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Szczególne wªasno±ci WWW

�The World Wide Web is the only thing I know of whose shortened form
takes three times longer to say than its long form.�

- Douglas Adams, The Independent on Sunday, 1999

(na razie nie ma polskiej nazwy WWW)
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Graf WWW

Graf WWW

De�nition

Przez graf WWW pewnej kolekcji dokumentów hipertekstowych D
rozumiemy skierowany graf G(V,E), gdzie ka»dy wierzchoªek v ∈ V

odpowiada dokumentowi d ∈ D a skierowana kraw¦d¹ (p, q) ∈ E

odpowiada hiperlinkowi z dokumentu p ∈ D do dokumentu q ∈ D.

usuwa si¦ linki-p¦tle (postaci (p,p), p ∈ D),

linki wielokrotne traktuje si¦ pojedynczo.

czasem nie uwzgl¦dnia si¦ linków wewn¡trz tego samego hosta,
domeny, etc.

czasami wierzchoªkami grafu s¡ caªe hosty lub domeny.
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Graf WWW Analiza Linków

Analiza Linków

Graf WWW okazaª si¦ w praktyce bardzo u»yteczn¡ abstrakcj¡ WWW.

Dziedzin¡, która bada wªasno±ci grafu WWW jest analiza linków WWW
(ang. Link Analysis).

Jest to wa»ny dziaª Eksploracji sieci WWW (ang. Web Mining) o du»ych
zastosowaniach praktycznych m.in. w Wyszukiwaniu Informacji w WWW
(ang. Web Information Retrieval)
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Graf WWW Analiza Linków

Zastosowania Analizy Linków

Analiza grafu WWW (analiza linków) ma bezpo±rednie zastosowania w:

Wyszukiwarkach Internetowych, np.:

Ranking

Wyszukiwanie dokumentów podobnych

wykrywanie chªamu wyszukiwarkowego (ang. SE spam)

Eksploracji sieci WWW, np.:

badanie �spoªecznych� aspektów WWW (ang. community mining)

odkrywanie praw rz¡dz¡cych rozwojem i struktur¡ WWW
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Graf WWW Analiza Linków

Pokrewne Zastosowania

Pocz¡tki analizy linków zwi¡zane s¡ z Analiz¡ Bibliogra�czn¡ (ang.
Bibliographic Citation Analysis)

Obecnie, analiza linków jest te» powi¡zana z takimi dziedzinami jak:

analiza sieci �mi¦dzyludzkich� (ang. Social Network Analysis)

Sieci Zaufania (ang. Trust Networks) - w tym np. systemy reputacyjne
w aukcjach Internetowych

analiza powi¡za« mi¦dzy poj¦ciami w ontologiach

Techniki, narz¦dzia i podej±cie okazuj¡ si¦ by¢ wspólne (lub podobne) dla
powy»szych dziedzin.

Wi¦kszo±¢ z tych dziedzin ma bezpo±redni zwi¡zek z rosn¡c¡ rol¡

Internetu.
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Graf WWW Analiza Linków

Rozmiar i dynamika

W przybli»eniu:

ponad 11 500 000 000 indeksowalnych dokumentów (Gulli et al., 2005)

wykªadniczy wzrost

czas poªowicznej zmiany: 10 dni

1 �A. Arasu, J. Cho, H. Garcia-Molina, A. Paepcke, S. Raghavan.�,
�Searching the Web,� ACM Transactions on Internet Technology, 1(1),
2-43, 2001

2 �Gulli, A. and A. Signorini�, �The indexable Web is more than 11.5
billion pages�, Proceedings of the 14th International World Wide Web
Conference. Special Interests, Tracks and Posters, 902-903, 2005
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Graf WWW Stopnie

Stopnie wierzchoªków

De�nition

Stopie« wyj±ciowy wierzchoªka v w gra�e skierowanym G(V,E):

outDeg(v) = |{u ∈ V : (v , u) ∈ E}|

Stopie« wej±ciowy:

inDeg(v) = |{u ∈ V : (u, v) ∈ E}|

Interpretacja:
Ilo±¢ stron cytowanych przez i cytuj¡cych, odpowiednio.
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Graf WWW Stopnie

Jaki jest rozkªad stopni wyj±ciowych?

