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Abstrakt

JANOSOVA, Tatiana: Page Rank. [bakaldrska préca]. Univerzita Komenského v Brati-
slave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Katedra algebry, geometrie a didaktiky
matematiky. Skolitel prace: doc. RNDr. Andrej Ferko, CSc. Obhajoba: 2018, s.35

Bakalarska praca je zamerand na vysvetlenie a implementaciu algoritmu Page Rank.
Primarnym cielom je vysvetlenie matematického modelu algoritmu a nasledné spraco-
vanie témy do E-learningu. Sekundarnym cielom je ozrejmit dovod vzniku a oboznamit
Citatela s inou alternativou pre ohodnotenia stranok. Dalej rozoberdme postup prace
pri tvorbe vizualizacnej ¢asti pozostavajicej z webovej stranky a doplnujtcej aktivizac-
nej casti, ktori tvori funkcia Page Rank v Matlabe. Prva polovica prace méa vacsinou
teoreticky charakter a druhd polovica empiricky charakter. Sucastou prace je webova

stranka a .m subor.

KTacové slova: E-learning, Page Rank, orientovany graf, vizualizacia informacii



Abstract

JANOSOVA, Tatiana: Page Rank. [bachelor thesis]. Comenius University in Bratislava.
Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, Department of Alegbra, Geometry
and Math Education. Supervisor: doc. RNDr. Andrej Ferko, CSc. Thesis defence: 2018,
35 p.

The main aim of the bachelor thesis is to explain the implementation of the Page
Rank algorithm. The primary goal is to present and explain the math model algorithm
along with its subsequent inclusion to the topic of E-Learning. The secondary goal
is presented by the origin reason clarification and thereby introducing the reader to
another alternative of the webpage evaluation. Furthermore, the thesis deals with the
visualisation work’s progress containing the webpage itself and the additional activation
part, created by Page Rank function in Matlab. The first half of the thesis is based
on facts having a theoretical character while in the second half of the bachelor thesis
the emphasis is put on the empirical part. The webpage and the .m file are included,

being an inseparable part of the thesis and its topic.

Keywords: E-learning, Page Rank, oriented graph, information vizualization
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Uvod

V dnesej dobe, kedy technika a s nou suvisiaci rozvoj digitalizicie a modernizacie
napreduje neuveritelne rychlo, pokladame za dolezité, aby studenti, ¢i ini Tudia poznali
principy a vznik kazdodenne pouzivanych veci. Vyhladavanie pojmov v internetovom
prehliadaci je zdanlivo jednoduchy proces, no pri hlbSom skiimani sa ukazuje, ze to tak
nemusi byt. Algoritmus Page Rank krasne ukazuje, ako sa da linearna algebra alebo
numerickd matematika vyuzif v praxi.

Hlavnym cielom prace bolo vysvetlit, ¢o je to Page Rank, ako funguje a tiez ako
ho pouzit v praxi. Tato téma sa v uplynulych rokoch stala povinnou na mnohych
predmetoch na réznych vysokych skolach. Mozme spomenut FMFI UK, alebo FIIT
STU [16]. Pri absolvovani podobného predmetu s ndzvom Webovska grafika vysvitlo,
ze najst materialy v slovencine, kde by bola celd téma zhrnuta a obsahovala aj priklady,
moze byt problematické, nakolko jedinym zdrojom informécii bola prezentacia [17].
Tato praca ma primarne sluzit ako podporny material na predmet Webovska grafika,
ktory sa vyucuje na FMFI.

Nasu bakalarsku pracu ¢lenime do troch casti. Prehlad problematiky — prva cast nas
oboznamuje so vznikom a zaciatkami algoritmu Page Rank, teda ma zhrnuf, ¢o bolo
v tejto oblasti vyskimané v minulosti. Tiez poskytuje alternativu k Page Ranku a vy-
svetluje rozdiely medzi nimi. V dalsej ¢asti s ndzvom Specifikdcia projektu podrobne
rozoberame cely matematicky model, analyzujeme poziadavky a prostriedky pre E-
learning a pojednavame o plane celej konstrukcie projektu, ¢o zahina webovua stranku
aj program v Matlabe. Posledna c¢ast, ktorda ma nazov Implementdcia opisuje zavedenie
webovej stranky a to v kapitolach: Dizajn, Rozmiestnenie a Obsah. Stucastou projektu
je aj funkcia Page Rank naprogramovana v Matlabe, ktorej stavbu a funkénost rozo-

berdme v spominanej casti.



