method for scoring documents in a linked database
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SHzHTE ey
Znaczenie PageRank

Nowatorski w 1998 roku algorytm PageRank zrewolucjonizowat rynek
wyszukiwarek.

Niewielka, dysponujaca niewielkim budzetem wyszukiwarka zaczeta
skutecznie rywalizowaé z éwczesnymi gigantami dzieki pomystowemu
algorytmowi, ktéry potrafit efektywnie i trafnie automatycznie porzadkowac
wyniki wyszukiwania.

Obecnie, znaczenie klasycznego algorytmu PageRank w porzadkowaniu
wynikéw zmniejszyto sie, gdyz wynaleziono techniki “oszukiwania” i jego
(mimo, ze z zatozenia nalezy do bardziej odpornych na manipulacje).
Aktualna wersja uzywana przez wyszukiwarke, w ktérej powstat nie jest
oczywiscie publicznie znana i jest zaledwie jednym z wielu czynnikéw
uwzglednianych przy obliczaniu rankingu.
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Rozszerzenia

Rozszerzenia PageRank

Ze wzgledu na swoje znaczenie historyczne, praktyczne zastosowania i
ciekawe wtasnosci matematyczne algorytm PageRank doczekat sie
ogromnej ilosci wariantéw i rozszerzen.

Do waznych rozszerzen naleza m.in.:
@ wersje personalizowane
e Topic-sensitive PageRank (czyli zalezny od kontekstu zapytania)

@ Trust-Rank, i Anti-TrustRank, (zastosowania w zwalczaniu spamu)

@ rozmaite wersje rozszerzajace model losowego internauty
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Personalizacja

Klasyczna wersja PageRank pozwala na prosta i efektywnga obliczeniowo
“personalizacje” za pomoca odpowiedniej modyfikacji “wektora ucieczki”. W
klasycznej wersji jest on jednorodny, ale juz w pierwszej, oryginalnej
publikacji na temat PageRank rozwazano te mozliwos¢.

Personalizacja w tym wypadku polega na odpowiednim zwiekszeniu
prawdopodobienstw przejscia do dokumentéw “bardziej interesujacych”
kosztem zmniejszenia pozostatych prawdopodobienstw.

Pomyst rozwiazania problemu skalowalno$ci masowej personalizacji
wektoréw ucieczki jest zaprezentowany w: G.Jeh et al. “Scaling
Personalized Web Search”, WWW Conference 2003 (best paper award)
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Topic-Sensitive PageRank

Klasyczny PageRank jest “statyczny” tzn. niewrazliwy na kontekst
zapytania przychodzacego do wyszukiwarki.

Zaproponowano wersje “kontekstowa” - wrazliwa na temat zapytania.
Ranking dokumentu zalezy wtedy nie tylko od struktury linkéw ale i od
tematu zapytania.

T.Haveliwala “Topic-Sensitive PageRank: A Context-Sensitive Ranking
Algorithm for Web Search”, WWW Conference 2002
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TSPR - Idea

W klasycznym PageRanku liczy sie (przed przetwarzaniem zapytania) 1
wektor rankingu dla wszystkich dokumentéw w kolekcji WWW.

W wersji Topic-Sensitive zaproponowano policzenie wielu wektoréw
(oryginalnie 16) - kazdy z innym wektorem ucieczki - specjalnie dobranym
do wybranej, “reprezentacyjnej” grupy tematycznej. Oryginalnie
zaproponowano wykorzystanie 16 gtéwnych kategorii ODP (Open Directory
Project).

Przy obliczaniu rankingu dokumentu w kontekscie zapytania g, bierze sie

kombinacje liniowa 16 rankingéw, gdzie wspdtczynniki wyrazaja “bliskos¢
zapytania q do kazdego z 16 sktadnikéw tematycznych.

W pracy wykazano eksperymentalnie efektywnos¢ tego podejscia i jego
przewage jakosciowg nad klasycznym algorytmem PageRank.
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Rozszerzanie modelu losowego internauty

Innym kierunkiem rozszerzania klasycznego algorytmu PageRank jest
rozszerzanie bazowego modelu losowego inernauty poprzez dozwalanie na
wiecej akcji (niz wybér linku i skok do losowej strony)

Na przyktad, oprécz 2 w/w akcji bardzo czesto wykonywana akcja w
przegladarkach jest uzycie klawisza “wstecz” (ang. “back-button”).

Okazuje sie, ze da sie tak zmodyfikowa¢ klasyczny model, zeby rozwigzanie
byto matematycznie zbiezne i zarazem efektywnie obliczalne na duzych
grafach (mimo, ze wynikowy proces nie jest juz tancuchem Markowa).
Algorytm (RBS) pracuje na rzeczywistych grafach WWW. (“Random Surfer
with back-step”, M.Sydow, WWW Conference 2004, (oraz Fundamenta
Informaticae, 2005))
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Poréwnanie HITS z PageRank

Algorytm rankingowy HITS ma wiele podobienstw do PageRank.
Podobieristwa:

e Uzywa struktury linkéw (pierwszego rzedu) do automatycznego
obliczenia wartosci strony w grafie WWW.
@ matematycznie sprowadza sie do obliczenia gtéwnych wektoréw
wiasnych pewnych macierzy powstatych z macierzy sasiedztwa grafu
Réznice:
e HITS oblicza ranking dynamiczny — dziata w kontekscie konkretnego

zapytania, a PageRank dziata niezaleznie od zapytan (ranking
statyczny)

@ HITS (oprécz autorytetu) modeluje pojecie koncentratora. PageRank
daje dobre rezultaty bez tego (by¢ moze dobre koncentratory w
praktyce szybko staja sie dobrymi autorytetami
[Chakrabarti, “Mining the Web"]).
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Poréwnanie HITS i PageRank

Stabilnos¢ i odpornos¢ na manipulacje

W HITS tempo zbieznosci (podobnie jak w PageRank) zalezy od tego jak
daleko druga warto$¢ wtasna lezy od gtéwnej.

PageRank jest znacznie stabilniejszy od HITS.

Matematyczna analiza stabilnosci HITS w poréwnaniu z PageRank:

@ Ng, A. and A.Zheng and M.Jordan, “Stable Algorithms for Link
Analysis”, Proceedings of SIGIR'01, 2001

@ Ng, A. and A.Zheng and M.Jordan, “Link analysis, eigenvectors and
stability”, ljcai, pp. 903-910, 2001

Jak wspominalismy HITS jest tatwo podatny na manipulacje.
Aby sztucznie zwiekszy¢ wartos¢ autorytatywnosci jakiej$ strony s
wystarczy:

© Stworzy¢ wiele stron linkujacych do dobrych autorytetéw (udaja
naturalne koncetratory)

@ Dodac linki z owych “sztucznych” koncentratoréw do strony s
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Na zaliczenie tego wyktadu:

Idea PageRank

3 perspektywy

Uproszczony PageRank i jego wady

“Realny” PageRank

Réwnanie PageRank i warunki jego rozwiagzalnosci
Algorytm Potegowy obliczania PageRank
Problem “zwisajacych” linkéw

Rozszerzenia PageRank

Personalizacja i Topic-Sensitive PageRank
Poréwnanie HITS i PageRank
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