Ma to du»e znaczenie m.in. dla:

przechowywania du»ych grafów WWW (kompresja)

obróbki danych na potrzeby analizy linków

Mo»na si¦ domy±li¢, »e jest maªo stron o wielu linkach i bardzo du»o stron
o niewielu.

Rozkªady takie nazywamy rozkªadami o ci¦»kich ogonach (ang.
heavy-tailed)

Spróbujmy �zgadn¡¢� jaki jest to rozkªad za pomoc¡ wizualizacji...
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Graf WWW Stopnie

Zobaczmy na wykresie rozkªad stopni wyj±ciowych dla grafu 167604 hostów
grafu .pl zebranego w grudniu 2005:

Rysunek: Rozkªad stopni wyj±ciowych w przykªadowym gra�e 167604 hostów
grafu .pl zebranego w grudniu 2005

Rozkªad jest zbyt sko±ny aby co± zauwa»y¢ na takim wykresie...
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Graf WWW Stopnie

Mo»e wyra¹niej b¦dzie jak uwzgl¦dnimy wielokrotne linki...

Rysunek: Rozkªad stopni wyj±ciowych w gra�e 167604 hostów domeny .pl
(grudzie« 2005) - uwzgl¦dniono wielokrotne linki

Nie jest lepiej...
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Graf WWW Stopnie

A mo»e by zlogarytmowa¢ o± Y?

Rysunek: HostGraf .pl 2005

Wci¡» sªabo...
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Graf WWW Stopnie

To mo»e zlogarytmowa¢ o± X?

Rysunek: HostGraf .pl 2005

Co± si¦ zaczyna dzia¢...
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Graf WWW Stopnie

A mo»e by tak zlogarytmowa¢ obie osie...

Rysunek: HostGraf .pl 2005

Jest ró»nica.
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Graf WWW Stopnie

Podobnie dla linków wielokrotnych:

Rysunek: HostGraf .pl 2005

Po zlogarytmowaniu obu osi wykres g¦sto±ci przypomina lini¦ prost¡.
Funkcja g¦sto±ci o takich wªasno±ciach odpowiadaªaby tzw. rozkªadowi

pot¦gowemu
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Rozkªad Pot¦gowy

Rozkªad Pot¦gowy (ang. Power law)

Linia prosta o ujemnym nachyleniu na wykresie o zlogarytmowanych

osiach?

log(y) = log(c)− a · log(x)

Równowa»nie:

y = c

xa
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Rozkªad Pot¦gowy

Rozkªad Pot¦gowy

Powiemy, »e rzeczywista zmienna losowa X ma rozkªad pot¦gowy je±li jej
funkcja g¦sto±ci f dana jest wzorem:

f (k) =
c

kγ
,

gdzie k jest dodatni¡ liczb¡ rzeczywist¡, c jest staªym wspóªczynnikiem
proporcjonalno±ci.
Parametr γ nazywamy wykªadnikiem rozkªadu.
Zauwa»my, »e funkcja f po zlogarytmowaniu obu osi wygl¡da jak linia
prosta o ujemnym nachyleniu γ
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Rozkªad Pot¦gowy

Ksztaªt wykresu dla grafu hostów .pl z grudnia 2005 to nie przypadek.

Okazuje si¦, »e w WWW zadziwiaj¡co wiele wielko±ci ma rozkªad pot¦gowy
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Rozkªad Pot¦gowy

Rysunek: Rozkªad stopni wyj±ciowych w przykªadowym gra�e 80 milionów
dokumentów z ameryka«skiego WWW (StanfordWebBase/2001)

Marcin Sydow ( PJWSTK) Wyszukiwanie i Przetwarzanie Informacji WWW 20 / 53



Rozkªad Pot¦gowy

Rysunek: Rozkªad stopni wej±ciowych w przykªadowym gra�e 80 milionów
dokumentów z ameryka«skiego WWW (StanfordWebBase/2001)
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Rozkªad Pot¦gowy