Kapitola 1
Prehlad problematiky

V tejto kapitole opiseme dévod vzniku metédy Page Rank (v dalsom oznacovany aj
skratkou PR), samotny vznik a tiez jeho vyvoj. Uvedieme i niektoré dalsie alternativy
Page Ranku. Tiez uvadzame, Ze v celej praci sa opierame o definicie a tvrdenia z [2,
kap.15].

1.1  World Wide Web

World Wide Web alebo len web vytvoril Tim Berners - Lee v zenevskom laboratériu
v roku 1989. Primarnou potrebou bolo vymysliet sposob, ako si vedci mozu navzajom
poskytovat informécie, a vytvorif tak vhodnejSie podmienky pre lepsiu spolupracu.
Tento vynélez bezprostredne suvisel s vyvojom jazyka HTML, v ktorom sa pisali we-
bové stranky a tiez HT'TP, ¢o bol subor pravidiel urc¢eny pre pocitace na komunikaciu
cez internet. Kazdy dokument, ktory bol umiestneny na web, mal pridelent URL ad-
resu, aby sa mohol zobrazovat v prehliadacoch.

World Wide Web je v konecnom ddésledku miesto, kde sa nachddza mnozstvo we-

bovych stranok, popretkavanych hypertextovymi odkazmi. Vznikla tak rozsiahla siet.

1.2 Motivacia

Vznik akéhokolvek ohodnocovania stranok bol nevyhnutnostou uz par rokov po vzniku
World Wide Webu (1989) [1]. Na webe sa nachddzalo obrovské mnozstvo neutriedenych
informécii a bolo ¢oraz tazsie vybrat si z nich tie potrebné a relevantné. Pre porovna-
nie, v roku 1998 World Wide Web obsahoval viac ako 150 miliénov webovych stranok,
v roku 2004 ich pocet vzrastol na 10 biliénov [2]. Vyskytla sa preto otdzka: Ako néjst
ten najvhodnejsi zdroj informacii? Bolo potrebné vyriesit problém, kde hladajuici zadéa
jeden alebo viac textovych refazcov a vyhladavac¢ najde stranky obsahujice zadanie

a urci poradie, v ktorom ich pontkne na vystupe. Neskor sa dokonca podarilo standar-
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dizovat v norme MPEG-7 ! aj neindexové vyhladdvanie, pri ktorom sa zaddva obrazok
alebo iny typ dat.

Dovtedy pouzivané modely na triedenie informécii na webe boli ¢asto nepresné,
¢i menej efektivne. Ako priklady uvedieme booleovsky model a pravdepodobnostny
model. Prvy zo spominanych klasifikdciu vykondava pomocou refazcov a logickych spo-
jok: a, alebo, zaporu a ich moznych kombinacii. V tomto modeli ale chyba sémantické
prepojenie medzi slovami, preto v koneénom doésledku dostaneme velmi zredukovany
vystup [3]. Pravdepodobnostny model je o niec¢o spolahlivejsi, stranky vyhodnocuje
pomocou tzv. koeficientu relevantnosti. Spominany sposob je vSak naroc¢nejsi na prog-

ramovanie, lebo je zlozitejsi a komplexnejsi.

1.2.1 Zaciatok fenoménu Google

Celému uspechu predchadzalo usilie vynalozené na dizertacnu pracu Larryho Pagea na
Stanfordskej Univerzite. Zaumienil si preskimat matematické vlastnosti World Wide
Webu a pozrief sa na problém ako na sief hypertextovych prepojeni, reprezentovani
grafom, v ktorom sa stranka znazornuje vrcholom a odkaz orientovanou hranou, pod
vedenim vediceho prace Terryho Winograda [5]. Pre tento ciel sa nadchol aj Sergey
Brin, taktiez student doktorandského stiidia na rovnakej univerzite, a pridal sa k vy-
skumu.

