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ANALIZA ZASOBOW INTERNETOWYCH NA PODSTAWIE
STRUKTURY POLACZEN

Streszczenie. Opracowanie omawia mozliwosci analizy zasobow sieci World Wi-
de Web na podstawie struktury polaczen. Przedstawione sa dwa najwazniejsze podejs-
cia, wyszukiwanie zasobow w catej sieci oraz wyszukiwanie informacji w zaleznej od
zapytania czg$ci sieci. Wskazano nowe obszary zastosowan dla metod analizy struk-
tury polaczen.

Stowa kluczowe: Web Mining, Web Structure Mining, analiza struktury potaczen

ANALYSIS OF INTERNET RESOURCES DUE TO THE LINK
STRUCTURE

Summary. This study discusses the possibilities of the analysis of the resources
of the World Wide Web network due to the link structure. The most important ways,
the searching for resources in the entire network and the searching for information
in the query-depended part of the network, are presented. New application areas
of the link structure analysis are indicated.
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1. Wprowadzenie do eksploracji zasobow sieci WWW

Sie¢ WWW (World Wide Web) [1] jest bardzo szybko rosnacym zbiorem informacji — licz-
ba [4] indeksowanych stron sieci WWW w styczniu 2010 przekroczyla 21 milliardow stron.
Struktura sieci WIWW jest prosta, sie¢ ta sklada si¢ z weztéw, czyli dokumentow, 1 potaczen mig-
dzy nimi, czyli hipertaczy, nazywanych réwniez linkami, odno$nikami czy odsytaczami. Nie-
uporzadkowany charakter informacji - w przewazajacej czg$ci dokumentéw tekstowych —

opublikowanych w sieci WIWIW umozliwia z jednej strony tatwa publikacje czy edycje, z drugiej
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strony jednak znacznie utrudnia wyszukiwanie, poniewaz nie istnieje zaden doktadny i jedno-
znaczny indeks dokumentow sieci WIWW, np. podobny do indekséw baz danych czy bibliotek.
Odszukiwanie informacji utatwiaja np. wyszukiwarki internetowe czy katalogi tematyczne, inna
mozliwoscia jest zastosowanie odpowiednich technik eksploracji danych.

Do analizy dokumentow sieci WIWW i eksploracji zawartych w nich danych uzywane sa me-
tody zaliczane do tzw. Web Mining [10], czyli te metody eksploracji danych, ktore przydatne sa
do odkrywania wzorcow w sieci WWW. Web Mining dzieli si¢ na:

e Web Content Mining — odszukiwanie informacji w zawarto$ci zasob sieci WWW (np. tre$é
stron, zamieszczone informacje graficzne czy multimedialne),

o Web Structure Mining — rozpoznawanie struktur stron badz domen na podstawie hiperla-
czy,

o Web Usage Mining — odszukiwanie wzorcoOw w przypadku uzytkowania stron czy zaso-
bow.

Zasoby sieci WWW skladaja si¢ w przewazajacej czesci z réznego rodzaju informacji teksto-
wych, w zwiazku z czym w przypadku Web Content Mining stosowane sa metody przypisane do
Text Mining (ang. Knowledge Discovery from Text) [5]. Zamiennie z terminem Web Content
Mining uzywany bywa Web Text Mining.

Niniejsza praca omawia mozliwosci analizy zasobow sieci WIWW na podstawie struktury
polaczen, czyli sposéb analizy zaliczany do Web Structure Mining. Przedstawione przyktady
ilustruja omawiana dziedzing eksploracji danych. Opisano réwniez dwa najpopularniejsze al-

gorytmy uzywane do analizowania struktury polaczen, PageRank oraz HITS.