Rysunek: Rozkªad warto±ci PageRank, (decay = 0.1) w przykªadowym gra�e 80
milionów dokumentów z ameryka«skiego WWW (StanfordWebBase/2001)
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Rozkªad Pot¦gowy

Znanych przykªadów jest wi¦cej:

wielko±ci hostów lub domen

aktywno±¢ adresów IP w zapytaniach do wyszukiwarek

wielko±ci skªadowych spójnych w gra�e WWW

czesto±ci wyst¦powania sªów w dokumentach
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Rozkªad Pot¦gowy

Sk¡d taka regularno±¢?

WWW jest dynamicznym tworem kilkuset milionów internautów i trudnej
do oszacowania liczby automatów.

Jak jednak wida¢, WWW nie jest tworem chaotycznym - wr¦cz przeciwnie -
statystycznie rz¡dz¡ nim silne ukryte prawa.

Rozkªady pot¦gowe obserwuje si¦ tak»e w naukach przyrodniczych i
ekonomii w systemach o wykªadniczym tempie przyrostu (np. wielko±ci
miast).

Mimo ogromnej ró»norodno±ci i dynamiki WWW, warto±¢ wykªadnika w
rozkªadzie stopni wej±ciowych grafu WWW jest staªa od lat i wynosi okoªo
2. Czy to przypadek?

PageRank ma bardzo podobny rozkªad.
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Rozkªad Pot¦gowy

Zale»no±ci pomi¦dzy powy»szymi wielko±ciami

OutDegree ma podobny rozkªad do inDegree. Czy s¡ skorelowane?

Rysunek: Zale»no±¢ stopni wyj±ciowych i wej±ciowych w gra�e 50 milionów
dokumentów z ameryka«skiego WWW z roku 2003 (pomiary na gra�e Stanford
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Rozkªad Pot¦gowy

Zale»no±¢ PageRank i in-degree

Rysunek: Zale»no±¢ stopni wej±ciowych i warto±ci PageRank w gra�e 80 milionów
dokumentów z ameryka«skiego WWW z roku 2001 (pomiary na gra�e Stanford
WebBase)
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Rozkªad Pot¦gowy Ci¦»kie Ogony

Rozkªady Pot¦gowe w Przyrodzie - Tekst

Prawo Zipfa:
1 we¹my dowolny (dostatecznie dªugi) tekst w j¦zyku naturalnym
2 policzmy cz¦sto±ci sªów i posortujmy je nierosn¡co.

Co si¦ okazuje?
3 r-ta cz¦sto±¢ wynosi mniej wi¦cej c/r , gdzie c jest staª¡!

Rysunek: Przykªad: cz¦sto±ci wyrazów tego wykªadu, uporz¡dkowane nierosn¡co
(i osie zlogarytmowane). Prosta o ujemnym nachyleniu - rozkªad Zipfa.
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Rozkªad Pot¦gowy Ci¦»kie Ogony
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Rozkªad Pot¦gowy Ci¦»kie Ogony
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Rozkªad Pot¦gowy Ci¦»kie Ogony

Rozkªady Pot¦gowe w Przyrodzie c.d

rozmiar r-tego najwi¦kszego miasta w danym kraju (bez centralnego
planowania) (te» Zipf)

wielko±¢ zarobków r-tego najlepiej zarabiaj¡cego pracownika w
populacji (Pareto)

ilo±¢ odwiedzin strony WWW w danej domenie (ho±cie) (Pot¦gowy)

ilo±¢ linków cytuj¡cych r-t¡ najpopularniejsz¡ stron¦ (Pot¦gowy)
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Rozkªad Pot¦gowy Ci¦»kie Ogony

Wielo±¢ nazw

Pojawia si¦ pozornie wiele podobnych rozkªadów:

Zipf (wielko±¢ r-tej warto±ci): y ≈ r−b

Pareto (oryginalnie: �ilu ludzi zarabia wi¦cej ni» x?�) P(X > x) ≈ x−k

Rozkªad pot¦gowy: P(X = x) ≈ x−a

Jakie s¡ zwi¡zki mi¦dzy tymi trzema rozkªadami?
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Rozkªad Pot¦gowy Ci¦»kie Ogony

