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Plan dzisiejszego wyktadu:

graf WWW

rola analizy linkéw i jej zastosowania
rozktad potegowy

rozktady potegowe w grafie WWW
Zipf, Pareto i zwigzki z potegowym
spgjnos¢ grafu WWW

fraktalnos¢ grafu WWW

zjawiska spoteczne a graf WWW
macierz sasiedztwa grafu WWW

Podsumowanie Wyktadu
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Szczegdlne wtasnosci WWW

“The World Wide Web is the only thing | 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

Definition

Przez graf WWW pewnej kolekcji dokumentéw hipertekstowych D
rozumiemy skierowany graf G(V,E), gdzie kazdy wierzchotek v € V
odpowiada dokumentowi d € D a skierowana krawedz (p, q) € E
odpowiada hiperlinkowi z dokumentu p € D do dokumentu g € D.

@ usuwa sie linki-petle (postaci (p,p), p € D),
@ linki wielokrotne traktuje sie pojedynczo.

@ czasem nie uwzglednia sie linkéw wewnatrz tego samego hosta,
domeny, etc.

@ czasami wierzchotkami grafu sa cate hosty lub domeny.
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EETANANAYAR  Analiza Linkow

Analiza Linkéw

Graf WWW okazat sie w praktyce bardzo uzyteczna abstrakcjag WWW.

Dziedzina, ktéra bada wtasnosci grafu WWW jest analiza linkéw WWW
(ang. Link Analysis).

Jest to wazny dziat Eksploracji sieci WWW (ang. Web Mining) o duzych
zastosowaniach praktycznych m.in. w Wyszukiwaniu Informacji w WWW
(ang. Web Information Retrieval)
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EETANANAYAR  Analiza Linkow

Zastosowania Analizy Linkéw

Analiza grafu WWW (analiza linkéw) ma bezpo$rednie zastosowania w:

Woyszukiwarkach Internetowych, np.:
@ Ranking

o Wyszukiwanie dokumentéw podobnych

e wykrywanie chtamu wyszukiwarkowego (ang. SE spam)

Eksploracji sieci WWW, np.:
@ badanie “spotecznych” aspektéw WWW (ang. community mining)
e odkrywanie praw rzadzacych rozwojem i struktura WWW
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EETANANAYAR  Analiza Linkow

Pokrewne Zastosowania

Poczatki analizy linkéw zwiazane s3 z Analiza Bibliograficzna (ang.
Bibliographic Citation Analysis)

Obecnie, analiza linkéw jest tez powigzana z takimi dziedzinami jak:
@ analiza sieci “miedzyludzkich” (ang. Social Network Analysis)

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

@ analiza powigzan miedzy pojeciami w ontologiach

Techniki, narzedzia i podejscie okazuja sie by¢ wspdlne (lub podobne) dla
powyzszych dziedzin.

Wiekszos¢ z tych dziedzin ma bezposredni zwigzek z rosngca rola
Internetu.
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EETANANAYAR  Analiza Linkow

Rozmiar i dynamika

W przyblizeniu:

@ ponad 11 500 000 000 indeksowalnych dokumentéw (Gulli et al., 2005)
e wykfadniczy wzrost

@ czas potowicznej zmiany: 10 dni

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

@ “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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Stz
Stopnie wierzchotkéw

Definition

Stopien wyjsciowy wierzchotka v w grafie skierowanym G(V,E):
outDeg(v) = {u e V : (v,u) € E}|

Stopien wejSciowy:

inDeg(v) = |{ue V :(u,v) € E}|

Interpretacja:
llo$¢ stron cytowanych przez i cytujacych, odpowiednio.
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Graf WWW ESIETIIT

Jaki jest rozktad stopni wyjsciowych?

Ma to duze znaczenie m.in. dla:
@ przechowywania duzych graféw WWW (kompresja)

@ obrébki danych na potrzeby analizy linkéw

Mozna sie domysli¢, ze jest mato stron o wielu linkach i bardzo duzo stron
o niewielu.

Rozktady takie nazywamy rozktadami o ciezkich ogonach (ang.
heavy-tailed)

Sprébujmy “zgadna¢” jaki jest to rozktad za pomoca wizualizacji...