2. Zastosowanie struktury polaczen do analizy zasobow sieci WWW

Struktury potaczen [6, 12] zasobow sieci WWW (ang. link structure) umozliwiaja nieza-
lezna oceng popularnosci poszczeg6élnych stron internetowych. Sie¢ WWW rozpatrywana
moze by¢ jako przyktad sieci spolecznej, czyli sieci ztozonej ze zbioru jednostek (np. oséb,
organizacji, uczelni, panstw) oraz ze zbioru powiazan pomigdzy jednostkami (np. hierarchia,
wigzy rodzinne, spoteczne itp.). Sieci spoteczne wizualizowane s3 zazwyczaj jako grafy, kto-
rych wierzchotkami sa wspomniane jednostki, natomiast krawedzie odzwierciedlaja relacje
pomigdzy jednostkami. W ten sposéb [6, 12] przedstawi¢ mozna rowniez sie¢ WWW (badz jej

fragment). Formalnie wierzchotki grafu zapisa¢ mozna jako zbior

V={VyVy} (1)
Krawedzie grafu odzwierciedlajace relacje pomigdzy dwoma wierzchotkami grafu V; oraz

V; zapisane by¢ moga jako macierz sasiedztwa A o rozmiarze NxN, dla ktorej:
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o AV, V)) =1, jezeli dokument V; wskazuje na Vj, czyli sa ze soba w relacji,
o AV, V) =0, jezeli dokument V; nie wskazuje na V.
Graf ilustrujacy sie¢ WWW lub jej fragment to G=(V,4).
Kazdemu weztowi (dokumentowi) przypisana jest warto$¢ prestizu [12] (ang. prestidge),

definiowana jako suma wartos$ci prestizu dokumentéw, ktore na niego wskazuja:
pV)=2 40, V)p(V). v
Vi

Innym spotykanym terminem [6] zamiast prestizu jest pojecie centralno$ci wezla w sieci
(ang. centrality). Wartosci prestizu [6,12] tworza wektor p 1 moga by¢ wyznaczone jako roz-

wigzanie rOwnania

ip=Ap. (3)
Aby rozwiaza¢ rownanie (3), nalezy wyznaczy¢ wektor wlasny p macierzy A oraz odpowia-
dajaca mu warto$¢ wilasna 4, dalsze informacje na temat wyznaczania wektorow wlasnych za-
warte sa np. w [8]. Poniewaz dla macierzy rozmiaru NxN istnieje N wektoréw wlasnych, roz-

wigzaniem jest wektor wilasny [6,12] z najwigksza odpowiadajaca mu warto$cia wlasna.

a s b

Rys. 1. Przyktad sieci
Fig. 1. A network example

Przyktadowa analiza przeprowadzona zostanie dla grafu przedstawionego na rys. 1, skta-

dajacego si¢ z wierzchotkoéw

V={a,b,c,d}, 4)
dla ktérego pozostaja w relacji
{(a,b), (a,d), (b,¢), (¢, ), (¢,d), (d,a)}. (6))
Macierz sasiedztwa dla powyzszego grafu przedstawia si¢ nastgpujaco:
01 01
e 0 010 ©)
(1 oo 1
1 00O
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Najwigksza warto$¢ wlasna macierzy 4 wynosi 1,4655712, natomiast odpowiadajacy jej

wektor wiasny to

03702232
| 0,6228367 -
P=10.4249788 |

0,5425884

Wartosci prestizu dla poszczegdlnych weziow grafu przedstawionego na rys. 1 to 0,3702232
dla a, 0,6228367 dla b, 0,4249788 dla ¢ oraz 0,5425884 dla d.

2.1. Algorytm PageRank

Algorytm PageRank jest najbardziej znana metoda umozliwiajaca okreslenie dla indekso-
wanych stron internetowych ich popularno$ci na podstawie odno$nikow. PageRank [3] zostat
stworzony przez Brina i Page’a pod koniec lat dziewigédziesiatych. W odroznieniu od wezes-
niej proponowanych rozwiazan, PageRank analizuje strukturg potaczen (bez podziatu na lin-
ki wewngtrzne i1 zewngtrzne), porzadkujac dokumenty niezaleznie od ich zawartosci. Zamie-
rzeniem Brina 1 Page’a bylo odwzorowanie zachowania przypadkowego uzytkownika sieci
WWW (ang. random surfer modell), ktory przechodzi od strony do strony klikajac w odnosni-
ki z pewnym okreslonym prawdopodobienstwem.