Uz pocas studii na univerzite Sergey Brin a Larry Page zalozili spolo¢nost Google.
Tajomstvo mena spoéivalo vo vyslovovani slova googol, ktoré znamend 10'%, teda n4-
zov vyjadruje rozsiahlost vyhladavacieho prostriedku. V ddésledku narastajicej prace
a popularite spolo¢nosti, museli obaja studenti zanechat stidium a naplno sa venovat
biznisu. Vyhladavac¢ sa stal velmi popularnym a vylepsenia na seba nenechali dlho ¢a-
kat. Tvorcovia sa rozhodli inovovat spdsob zoradovania stranok pri vyhladavani, ¢o sa
im podarilo a svoj navrh predostreli na siedmej svetovej konferencii World Wide Web
v roku 1998 v Australii.

1.3 Vznik Page Ranku

Riesenie problému s vyberom najvhodnejsich stranok sa zacalo ¢rtat az v roku 1998.
Pracoval na nom aj profesor Cornellovej Univerzity Jon Kleinberg a nezavisle od neho
aj tim zo Stanfordovej Univerzity Sergey Brin a Larry Page. Kleinbergov projekt HITS -
Hypertext Induced Topics Search bol zalozeny na takmer rovnakom principe ako Brinov
a Pageov projekt s nazvom Page Rank. Nova metoda ohodnocovania stranok na zéklade

ich prepojeni zozala obrovsky tispech a v porovnani so starymi sposobmi vyhladavania,

format, ktory opisuje obsah multimédii, a ulahéuje tak identifikdciu a kategorizdciu stranok
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Obr. 1.1: Munznerova a Hyunova mapa hypertextovych prepojeni na webe [2, str.27]

zalozenymi na obsahu danych stranok, mézeme povedaf, ze to bol priam prevratny

vynélez. Oba algoritmy, teda HITS a Page Rank porovname v dalsej kapitole.

1.4 Porovnanie Page Rank a HITS

Obe metédy, Page Rank aj HITS vznikli priblizne v rovnakom case, nezavisle od seba.
Mozme povedat, ze prinasaju rovnaké vysledky, no kazdé z nich ich dosiahne réznym

sposobom. V ¢om teda spociva rozdiel medzi nimi?

1.4.1 Page Rank

Page Rank je algoritmus, ktory priradi ¢iselni hodnotu kazdej stranke z mnoziny stréa-
nok popretkavanych hypertextovymi odkazmi, zverejnenych vo World Wide Webe. Ako
sme uz spominali, metdéda vyuziva vizualizaciu pomocou grafu, ktory graf je reprezen-
tovany maticou. Page Rank interpretuje link — odkaz ako hlas. To znamend, ze ak
existuje odkaz zo stranky A na stranku B, tak stranka A déava hlas stranke B. Pri-
rodzene, ak ma stranka najvacsi pocet hlasov, moézme ju povazovat za najdodlezitejsiu.
Cim vys3i je pocet hlasov danej stranky, tym vyssie méa umiestnenie vo vyhladavadi.

Situaciu trochu komplikuje fakt, ze nie kazdy hlas ma rovnakt vahu. Uvedieme
priklad: stranka A odkazuje na 6 inych stranok, tak jej hlas ma vahu %. Toto sa zopa-
kuje pri kazdej stranke. Spoc¢itanim hlasov za jednotlivé stranky ziskame ohodnotenia.
Samozrejme, cely proces je o nieco zlozitejsi a matematicky ho vysvetlime v kapitole
2.1.1
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Obr. 1.2: Centrum (hub) a autorita (authority)

1.4.2 HITS

Néapad Jona Kleinberga, vyuzit siet hypertextovych odkazov na ziskanie vysledkov
's najvacsou popularitou", dostal priznacny nazov Hypertext Induced Topic Search.
Prvykrat bol objaseny verejnosti na deviatom vyro¢nom sympéziu ACM-SIAM v San
Franciscu v januari 1998.

HITS rozoznava dva typy odkazov: tzv. hubs a authorities, v preklade centra a au-
tority. ,,Stranku povazujeme za centrum (hub), ak podobne ako letisko, obsahuje mnoz-
stvo liniek veducich von. Rovnako opiSeme pojem autorita (authority), stranku nazy-
vame autorita, ak ma mnozstvo liniek smerujicich dovnutra® [2, str. 29]. Teda centrom
oznacujeme link, ktory odkazuje na dalsie iné linky, podla obrazka 1.2, sipky smeruji
von z centra. Naopak, link je autorita, ak odkazy smeruji k nemu samotnému, ¢ize iné
stranky nan odkazuju. Obrazok (odkaz na obrézok) ukazuje, ze sipky ida dovnitra.
Pricom plati, ze stranka moze byt centrom a autoritou stucasne.