Marcin Sydow ( PJWSTK) Wyszukiwanie i Przetwarzanie Informacji 10 / 53



Siici
Zobaczmy na wykresie rozktad stopni wyjsciowych dla grafu 167604 hostéw
grafu .pl zebranego w grudniu 2005:
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Rysunek: Rozktad stopni wyjsciowych w przyktadowym grafie 167604 hostéw
grafu .pl zebranego w grudniu 2005

Rozktad jest zbyt skosny aby co$ zauwazy¢ na takim wykresie...
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Graf WWW ESIETIIT

Moze wyrazniej bedzie jak uwzglednimy wielokrotne linki...
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Rysunek: Rozktad stopni wyjsciowych w grafie 167604 hostéw domeny .pl
(grudzien 2005) - uwzgledniono wielokrotne linki

Nie jest lepiej...
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Graf WWW
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Rysunek: HostGraf .pl 2005

Wociaz stabo...

Marcin Sydow ( PJWSTK) Woyszukiwanie i Przetwarzanie Informacji



Graf WWW

To moze zlogarytmowa¢ o$ X?
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Rysunek: HostGraf .pl 2005

Cos sie zaczyna dziac...
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Graf WWW

A moze by tak zlogarytmowacé obie osie...
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Jest réznica.
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Graf WWW ESIETIIT

Podobnie dla linkéw wielokrotnych:
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Rysunek: HostGraf .pl 2005
Po zlogarytmowaniu obu osi wykres gestosci przypomina linie prosta.

Funkcja gestosci o takich wtasnosciach odpowiadataby tzw. rozkfadowi
potegowemu
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Rozktad Potegowy (ang. Power law)

Linia prosta o ujemnym nachyleniu na wykresie o zlogarytmowanych
osiach?

log(y) = log(c) — a - log(x)

Réwnowaznie:
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Rozktad Potgegowy

Rozktad Potegowy

Powiemy, ze rzeczywista zmienna losowa X ma rozktad potegowy jesli jej
funkcja gestosci f dana jest wzorem:

c
gdzie k jest dodatnig liczba rzeczywista, ¢ jest statym wspétczynnikiem
proporcjonalnosci.

Parametr v nazywamy wykfadnikiem rozktadu.

Zauwazmy, ze funkcja f po zlogarytmowaniu obu osi wyglada jak linia
prosta o ujemnym nachyleniu ~
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Rozktad Potgegowy

Ksztatt wykresu dla grafu hostéw .pl z grudnia 2005 to nie przypadek.

Okazuje sie, ze w WWW zadziwiajaco wiele wielkosci ma rozktad potegowy
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Rozktad Potgegowy
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Rysunek: Rozktad stopni wyjsciowych w przyktadowym grafie 80 milionéw
dokumentéw z amerykarnskiego WWW (Stanford\WebBase/2001)
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Rozktad Potgegowy
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Rysunek: Rozktad stopni wejsciowych w przyktadowym grafie 80 milionéw

dokumentéw z amerykariskiego WWW (Stanford\WebBase/2001)

21 /53



Rozktad Potgegowy
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Rysunek: Rozktad wartosci PageRank, (decay = 0.1) w przyktadowym grafie 80
milionéw dokumentéw z amerykanskiego WWW (Stanford\WebBase/2001)
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Rozktad Potgegowy

Znanych przyktadéw jest wiecej:
o wielkosci hostéw lub domen
@ aktywnos¢ adreséw IP w zapytaniach do wyszukiwarek
e wielkosci sktadowych spéjnych w grafie WWW

@ czestosci wystepowania stéw w dokumentach
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Skad taka regularnos$c?

WWW jest dynamicznym tworem kilkuset milionéw internautéw i trudne;
do oszacowania liczby automatéw.

Jak jednak wida¢, WWW nie jest tworem chaotycznym - wrecz przeciwnie -
statystycznie rzadza nim silne ukryte prawa.

Rozktady potegowe obserwuje sie takze w naukach przyrodniczych i
ekonomii w systemach o wyktadniczym tempie przyrostu (np. wielkosci
miast).