Poczatkowo PageRank [3] przedstawiony zostat rOwnaniem

) ) r(%)j

C) C,) ~ C,) ®

r(a)z(l—DF)+DF[

gdzie: r(a) jest warto$cia PageRank strony a, r(t;) jest warto$cia PageRank strony t;, zawie-
rajaca odnosnik do strony a, C(¢,) jest liczba wszystkich odnosnikow zawartych na stronie ;,

DF jest wspolczynnikiem ttumienia, 0 < DF <1.

Wspoélezynnik thumienia okre$la przekazywana dalej cze$¢ wartosci PageRank. Jak okre-
$lili Brin 1 Page, wspotczynnik DF okres$la, z jakim prawdopodobienstwem przypadkowy
uzytkownik sieci WIWW zniechgci si¢ do przejscia na kolejna strong korzystajac z odnosnika,
a zamiast tego wybierze inna, losowa strong¢. Wspdlczynnikowi thumienia [3] najczgsciej
przypisywana jest warto$¢ 0,85.

W praktyce czgsto stosowany jest algorytm PageRank zadany réwnaniem
(d=DF) +DF( )  r) o ) j,

N Cr) C@,) c@,)

gdzie N jest catkowita liczba stron w sieci (wgztow grafu). Rownanie (13) w postaci macie-

r(a) = )

rzowej przedstawia si¢ nast¢pujaco:
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r:w+DF.A.r, (10)
N
gdzie A4 jest macierza sasiedztwa, ktorej elementami niezerowymi sa
A(t,,t,) = b , jezeli ¢; zawiera odnos$nik do #. (11)
‘ C(t))

Warto$ci PageRank wyznaczy¢ mozna iteracyjnie, na przyklad za pomoca algorytmu Jaco-
biego, opisanego np. w [8].

Page 1 Brin podaja, ze wystarczy okoto 100 iteracji algorytmu do obliczenia wartosci Pa-
geRank dla catej sieci WWW.

Do stabych stron algorytmu PageRank zaliczy¢ trzeba mozliwos$¢ celowego pozycjono-
wania stron, poprzez sztuczne utworzenie odpowiednio duzej liczby odno$nikoéw, okres§lane-
go angielskim terminem spamdexing'. Zupelna niezalezno$é otrzymanego za pomoca Page-
Rank rankingu dokumentéw od informacji w nich zawartych powoduje, ze brak jest gwaran-
cji, iz dokumenty zwrécone jako najbardziej pasujace do wyszukiwania rzeczywiscie sa naj-
wlasciwsze.

Markov i Larose [8] wymieniaja dalsze mozliwe zastosowania algorytmu PageRank:

e Przewidywanie ruchu w sieci.
e Optymalne przeszukiwanie sieci.
e Nawigacja po stronach internetowych.

Najpopularniersza obecnie przegladarka, czyli Google, korzysta m.in. z algorytmu Page-
Rank 1 jego modyfikacji. Implementacja algorytmu tworzacego rankingi stron, ktéra postugu-
je si¢ Google, jest pilnie strzezong tajemnica firmy. Wspomnie¢ nalezy rowniez, ze Google

swiadomie i skutecznie walczy z praktykami zaliczanymi do spamdexing.

Tabela 1
Wybrane warto$ci PageRank przegladarki Google (sprawdzono 16.01.2010)
URL Warto$¢ PageRank
http://www.bdas.pl 3
http://www.polsl.pl 7
http://www.ustron.pl 5
http://www.wikipedia.org 9
http://www.google.com 10
http://www.google.pl 7

Mozliwe jest sprawdzanie (uproszczonych) wartos$ci PageRank dla poszczeg6lnych od-
wiedzanych stron. W tym celu mozna skorzysta¢ z oferowanej przez Google wtyczki dla
przegladarek internetowych Internet Explorer oraz Mozilla Firefox, tzw. Google Toolbar

(wtyczka jednak jednoczesnie §ledzi zachowanie uzytkownika), badz z dostgpnych licznych

' Termin utworzony od angielskich stéw spam oraz indexing.
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serwisOw (tatwe do odnalezienia poprzez wyszukiwarkg, bazujace na Google Toolbar). War-
to$¢ PageRank dla wybranych stron przedstawiono w tabeli 1.

