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Dane w postaci grafow
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Przyktad: social network

Facebook social graph
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Przyktad: media network

Connections between political blogs
Polarization of the network [Adamic-Glance, 2005]
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Przyktad: information network
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Przyktad: communication network
.6 4

Internet
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Przyktad: technological network

KONINGSHERGA
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Seven Bridges of Konigsberg

[Euler, 1735]
Return to the starting point by traveling each
link of the graph once and only once.
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Web jako graf

Web jako skierowany graf
Wezty: strony internetowe
Strzatki: hyperlinki
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Web jako skierowany graf
_ 9

I'm applying to
college

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 15/01/2015



Jak organizowac web

Pierwsza proba: recznie tworzone katalogi
Yahoo, DMOZ, LookSmart

Nastepna proba: WebSearch

Przeszukiwanie zawartosci stron z matych i
wiarygodnych podzbiorow: artykuty w gazetach,
patenty, etc.

Ale: Web jest ogromny, wiarygodnosc stron
trudna do weryfikacji, spamowanie web, itd.
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Podstawowe wyzwania

W jaki sposob sprawdzac ze strona jest
wiarygodna?

Jaka jest najlepsza odpowiedz na hasto
,gazeta”?
Nie ma jednej najlepsze] odpowiedzi

Strony ktore pokazujg informacje na temat gazet
mogqg dotyczycC wielu réznych gazet
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Ktore strony sg najwazniejsze?

Nie wszystkie strony sg tak samo wazne

Zrobmy ,ranking” stron ze wzgledu na ilosc¢
linkow
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Algorytmy do analizy linkow

Wiele roznych algorytmow zostato
rozwinietych
Omowie algorytm PageRank uzywany przez
Google.
Kazdy link liczy sie jako punkt, bardziej wazna
strona to ta ktéra ma wiecej linkow:
Wchodzacych”? Wychodzgcych?
A linki a waznych stron do danej strony powinny
sie liczyc bardziej! Hm.. To wyglada jak pytanie
rekurencyjne..
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Przyktad: PageRank punktacja




Prosta rekurencyjna formuta

Wartosc¢ kazdego linku jest proporcjonalna do
wartosci strony z ktorej wychodzi

Jezeli strona | z wartoscig r; na n-wychodzacych
linkow to kazdy ma wartosc r;/n.

Wartosc¢ strony | jest sumg wartosci linkdw do nigj
wchodzacych.

ri=r{3+r/4
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PageRank: flow model

Link z ,waznej” strony jest wiecej warty

Strona jest ,wazna” jezeli jest wskazywana
przez wiele innych stron. y/2

Zdefiniujemy ,rank” strony
a/2

y/2
) m
-y s O
| —_ a/2
’ d
1’—)] i “Flow"” equations:

r, =r,/2+r,/2

r, =r,/2+r,
d; ... out-degree of node i r, = l';l /2
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Rozwigzanie dla ,flow” rownania

3 rowniania, 3 niewiadome, Flow equations:
_ _ r, =r,/2+r_ /2
nie ma state; Y = 4y
Nie ma jednego rozwigzania r.o=r, /2

Dodatkowy warunek dot. Normalizacj

ry +rq+1r, =1
: 2 2 1
Solution: r,, =< Ta =3, Tm =<

Uktad rownan mozemy rozwigzac np. metoda
eliminacji Gaussa. Ale potrzebujemy czegos lepszego
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Interpretacja macierzowa

Poniewaz kolumny normalizowane do 1 =>
Interpretacja prawdopodobienstwowa.

Page | ma d, out-link

Jezelii -> ], to M; = 1/d; , w pozostatych M;; = O

Kolumny tej macierzy sumujg sie do 1
Oznaczmy r, = rank strony Yor =1

Rownanie |, flow”

}";.
r=M:r ’“ZE

1—>] 1
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Przyktad

S [

i
J rj
r;
1/3
M . r
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Power iteration

Jak efektywnie mozemy rozwigzac takie
réwnanie? NOTE: x is an

eigenvector with

Metoda ,power iteration” e corresponing
r = M . T Ax = Ax

Wektor r jest wektorem wtasnym macierzy
prawdopodobienstwa.
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Przyktad

r, =r,/2+r,/2 y 7 2 0]y
r, =r,/2+r, a|=|”2 0 1} a
r =1 /2 m 0O % 0 |m
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Power iteration metoda

Majac dany graf z N weztami, gdzie kazdy
wezet to sg strony a skierowane krawedzie to
sg hiperlinki

Zainicjalizuj r(0) = [1/N, .... 1/N]T

lteruj; rtH =M r®

Zatrzymaj jezeli | rttD—r0 |, <¢

(D)

IX|; = 3 qenlXi is the L1 norm }}(”1) _ Z b
i—> ] di

d. .... out-degree of node i
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Przyktad

= Power lteration:

" Setr; = 1/N

’ ri
. 1:Tj :Zl_}}d_i
= 2:r =17

= |If not converged: goto 1
= Example:

rN

r, 13 13 5/12
r, | = 13 3/6 1/3
r 13 16  3/12

Ilteration 0, 1, 2, ...
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r, =ry/2+r,/2
r, =r,/2+r,
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Btadzenie przypadkowe

Oglagdamy przypadkowe
strony internetowe

W momencie t, jestesmy na
stronie |

W czasie (t+1) przechodzimy

losowo na jedna ze stron o v
podtgczonych ze strony | V= Z d )
W pewnym momencie I
konczymy na stronie |