Mimo ogromnej réznorodnosci i dynamiki WWW, wartos¢ wyktadnika w
rozktadzie stopni wejsciowych grafu WWW jest stata od lat i wynosi okoto
2. Czy to przypadek?

PageRank ma bardzo podobny rozkfad.
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Zaleznosci pomiedzy powyzszymi wielkosciami

OutDegree ma podobny rozktad do inDegree. Czy s3 skorelowane?
=S

[Dez v,

corrslation: 0.04002279744631083
© lepearman: 0.23450357

Rysunek: Zalezno$¢ stopni wyjsciowych i wejsciowych w grafie 50 milionéw
dokumentéw z amerykanskiego WWW z roku 2003 (pomiary na grafie-Stanford
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Rozktad Potgegowy

Zaleznos¢ PageRank i in-degree
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Rysunek: Zaleznos¢ stopni wejsciowych i wartosci PageRank w grafie 80 milionéw
dokumentéw z amerykanskiego WWW z roku 2001 (pomiary na grafie Stanford

WebBase)
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(A Crgomy
Rozktady Potegowe w Przyrodzie - Tekst
Prawo Zipfa:

© wezmy dowolny (dostatecznie dtugi) tekst w jezyku naturalnym
@ policzmy czestosci stéw i posortujmy je nierosnaco.
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(A Crgomy
Rozktady Potegowe w Przyrodzie - Tekst
Prawo Zipfa:

© wezmy dowolny (dostatecznie dtugi) tekst w jezyku naturalnym
@ policzmy czestosci stéw i posortujmy je nierosngco. Co sie okazuje?
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(A Crgomy
Rozktady Potegowe w Przyrodzie - Tekst

Prawo Zipfa:
© wezmy dowolny (dostatecznie dtugi) tekst w jezyku naturalnym
@ policzmy czestosci stéw i posortujmy je nierosngco. Co sie okazuje?
© r-ta czestos¢ wynosi mniej wiecej ¢/r, gdzie ¢ jest stata!
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Rysunek: Przyktad: czestosci wyrazéw tego wyktadu, uporzadkowane nierosnaco
(i osie zlogarytmowane). Prosta o ujemnym nachyleniu - rozktad Zipfa.
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(A Crgomy
Rozktady Potegowe w Przyrodzie c.d

@ rozmiar r-tego najwiekszego miasta w danym kraju (bez centralnego
planowania) (tez Zipf)

o wielkos¢ zarobkéw r-tego najlepiej zarabiajacego pracownika w
populacji (Pareto)

o ilos¢ odwiedzin strony WWW w danej domenie (hoscie) (Potegowy)

@ ilos¢ linkéw cytujacych r-tg najpopularniejsza strone (Potegowy)
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(A Crgomy
Wielo$¢ nazw

Pojawia sie pozornie wiele podobnych rozktadéw:
o Zipf (wielkos¢ r-tej wartosci): y ~ r—>

o Pareto (oryginalnie: “ilu ludzi zarabia wiecej niz x?") P(X > x) ~ x~*

a

@ Rozktfad potegowy: P(X = x) ~ x~

Jakie sg zwiagzki miedzy tymi trzema rozktadami?
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(A Crgomy
Potegowy « Pareto

Zbadajmy zwigzek pomiedzy rozktadem Potegowym a Pareto:

Pareto z wyktadnikiem k:
P(X >x) = (%)k dla m,k> 0, x >= m, m - minimalne zarobki

Wobec tego dystrubuanta tego rozktadu jest:
F(x)=P(X <x)=1—(2)k

Funkcja gestoscil tego rozktadu jest rézniczkg? dystrybuanty:

Jak wida¢, odpowiada to rozktadowi potegowemu z wyktadnikiem k + 1.

Yub funkcja prawdopodobienistwa - dla rozktadu dyskretnego
2w rozktadzie dyskretnym odpowiada temu operator réznicowy
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Cigzkie Ogony
Zipf <-> Pareto

Zbadajmy teraz zwiazek rozktadu Zipfa z rozktadem Pareto:
Zipf: “r-ta co do wielkosci wartos¢ ma wielkos¢ n”
jest réwnowazne powiedzeniu: “r wartosci jest niemniejszych niz n”

Wystarczy wiec odwréci¢ znaczenie zmiennych r i n aby otrzyma¢ rozktad
Pareto:

(Zipf:) n~r=b < r~n"1/b (Pareto)
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(A Crgomy
Przyktad - AOL

Dla ilustracji powyzszych zaleznosci pomiedzy rozktadami zobaczmy ilosé
odwiedzin stron na serwisie AOL.