Przegladarki uaktualniaja ciagle swoje indeksy stron. Dla stron o wysokiej wartosci Pa-
geRank aktualizacje odbywaja si¢ czgsciej, gdyz strony te sa rowniez czgsciej zmieniane i od-

wiedzanie przez wielu uzytkownikow.

2.2. Algorytm HITS

W sieciach spotecznych wyodrebni¢ si¢ daja grupy jednostek polaczonych migdzy soba
relacjami, przyktadowo pracownicy pewnej firmy. Podobnie w sieci WWW istnieja pewne
skupiska potaczonych pomigdzy soba odnosnikami stron, na przyktad dotyczacych jednej

grupy tematyczne;j.

koncentratory O

autorytety
spotecznosé

Rys. 2. Przyktad sieci z koncentratorami i autorytetami
Fig. 2. An example of a network with hubs and authorities

Strony, ktére wskazuja na inne strony, nazywane sa koncentratorami (ang. hub). Strony,
do ktérych prowadza odnos$niki, nazywane sa autorytetami (ang. authority). Migdzy soba po-
taczone strony tworza tzw. spoteczno$¢ (ang. community). Przyktadowa sie¢ z wyszczegdl-
nionymi autorytetami i koncentratorami przedstawiona zostata na rys. 2.

Kleinberg [9] zaproponowat algorytm dziatajacy na pewnej stosunkowo matej i zaleznej
od zapytania czg$ci grafu reprezentujacego sie¢. Algorytm ten nazywany jest HITS, od Hy-
perlink-Induced Topic Search.

Przed wlasciwym przyporzadkowaniem stronom warto$ci wyodrgbniany jest zbior istot-
nych stron, proces ten nosi nazw¢ wydobywania tematu (ang. topic distillation). W ramach
tego procesu znajdowany jest zbior-korzen (ang. root sef), ktory wzbogacany jest o strony
polaczone odnos$nikami ze stronami nalezacymi do zbioru-korzenia. W ten sposob powstaje

zbior-baza (ang. base set).
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Kazdej stronie v nalezacej do zbioru bazowego [9, 11] przyporzadkowywana jest warto$¢
koncentratora (ang. sub score) h(v) oraz warto$¢ autorytetu (ang. authority score) a(v). Poczat-
kowo dla kazdej strony przyjmuje sig, ze A(v)= a(v)=1. Niech v—y oznacza, ze istnieje odnosnik
na stronie v wskazujacy na strong y. Kluczowa operacja wykonywanga przez iteracyjny algorytm
HITS jest uaktualnienie warto$ci koncentratorow oraz autorytetow dla stron, zadanych row-

naniami (12) oraz (13).

h(v) < Y a(y), (12)
av) « > h(y). (13)

Roéwnania (12) oraz (13) dla & oznaczajacego wektor wartosci koncentratoréw oraz a ozna-

czajacego wektor wartosci autorytetow w postaci macierzowej przyjmuja postacé
h<« Aa, (14)

a<« A"h. (15)
A jest macierza sasiedztwa, dla ktore;j:
o A (v,y)=1,jezeli dokument v wskazuje na y,
e A (v,y)=0,jezeli dokument v nie wskazuje na y.
Podstawiajac do réwnania (14) wektor a zadany réwnaniem (15) oraz podstawiajac do

réwnania (18) wektor 4 zadany rownaniem (14) otrzymujemy

h< AA h, (16)
a<« A" Aa. (17)
Aby rozwiaza¢ rownania (16) oraz (17), zapisa¢ je mozna z uzyciem wartosci wiasnych i roz-
wiazaé¢ podobnie jak (3):
h= iAATh , (18)
z
a= S A" Aa (19)
P .

a

Algorytm HITS potrzebuje stosunkowo duzo czasu na oceng wartos$ci koncentratoréw 1 auto-
rytetow, poniewaz sa one zalezne od struktury polaczen grafu sieci, nie jest mozliwe wczes-

niejsze wyznaczenie tych wartosci.
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3. Podsumowanie

Analiza struktury polaczen niesie ze soba rézne problemy. Jednym z podstawowych jest
zebranie reprezentacyjnych danych do przeprowadzenia analizy. W przypadku korzystania
z wyszukiwarek internetowych, zebrane dane zazwyczaj sa nieckompletne. Odmienne wyniki
otrzymane moga by¢ np. w zaleznosci od tego, czy adres URL wpisany zostanie z konczacym
znakiem ,,/”. Zdarza si¢ roOwniez, ze na stronie WWW pewne odnos$niki powtarzaja sig, co
wplywa na zwracane przez wyszukiwarki wyniki.