Vysledkom algoritmu st dve ohodnotenia: skore centra (hub score), v dalSom zna-
¢ime H.S. a skdre autority (authority score), ozn. A.S. Stranka ma vysoké H.S., ak je
spojend s dobrymi autoritami a autorita ma vysoké A.S., ak na nu odkazuju stranky,
ktoré s dobrymi centrami.

HITS je zavisly od dopytu, teda vysledok ovplyvni uz zadavany hladany vyraz.

Algoritmus

Matematicky zapisané, kazda stranka i ma H.S. z; a A.S. y;. Dalej ozna¢ime A ako
mnozinu vsetkych orientovanych hran grafu (odkaz na graf prepojenych stranok) a a;;
bude zndzornovat orientovanti hranu z vrchola ¢ k vrcholu j. Teda kazd4 stranka méa
svoje pociatocné H.S. xgo) a A.S. y§0). Algoritmus zapisany pomocou rovnic je nasle-
dovny:

P = 3 P

jiei; €EA

k k—
u = 3 2,

jiei; €A
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pre k=1,2,3, ..

Pre maticovy zapis urc¢ime L ako

0, inak.

Matica L pre obrazok 2.1 vyzera napr. nasledovne:

I { 1, ak existuje orientovana hrana z vrcholu ¢ do vrcholu j,

e )
[ e R
oo Tl e S SN
—_ = o

01 0
Ak zapiseme povodné rovnice v maticovom zapise, mame
®) = Ly®)
y®) = [Tp*=1)

)

pricom z*) a y*) s (n + 1) rozmerné vektory, ktoré aproximuji aktualny stav H.S.

a A.S. v k-tej iteracii.

HITS algoritmus mézme zapisat pomocou niekolkych krokov:

1. Zvolime si podiatoény vektor 29 = e, kde e je stlpcovy jednotkovy vektor zo sa-

mych jednotiek. AvSsak mo6zme pouzit aj iny lubovolny kladny vektor.

2.
o) = [y®),
y®) = [Tl
k=k+1,

kde z®) a y® vzdy znormalizujeme. Tento krok opakujeme, az kym x(®) a y*
skonverguju.
Je dolezité, ze rovnice
2 ®) = Ly®),

Y ®) = [T 1)

mozme jednoduchymi tpravami previest na tvar
2 — LLTI(k—l)7
y®) = LT Ly*=b),

Posledné dve rovnice ndm urc¢uji mocninovi metodu s iteraciou, ktora je velmi
podobné mocninovej metéde Page Ranku. Matica LLT sa nazyva matica centra a LT L

je matica autority. Vektory = a y st prave vlastné vektory spominanych matic.
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1.4.3 Page Rank vs. HITS

Myslienka oboch algoritmov je v podstate rovnaka, pretoze Kleinberg ako aj Page
a Brin sa pozeraju na web ako na siet hypertextovych odkazov a rozhodli sa pre repre-
zentaciu pomocou grafov.

Ako sme uz ukazali, Page Rank a HITS maju isté odlisnosti, ¢i uz ide o myslienku,
realizaciu alebo vystup informacii. Uvedieme niekolko zakladnych rozdielov tychto me-
tod:

e pocet vysledkov — vysledkom Page Rank je jeden vektor, zatial ¢o HITS vypise

dva vysledky, ako sme spomenuli v predchadzajicej kapitole.

e zavislost od vstupu — Page Rank nezavisi od vyhladavaného vyrazu. Toto ma za
nasledok kratsi ¢as vyhladavania, pretoze pracuje offline [7]. Avsak neda sa tiplne

presne rozhodnit, ¢i je tato vlastnost vyhodou alebo nevyhodou.
e HITS je na rozdiel od Page Rank iteracna metéda.

e pouzitie — Page Rank pouziva Google a HITS je algoritmus pre vyhladavas Clever

spoloc¢nosti IBM.

Kazda z metdd ma svoje vyhody aj nevyhody, ale jednoznacne pouzivanejsi je Page
Rank.