S0

L

Rysunek: Rozktad odwiedzin uzytkownikéw na poszczegdlnych stronach AOL
(skale liniowe) (zrédto: L.Adamic “Zipf, Power Laws and Pareto - a ranking tutorial”)
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Rozktad Potgegowy Cigzkie Ogony

Przyktad - AOL, po zlogarytmowaniu osi
(Rozktad Potegowy)

AOQL users to sites

10 fEE———— e ¥

13 10’ 1w

number of uzers
Rysunek: Rozktad odwiedzin uzytkownikéw na poszczegdlnych stronach AOL
(skale logarytmiczne) (zrédto: L.Adamic “Zipf, Power Laws and Pareto - a ranking tutorial”)
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Rozktad Potgegowy Cigzkie Ogony

Przyktad - AOL, po uzyciu wyktadniczych “koszykéw" (ang.
bins)
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Rysunek: Rozktad odwiedzin uzytkownikéw na poszczegdlnych stronach AOL

(skale logarytmiczne) - wyktadnik = -2.07 (zrédto: L.Adamic “Zipf, Power Laws and
Pareto - a ranking tutorial”)

Marcin Sydow ( PJWSTK) Woyszukiwanie i Przetwarzanie Informacji

34 / 53



(A Crgomy
Przyktad - AOL - dystrybuanta (Pareto)

® ¢ usage data

5 — Pareta COF with k =1.46 (4 = 246)

€ 10 — Pareto COF with k =1.07 (a = 207)
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Rysunek: Rozktad odwiedzin uzytkownikéw na poszczegdlnych stronach AOL
(skale logarytmiczne) - dystrybuanta - Pareto ~ 1.1 (zrédto: L.Adamic “Zipf, Power
Laws and Pareto - a ranking tutorial”)
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(A Crgomy
Przyktad - AOL, uporzadkowane (Zipf)
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Rysunek: Strony AOL uporzadkowane wg. popularnosci (Zipf) (zrédto: L.Adamic
“Zipf, Power Laws and Pareto - a ranking tutorial”)
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(A Crgomy
Wszystko powigzane

Jak wida¢, wszystkie te rozktady s3 ze soba scisle powigzane i ilustrujg to
samo zjawisko.
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Rozktad Potgegowy Cigzkie Ogony

Znajomos$c¢ rozktadow i zaleznosci jest cenna

Znajomo$¢ rozktadu wielkosci i zaleznosci ma kluczowe znaczenie w:
@ kompresji danych
prawidtowej analizie danych

o
@ projektowaniu struktur danych
o

projektowaniu algorytméw
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Spsjnosé
Spéjnosc grafu WWW

@ W kontekscie koncepcji losowego internauty interesujace s pytania
dotyczace silnej spéjnosci grafu WWW.

e W wielu losowych grafach istnieje zjawisko tzw. matego swiata (ang.
“small-world” phenomenon) - srednica jest logarytmiczna O(log(N)) a
$rednia odlegtosé niska.

o Graf WWW jest daleki od posiadania takiej whasciwosci - nie jest silnie
spgjny. Nie jest nawet stabo spéjny.
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Spsjnosé
“mucha” (ang. bow-tie)
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Rysunek: Struktura badanego grafu
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Spsjnosé
Spéjnosc grafu WWW

Pomiar w 2000 roku na 203M dokumentéw.
@ najwieksza silnie spojna sktadowa (SCC) tylko ok.25% badanego grafu.
@ najwieksza stabo spéjna sktadowa (WCC) - 90%.
@ przecietna odlegtos¢ (tylko dla odpowiednich par) - 16
@ Srednica SCC - 28
@ Srednica WCC - 500
o rozktad wielkosci sktadowych silnie spojnych - potegowy
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Spsjnosé
Spéjnosc grafu WWW

Podobne (w sensie zaprzeczenia zjawiska “matego $wiata”) wyniki osiagano
w innych pomiarach.

