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Potrebujeme ohodnotit’ stranky - nejaké skoére dblezitosti

Orientovany graf: dvojica (V, E), kde

@ V je mnozina vrcholov
@ E je mnozina hran: E C V x V — usporiadané dvojice
vrcholov

Chceme ziskat' nejaké ohodnotenie vrcholov
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Zaklady z grafov

Graf mozno reprezentovat viacerymi spésobmi
@ Pre kazdy vrchol zoznam hran
@ Binarna matica velkosti |V| x |V|, kde A;; = 1iff (i,j) € E

@ Specialne v pripade, ze mame ohodnotené hrany —
hodnota A, je

e Oak (i,j) ¢ E
e hodnota hrany (i,j), ak (i,j) € E

jedna sa o orientovany graf, treba rozliSovat medzi (i,j) a (j, i)
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Zaklady z grafov — priklad

1 o

Y Q

2 > 4
00 11
1000
110 1
1100

J. Katreniakova PageRank Algoritmus



Jednoduchy napad

@ Linky na nejaku stranku (tzv. backlinks) su hlasy za tato

stranku
@ Zjavne pri reprezentacii maticou nam staci spocitat Cisla v
riadkoch
°
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Jednoduchy napad - vylepSenie

@ SU naozaj stranky 1 a 4 rovnako zaujimavé?

e na 1 ukazuje 3 (ma hodnotu 3) a 4 (ma hodnotu 2)
e na 4 ukazuje 2 (méa hodnotu 1) a 1 (ma hodnotu 2)

@ Asi by sme chceli aby lepSia strdnka mala silnejsi hlas

X1 = X3+ Xa

Xo = Xq

X3 = X1+ Xo+ X4
X4 = X1+ Xo
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ESte vylepSenie

@ A ¢o ak mame stranku, ¢o ukazuje na prili§ vefa inych? Su
jej linky hodnotné?

@ Nech ma teda stranka len jeden hlas a je na nej, na kolko

ho rozdeli
Xy = Xz/14+Xx4/2
Xo = X1/3
X3 = X1/3—|—X2/2—|—X4/2
Xq4 = X1/3+X2/2
Formalne:

@ n; pocet linkov zo stranky j
@ L, mnozina stranok ukazujucich na k

X
@ potom X = 3 ey, ay
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A €o s tym? Ved to sa neda

@ Prva moznost' - simulacia

@ Mbzeme povedat, Ze tie hodnoty 1/n; su hodnoty hran,
potom mame maticu

0 0 1 12
1/3 0 0 O
1/3 1/2 0 1/2
1/3 1/2 0 O
A teraz teoria! Opakovanie algebry. J
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Su tam nejaké problémy?

"Dangling nodes"

@ dangling node = sink = vrchol s vystupnym stupfiom 0

@ v ¢om je problém? Matica nie je stochasticka, ale iba
substochasticka (v matici su aj nulové stlpce — nema
vlastné Cislo 1)

@ ale ma aj tak nejaky vlastny vektor (najvacsi - tzv.
Perronov) A < 1 a k nemu prislichajaci Perronov vlastny
vektor (vlastny vektor s nezapornymi hodnotami)

Nesuvislost’ grafu

@ Ak web je zloZzeny z nejakych nesuvislych podwebov
(podgrafov) ako vieme "porovnat"délezitost’ Casti?

@ VsSeobecne, ak graf nie je silne suvisly, tak mame viac
vlastnych vektorov, ktoré su nezavislé
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A Co teraz s tym?

(oo Nol o]
OO OO —
o 000
OO =+ 00

Nesuvislost’ grafu este raz

@ Po vypocitani zistime, ze su dva bazové vektory
[1/2,1/2,0,0,0] a[0,0,1/2,1/2,0]
@ Vlastnym vektorom je kazd4 ich linearna kombinacia
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V8eobecne plati, Ze matica vyzera nasledovne

AL 0 ... O
0 A ... O
0o ... 0 A
A ak v; je vlastny vektor matice A;, tak potom vektory
V4 0 0
0 Vo
Wy . , Wo . oW . (aich lin. kombinacie)
0 0 Vr

su vlastné vektory A
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OK, vadi! A Co teda s tym?

Upravime mierne vztah: xx = (1 —d)- 1 +d- (ZjeLk %)
resp. vysledna matica bude

M=(1-d)-S+d-A

2 0 00 0 0100 O
0200 0 1000 0
(1-d)-| oo 20 0 |+d-{000 1 1/
000 20 0010
00 0 0 .2 0000

kde d € (0, 1) a beZne sa pouziva 0.85
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Mame vysledok! Maticu M

@ Mje kladna —t.j. M;; > QVi,j
@ M je stlpcovo stochasticka

@ z toho vyplyva M (tedria) baza vl. vektorov je
jednorozmernd a kazdy vlastny vektor ma bud’ vSetky
Cleny kladné alebo vSetky zaporné

@ M ma vlastny vektor, ktory je rozumnym rankingom
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Uz len vypocitat TEN vlastny vektor

Pouzijeme tedriu

A to fakt takto pocitaju aj s webom?

Realne sa pouziva...

V podstate simulacia, ale podlozena tzv. power metédou
@ zac¢neme nejakym vhodnym vektorom xg

@ vytvarame postupne xx = M.xx_1 = M¥.xg
@ resp. aby sme zarucili rozumné ohraniCenie xx = H%iﬁ

@ mbzeme pouzit fubovolnd normu, napriklad

VIl =)_ lvi

i
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Tak si kusok zasimulujeme

Zacneme napriklad PR(A{) =1 a PR(Az) =1

Potom PR(A1) = (1 —d)+ d.PR(A2) =0.15+085«x1=1a
PR(Az) = (1 —d)+ d.PR(A2) =0.15+0.85%1 =1

A keby sme zacali inde? PR(Ay) =0a PR(Az) =0

PR(A{) = (1 — d) + d.PR(A;) = 0.15+ 0.85« 0 = 0.15a

R

(A
R(Az) = (1 — d) + d.PR(Ap) = 0.15 + 0.85 % 0 = 0.15

PR(A;) = (1 — d) + d.PR(A;) = 0.15 + 0.85 % 0.15 = 0.2775
(A

Ry

R(A) = (1 — d) + d.PR(A)) = 0.15 + 0.85 « 0.2775 = 0.385875 PR(A;) — 1
A Co zhora? PR(A{) = 40 a PR(A,) =40
PR(A;) = (1 — d) + d.PR(A3) — 0.15 + 0.85 x 40 — 34.15a

(A
PR(A7) = (1 — d) + d.PR(Az) = 0.15 + 0.85 x 40 = 34.15
(A
(A

R

R (1 — d) + d.PR(A}) = 0.15 + 0.85 * 34.15 = 29.1775

j) =
PR(A) = (1 — d) + d.PR(A) = 0.15 + 0.85 « 29.1775 = 24.95087s PR(A;) — 1
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Co este dodat?

@ Aj stranka na ktoru ni¢ neukazuje ma nejaku hodnotu a vie
hlasovat
@ S pouzitim vazeného priemeru matic S a A sme vyrieSili
problém s nesuvislostou webu
@ Dangling nodes sa daju
e bud odignorovat (len bude kusok inak fungovat vlastny
vektor
e alebo odstranit dangling links, vypocitat vl. vektor a potom
zase pridat’ a upravit
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