Pot¦gowy ↔ Pareto

Zbadajmy zwi¡zek pomi¦dzy rozkªadem Pot¦gowym a Pareto:

Pareto z wykªadnikiem k:
P(X > x) = (m

x
)k , dla m,k> 0, x >= m, m - minimalne zarobki

Wobec tego dystrubuant¡ tego rozkªadu jest:
F (x) = P(X ≤ x) = 1− (m

x
)k

Funkcja g¦sto±ci1 tego rozkªadu jest ró»niczk¡2 dystrybuanty:
pX (x) = k ·mk · x−(k+1)

Jak wida¢, odpowiada to rozkªadowi pot¦gowemu z wykªadnikiem k + 1.

1lub funkcja prawdopodobie«stwa - dla rozkªadu dyskretnego
2w rozkªadzie dyskretnym odpowiada temu operator ró»nicowy
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Rozkªad Pot¦gowy Ci¦»kie Ogony

Zipf <-> Pareto

Zbadajmy teraz zwi¡zek rozkªadu Zipfa z rozkªadem Pareto:

Zipf: �r-ta co do wielko±ci warto±¢ ma wielko±¢ n�

jest równowa»ne powiedzeniu: �r warto±ci jest niemniejszych ni» n�

Wystarczy wi¦c odwróci¢ znaczenie zmiennych r i n aby otrzyma¢ rozkªad
Pareto:

(Zipf:) n ≈ r−b ⇔ r ≈ n−1/b (Pareto)
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Rozkªad Pot¦gowy Ci¦»kie Ogony

Przykªad - AOL

Dla ilustracji powy»szych zale»no±ci pomi¦dzy rozkªadami zobaczmy ilo±¢
odwiedzin stron na serwisie AOL.

Rysunek: Rozkªad odwiedzin u»ytkowników na poszczególnych stronach AOL
(skale liniowe) (¹ródªo: L.Adamic �Zipf, Power Laws and Pareto - a ranking tutorial�)
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Rozkªad Pot¦gowy Ci¦»kie Ogony

Przykªad - AOL, po zlogarytmowaniu osi
(Rozkªad Pot¦gowy)

Rysunek: Rozkªad odwiedzin u»ytkowników na poszczególnych stronach AOL
(skale logarytmiczne) (¹ródªo: L.Adamic �Zipf, Power Laws and Pareto - a ranking tutorial�)
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Rozkªad Pot¦gowy Ci¦»kie Ogony

Przykªad - AOL, po u»yciu wykªadniczych �koszyków� (ang.
bins)

Rysunek: Rozkªad odwiedzin u»ytkowników na poszczególnych stronach AOL
(skale logarytmiczne) - wykªadnik = -2.07 (¹ródªo: L.Adamic �Zipf, Power Laws and
Pareto - a ranking tutorial�)
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Rozkªad Pot¦gowy Ci¦»kie Ogony

Przykªad - AOL - dystrybuanta (Pareto)

Rysunek: Rozkªad odwiedzin u»ytkowników na poszczególnych stronach AOL
(skale logarytmiczne) - dystrybuanta - Pareto ≈ 1.1 (¹ródªo: L.Adamic �Zipf, Power
Laws and Pareto - a ranking tutorial�)
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Rozkªad Pot¦gowy Ci¦»kie Ogony

Przykªad - AOL, uporz¡dkowane (Zipf)

Rysunek: Strony AOL uporz¡dkowane wg. popularno±ci (Zipf) (¹ródªo: L.Adamic
�Zipf, Power Laws and Pareto - a ranking tutorial�)
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Rozkªad Pot¦gowy Ci¦»kie Ogony

Wszystko powi¡zane

Jak wida¢, wszystkie te rozkªady s¡ ze sob¡ ±ci±le powi¡zane i ilustruj¡ to
samo zjawisko.
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Rozkªad Pot¦gowy Ci¦»kie Ogony

Znajomo±¢ rozkªadów i zale»no±ci jest cenna

Znajomo±¢ rozkªadu wielko±ci i zale»no±ci ma kluczowe znaczenie w:

kompresji danych

prawidªowej analizie danych

projektowaniu struktur danych

projektowaniu algorytmów
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Zjawiska obserwowane w WWW Spójno±¢

Spójno±¢ grafu WWW

W kontek±cie koncepcji losowego internauty interesuj¡ce s¡ pytania
dotycz¡ce silnej spójno±ci grafu WWW.