O Kileinberg, 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

@ 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

© 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 Fraktalnosé

Samopodobienstwo grafu WWW

@ Pomiar z 2001 roku. Rézne podziaty grafu WWW, ze wzgledu na
nastepujace kategorie:
e zawierajace pewne stowa kluczowe
e majace ten sam host
e bedace w danym rejonie geograficznym
@ Mierzono rozktady stopni oraz wielkosci silnie spdjnych sktadowych.
o Kazda cze$¢ miata takie same wtasciwosci statystyczne jak inne i jak
caty graf.

O 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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st
Szczegblne cechy graféw Intranetu

Grafy Intranetéw maja troche inne witasnosci statystyczne.
np. SCC stanowito tylko 10% catosci grafu
Mimo to, rozktady stopni s3 takie jak wszedzie.

© 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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Sl
Spoteczne aspekty grafu WWW

Badanie grafu WWW moze stuzy¢é w wykrywaniu (a nawet przewidywaniu
powstania!) nowych grup zainteresowan uzytkownikéw.

Co ciekawe, w celach tych wystarczajg czysto kombinatoryczne metody
(np. oparte na identyfikowaniu klik dwudzielnych)

© 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

@ 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.
o linki wewnatrz domen: 83.9% (95.2%)
o linki wewnatrz hostéw: 79.1% (93.6%)

Macierz sasiedztwa, odpowiednio poindeksowana ma strukture blokowa.
Np. poindeksowanie leksykograficzne po odwréconych domenach daje
zagniezdzona strukture blokowa (domeny gtéwne, poddomeny, hosty, ...).

© 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, strukture blokowa mozna wykorzysta¢ do
przyspieszenia obliczen algorytmdéw rankingowych.

@ mozliwos¢ réwnolegtego obliczania algorytméw rankingowych na
oddzielnych blokach macierzy

o redukcja kosztéw we/wy (lokalnos¢ odwotan)

Osiaga sie nawet 2-krotne przyspieszenie obliczania PageRank dzieki
wykorzystaniu tej techniki.
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Struktura Blokowa grafu WWW

Na koniec zrébmy wiec maty eksperymencik...
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Zjawiska obserwowane w WWW Bloki
Struktura Blokowa grafu WWW

Na koniec zrébmy wiec maty eksperymencik...

180000 T T T T T T T

150060 - -

a 20000 40000 EO000 40000 100000 120000 140000 160000 1EOCOD

Rysunek: Macierz sasiedztwa grafu hostéw .pl z 2005 (kolejnos¢ crawlowania)
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Teraz posortujmy po domenach od konca...
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Zjawiska obserwowane w WWW Bloki

Teraz posortujmy po domenach od konca...

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

Dominujace bloki to: blog.pl eblog.pl mylog.pl (zrébmy-maty zoomik.-.)
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Zjawiska obserwowane w WWW Bloki

Wizualizacja macierzy sgsiedztwa cd.
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Rysunek: Powiekszony interesujacy fragment macierzy sasiedztwa

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

Struktura Blokowa grafu WWW - aspekty praktyczne

Wykorzystanie przeindeksowania ma wiec tez duza wartos¢ w wizualizacji i
analizie danych WWW.

Wspomaganie w wykrywaniu:
@ autorytetéw (linie poziome)
@ koncentratoréw (linie pionowe)

@ spamu

Marcin Sydow ( PJWSTK)
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Na zaliczenie tego wyktadu:

Q@ graf WWW

@ :zastosowania analizy linkéw

jaki jest rozkfad stopni wejsciowych

co to jest rozktad potegowy

rozktad Zipfa i Pareto, powigzania z potegowym

gdzie jeszcze obserwuje sie takie zjawiska? (3 przyktady)
podstawowe wtasnosci spojnosci grafu WWW

na czym polega “fraktalnos¢” grafu WWW

000000 O0

na czym polega “struktura blokowa” grafu WWW (i do czego mozna
ja wykorzystac)
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Dziekuje za uwage.
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