W artykule przedstawiono dwa najwazniejsze podejscia do analizy struktury potaczen,
tzn. analizowanie sieci jako calo$ci (algorytm PageRank) oraz analizowanie zaleznej od za-
pytania czg$ci sieci (algorytm HITS). Najistotniejsze roznice pomigdzy algorytmami Page-
Rank oraz HITS przedstawia tabela 2.

Tabela 2
Najwazniejsze roznice pomigdzy algorytmami PageRank i HITS
PageRank HITS
oblicza warto$ci autorytetow oblicza warto$ci autorytetow 1 koncentratoréw
wazny jedynie prestiz konkretnej strony |podaza za polaczeniami
dziata na catym grafie sieci —wysoka dziata na podgrafie sieci

ztozonos$¢ obliczeniowa
wyliczany niezaleznie od wprowadzonego |wyliczany dla konkretnego zapytania, stad dluzszy
zapytania, stad krotki czas odpowiedzi czas odpowiedzi i lepsze dopasowanie wynikow

Algorytm PageRank stosowany moze by¢ rowniez w innych dziedzinach, jak przyktado-
wo ocena prestizu artykutow naukowych [13]. Artykuly naukowe w takim przypadku trakto-
wane sa jak wezty grafu, natomiast jego krawedziami sa w przypadku artykutow naukowych
cytowania. Problemem dla okreslania prestizu artykutow jest, podobnie jak w przypadku sie-
ci WWW, dynamika zmian — ciagle przybywaja nowe artykuly i wzrasta liczba cytowan.
Zmodyfikowany algorytm PageRank moze zosta¢ uzyty do predykcji liczby cytowan artyku-
tow naukowych. Nowym polem badan moze by¢ rozszerzenie badan o sieci zawierajace do-
datkowe informacje, jak np. konferencje z przypisanymi im artykutami.

Oprocz oméwionych algorytmow PageRank 1 HITS, znane sa inne podejscia, np. zapro-
ponowany przez Bharata 1 Mihaila algorytm Hilltrop [2] czy zaproponowany przez Gyongyi,
Garcia-Moling 1 Pedersena algorytm TrustRank [7).
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Abstract

The World Wide Web (WWW) network is a rapidly growing set of information —

the number of indexed pages exceeded 21 billion pages in January 2010. The group
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of methods for analysing the documents of the WIWW network and for exploring the con-
tained data is called Web Mining Methods and divides into Web Content Mining, Web Struc-
ture Mining and Web Usage Mining. This study discusses the scope of analyzing the structure
of the WIWW network according to the link structure; it is a part of the Web Structure Mining.

The link structure of the WWW resources allows an independent evaluation
of the popularity of single web pages. The WIWW network can be investigated as an example
of a social network. The social networks are usually illustrated by graphs.

The PageRank algorithm is the mostly known method for the calculation of the popularity
of indexed web pages. PageRank analyses the link structure and orders the documents inde-
pendent of their content. In the early stages PageRank was represented by the equation (8). In
practice the (9) representation of PageRank 1is used. Further application areas
for the PageRank algorithm are e.g. estimating web traffic, optimal crawling, and web page
navigation. A modified PageRank algorithm can be used e.g. to predict future citations
of scientific articles.

In the WWW network are commonness of mutual linked pages, e.g. relating to one topic.
The pages, which link to other pages, are hubs. Authorities are pages, which are linked from
other pages. Mutual connected hubs and authorities establish a community. Algorithm HITS,
defined by (12) and (13), is running for the relatively small (and depending on the current
query) part of the network graph. Algorithm HITS needs comparatively a lot of time
for the estimation of the hubs and authorities scores, because all steps are done after the

query is known.
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