W wielu losowych grafach istnieje zjawisko tzw. maªego ±wiata (ang.
�small-world� phenomenon) - ±rednica jest logarytmiczna O(log(N)) a
±rednia odlegªo±¢ niska.

Graf WWW jest daleki od posiadania takiej wªa±ciwo±ci - nie jest silnie
spójny. Nie jest nawet sªabo spójny.
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Zjawiska obserwowane w WWW Spójno±¢

�mucha� (ang. bow-tie)

Rysunek: Struktura badanego grafu
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Zjawiska obserwowane w WWW Spójno±¢

Spójno±¢ grafu WWW

Pomiar w 2000 roku na 203M dokumentów.

najwi¦ksza silnie spójna skªadowa (SCC) tylko ok.25% badanego grafu.

najwi¦ksza sªabo spójna skªadowa (WCC) - 90%.

przeci¦tna odlegªo±¢ (tylko dla odpowiednich par) - 16

±rednica SCC - 28

±rednica WCC - 500

rozkªad wielko±ci skªadowych silnie spójnych - pot¦gowy
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Zjawiska obserwowane w WWW Spójno±¢

Spójno±¢ grafu WWW

Podobne (w sensie zaprzeczenia zjawiska �maªego ±wiata�) wyniki osi¡gano
w innych pomiarach.

1 Kleinberg, J. and R.Kumar and P.Raghavan and S.Rajagopalan and
A.Tomkins, "The Web as a graph: measurements, models and
methods", Proceedings of the 5th Annual International Computing
and Combinatorics Conference, 1999

2 Broder, A. and R.Kumar and F.Maghoul and P.Raghavan and
S.Rajagopalan and R.Stata and A.Tomkins and J.Wiener, "Graph
Structure in the Web.", Proceedings of the 9th WWW Conference,
2000

3 Randall, K. and R.Stata and R.Wickremesinghe and J.Wiener, �The
Link Database: Fast Access to Graphs of the Web�, Proc. of the Data
Compression Conference, 2002
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Zjawiska obserwowane w WWW Fraktalno±¢

Samopodobie«stwo grafu WWW

Pomiar z 2001 roku. Ró»ne podziaªy grafu WWW, ze wzgl¦du na
nast¦puj¡ce kategorie:

zawieraj¡ce pewne sªowa kluczowe
maj¡ce ten sam host
b¦d¡ce w danym rejonie geogra�cznym

Mierzono rozkªady stopni oraz wielko±ci silnie spójnych skªadowych.

Ka»da cz¦±¢ miaªa takie same wªa±ciwo±ci statystyczne jak inne i jak
caªy graf.

1 Dill, S. and R.Kumar and K.McCurley and S.Rajagopalan and
D.Sivakumar and A.Tomkins,�Self-Similarity in the Web�, Proceedings
of the 27th International Conference on Very Large Databases, 2001
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Zjawiska obserwowane w WWW Intranety

Szczególne cechy grafów Intranetu

Grafy Intranetów maj¡ troch¦ inne wªasno±ci statystyczne.
np. SCC stanowiªo tylko 10% caªo±ci grafu
Mimo to, rozkªady stopni s¡ takie jak wsz¦dzie.