Powtarzamy ten krok
nieskonczong ilosc razy.
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Rozkfad stacjonarny

Na jakiej stronie jestesmy w
czasie (t+1)?
Btagdzimy losowo

P(t‘l' 1) — M-p(t) p(t+1)=M- p(1)
Zatdzmy ze rozwigzanie jest
stacjonarne

p(t+1)= M-p(t) = p(t)

Nasze orginalne rownanie to byto
r =M:-r
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Procesy Markova
I I —
o Dla grafow ktore spetniajg pewne warunki

rozwigzanie stacjonarne bedzie osiggniete
niezaleznie od warunkow poczatkowych.

o To rozwiazanie jest jednoznaczne.
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PageRank wg. Googla

(1+1) "
[+ _ j o
}/} o z d equivalently ]/' — Mr
i—>j Y
Trzy pytania:

Czy rozwigzanie zbiezne?
Czy zbiezne do rozwigzania ktore oczekujemy?
Czy rozwigzanie jest rozsgdne?
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Czy rozwigzanie jest zbiezne?

o ,Spider trap” problem

0—0 -3
> r + — i
! i—>j di
= Example:
r, 1 0 1
I, B 0 1 0 1

Iteration 0, 1, 2, ...
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Czy zbiezne do tego co

oczekuiemx?

- ,Dead end” problem

)

(t+1) v
o 'o Fj _Z q

i—] 1

= Example:
r, _ 1 0 0 0

a

r, 0 1 0 0

lteration O, 1, 2, ...
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PageRank: problemy

Niektore strony sg ,dead end”
czyli nie majg wychodzacych
linkow N

Takie strony powodujg

,,wyC|ekan|e informaciji o
waznosci stron

Niektore grupy stron tworzag
,Spider traps” czyli wszystkie /J(
out-linki sg do zamkniete; "‘
grupy stron.

| wtedy tak grupa stron Bisconnected compaents

zaasimiluje wszystkie punkty
waznosci stron.

‘ENDRIL
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Spider Traps

= Power lteration:
" Set = 1

_ i
- T'] - Zl_)jd_l

= And iterate

= Example:

Iy, 1/3 2/6 3/12
r,| = 1/3 1/6 2/12
I 1/3 3/6 7/12

lteration O, 1, 2, ...
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Rozwigzanie: teleportacja

W kazdym kroku btgdzenia mozna
Z prawdopodobienstwem 3 pQjSc jedng z
wychodzgcych sciezek
z prawdopodobienstwem (1 — 3) przeskoczycC na
losowo wybrang strone

Najczesciej stosowane wartosci 3 = 0.8-0.9
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Problem: ,dead end”

= Power lteration: i i 1:)1
“Setr; =1 al = 1 010
m| O V5 0

— i
- T_}' — Zl_)]d_l

r. =r./2+r./2
* And iterate Y Y !

r, =r,/2
rm=r;l.°‘2
= Example:
1) /3 2/6  3/12 524 0
r, [ = 13 16 212 324 ... 0
Iy 13 16 112 224 0

lteration O, 1, 2, ...
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Rozwigzanie: teleportacja

Zawsze przeskocz do losowo wybranej strony
Odpowiednio zmodyfikuj macierz przejs¢

)

y a m y a m
v| % vz 0 y| ' V2 Ya
al % 0 0 al Y 0 Y
m| O Y 0 m| O Va Ya
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Teleportacja

Powoduje ze macierz staje sie stochastyczna

* a...=1ifnode /has

I
A=M+a (—e) =i
L

y a m
y| %2 | % | 1/3
al % | 0 | 1/3

m| 0 o | 1/3

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was

ry =r,/2+r, /241, /3
r, =ry/2+r,/3
r,=r,/2 +r, /3

15/01/2015



Teleportacja

Powoduje ze macierz staje sie aperiodyczna i
nieredukowalna

Niezerowe prawdopodobienstwo
Przejscia z kazdego stanu do
kazdego innego.
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Rozwigzanie Googla

PageRank equation [Brin-Page, 98

?}-=Zﬁ;—ii+(1-ﬁ)
=]

The above formulation assumes that M has no dead ends. We can either
preprocess matrix M (bad!) or explicitly follow random teleport links with
probability 1.0 from dead-ends.

1 d.... out-degree
of node |
n
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Rozwigzanie Googla
o 4
= PageRank equation [Brin-Page, 98]
T 1
=) o+ (1—f)-
= The Google I\;I;érix A:

1
A:BM+(1—B)Ee-eT S
= A is stochastic, aperiodic and irreducible, so

r(t+1) p— A . r(t)
= What is §#7?
“ In practice #=0.8,0.9 (make 5 steps and jump)
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Przyktad

I

0.8-%2+0.2-7

0.8

0.8+0.2-74

1/3
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033 024
0.20 0.20
046 0.52

1/21/2 0
/72 0 0O

0 172 1

1/n-1-1T

1/31/31/3
+0.2 11/3 1/3 1/3
1/31/31/3

y |7/15 7/15 1/15
a |7/15 1/15 1/15
m|1/15 7/15 13/15

0.26
0.18
0.56

A

7/33
5/33
21/33
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PageRank: kompletny algorytm
N
= Qutput: PageRank vector r
m Set:'r}.(o) :i, t=1
N
" do:

" Vj: r'( = = Qi B —7—
’} ) =0 if m—deg. of jis0
* Now re-insert the leaked PageRank:

1-§
(0 _ r}t) +2= Where:S =37 ;(t)

(t—l)

Vj: 1
o t—t+1
* while ), ;
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