1 Fagin, R. and R.Kumar and K.McCurley and J.Novak and D.Sivakumar
and J.Tomlin and D.Williamson, �Searching the Workplace Web�,
Proc. of the 12th International WWW Conference, 2003
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Zjawiska obserwowane w WWW Socjalne

Spoªeczne aspekty grafu WWW

Badanie grafu WWW mo»e sªu»y¢ w wykrywaniu (a nawet przewidywaniu
powstania!) nowych grup zainteresowa« u»ytkowników.
Co ciekawe, w celach tych wystarczaj¡ czysto kombinatoryczne metody
(np. oparte na identy�kowaniu klik dwudzielnych)

1 Kumar, R. and P.Raghavan and S.Rajagopalan and A.Tomkins,
�Trawling the Web for Emerging Cyber-Communities�, Proceedings of
the 8th WWW Conference, 403-416, 1999

2 Gibson, D. and J.Kleinberg and P.Raghavan, �Inferring Web
communities from link topology.�, Proceedings of the 9th ACM
Symposium on Hypertext and Hypermedia, 1998
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Zjawiska obserwowane w WWW Bloki

Struktura Blokowa grafu WWW

Pomiar z 2001 roku.

linki wewn¡trz domen: 83.9% (95.2%)

linki wewn¡trz hostów: 79.1% (93.6%)

Macierz s¡siedztwa, odpowiednio poindeksowana ma struktur¦ blokow¡.
Np. poindeksowanie leksykogra�czne po odwróconych domenach daje
zagnie»d»on¡ struktur¦ blokow¡ (domeny gªówne, poddomeny, hosty, ...).

1 Kamvar, S. and T.Haveliwala and C.Manning and G.Golub, �Exploiting
the Block Struture of the Web for Computing PageRank�, Stanford
University Technical Report, 2003
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Zjawiska obserwowane w WWW Bloki

Struktura Blokowa grafu WWW - aspekty praktyczne

Po przeindeksowaniu, struktur¦ blokow¡ mo»na wykorzysta¢ do
przyspieszenia oblicze« algorytmów rankingowych.

mo»liwo±¢ równolegªego obliczania algorytmów rankingowych na
oddzielnych blokach macierzy

redukcja kosztów we/wy (lokalno±¢ odwoªa«)

Osi¡ga si¦ nawet 2-krotne przyspieszenie obliczania PageRank dzi¦ki
wykorzystaniu tej techniki.
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Zjawiska obserwowane w WWW Bloki

Struktura Blokowa grafu WWW

Na koniec zróbmy wi¦c maªy eksperymencik...

Rysunek: Macierz s¡siedztwa grafu hostów .pl z 2005 (kolejno±¢ crawlowania)

(nawet ju» tu co± wida¢)
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Zjawiska obserwowane w WWW Bloki
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Zjawiska obserwowane w WWW Bloki

Teraz posortujmy po domenach od ko«ca...

Rysunek: Ta sama macierz, ale po przeindeksowaniu...

Dominuj¡ce bloki to: blog.pl eblog.pl mylog.pl (zróbmy maªy zoomik...)
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Zjawiska obserwowane w WWW Bloki
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Zjawiska obserwowane w WWW Bloki

Wizualizacja macierzy s¡siedztwa cd.

Rysunek: Powi¦kszony interesuj¡cy fragment macierzy s¡siedztwa

enocleg.pl(57000) �lmweb.pl(61000) info.pl (72500)
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Zjawiska obserwowane w WWW Bloki

Struktura Blokowa grafu WWW - aspekty praktyczne

Wykorzystanie przeindeksowania ma wi¦c te» du»¡ warto±¢ w wizualizacji i
analizie danych WWW.
Wspomaganie w wykrywaniu:

autorytetów (linie poziome)

koncentratorów (linie pionowe)

spamu
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Zadania

Na zaliczenie tego wykªadu:

1 graf WWW

2 zastosowania analizy linków

3 jaki jest rozkªad stopni wej±ciowych

4 co to jest rozkªad pot¦gowy

5 rozkªad Zipfa i Pareto, powi¡zania z pot¦gowym

6 gdzie jeszcze obserwuje si¦ takie zjawiska? (3 przykªady)

7 podstawowe wªasno±ci spójno±ci grafu WWW

8 na czym polega �fraktalno±¢� grafu WWW

9 na czym polega �struktura blokowa� grafu WWW (i do czego mo»na
j¡ wykorzysta¢)
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Zadania

Dzi¦kuj¦ za uwag¦.
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