1.5 E-learning

E-learning byva definovany ako forma vzdelavania, ktora vyuziva informacéné a komuni-
kacné technolégie, prebiehajica prostrednictvom pocitacovych sieti [9]. , E-learning za-
hina také vyucbové procesy ako: web vzdelavanie, pocitacom podporované vzdelavanie,
virtualne triedy a spolupracu s vyuzitim digitalnych informacénych a komunikacnych
technologii (IKT).Vyucba zvycajne prebicha pomocou internetu, intranetu/extranetu
(LAN, WAN), audio alebo videopasok, audio alebo video konferencii, satelitného vy-
sielania alebo CD ROM . Uvedeny citat pochadza z diela M. Misita s ndzvom IKT vo
vzdelavani. Tento model ucenia zahfna rézne masmedialne prvky, napr. video, animé-
cia, test, zdielanie pracovnej plochy ¢i elektronické modely.

E-learning je druh samostidia, pretoze ciel edukacie si stanovi sam student, ktory
tito moznost vyuziva. Teda tvorcovia e-vzdelavania veria v samostatnost a zodpoved-
nost pouzivatela, i ked spominany model vyucby je pristupny uz aj mladsim pouziva-
telom (ZS, pripadne predskolska priprava), samozrejme s prispésobenym a upravenym
obsahom a podmienkami pouzivania.

Pouzivatelia tohto typu vzdelavania si sami vedia zvolit tempo prace a obtiaznost.

Presne si specifikuju ciele a vyberd materidl, ale aj sposob ucenia, ktory im najviac



KAPITOLA 1. PREHLAD PROBLEMATIKY 8

vyhovuje. Nesporne najvacsou vyhodou je online dostupnost, ¢i prispdsobenie caso-
vému harmonogramu edukanta, teda nema presne stanoveny rozvrh, ¢o, kedy a kde sa
vyucuje.

Typy e-learningu:

e e-book,

e blog,

e diskusné férum,

e e-portfolio,

e hra,

e aplikicia a iné.

Samozrejme v nasom zozname nie si uvedené vsetky druhy, pretoze je na uvazeni
tvorcu, aky sposob uprednostnuje. Proces vzniku e-learningu je predovsetkym kreativ-

nym procesoln.



Kapitola 2

Specifikicia projektu

2.1  Princip Page Rank

V dobe, ked objem dat na internete rastol i stale narasta kazdou sekundou, bolo po-
trebné vytvorit vyhladavaci algoritmus, ktory by bol efektny, presny a rychly. Ako sme
spomenuli v predchadzajicej kapitole, tuto tlohu sa podarilo splnif, a to modelova-
nim nahodnej prechadzky po orientovanom grafe. Algoritmus dostal nazov Page Rank

a v tejto casti podrobne opiseme princip a jeho fungovanie.

2.1.1 Matematicky model PR

Predpokladajme, zZe stranka ma urcité citacie, teda existuju odkazy smerujice na tuto
stranku. Prave pocet tychto citécii nam urcuje doveryhodnost alebo relevantnost danej

stranky. Preto Page Rank stranky A definujeme nasledovne:

Definicia 2.1.1. [8] Predpokladajme, Ze na stranku A odkazuju citacie 11, ..., T,,. Pa-
rameter d je damping faktor, ktory nadobtida hodnoty medzi 0 a 1. Zvycéajne berieme
d = 0,85. C(A) je pocet odkazov zo stranky A na iné stranky. Potom vypocitame
hodnotu PR(A) ako

PR(A) = (1 — d) + d(PR(T1)/C(T1) + ... + (PR(T,) /C(T3,)).

Page a Brin sa rozhodli, Ze hypertextové odkazy budu reprezentovat pomocou hran
orientovanych grafov. Vrcholy predstavuju stranky a hrany predstavuju prepojenia me-
dzi nimi. Cielom vlastne je, aby mal kazdy vrchol svoje ohodnotenie.

Kazdému takémuto grafu vieme priradit maticu M

1, ak existuje orientovana hrana z vrcholu ¢ do vrcholu j,

2.1
0, inak. 1)
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Obr. 2.1: Graf zobrazujtci prepojenia medzi 4 strankami.
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Maticu M sme zostavili na zédklade obr. 2.1.

Prvé ohodnotenia stranok sa daju ziskat uz v tomto kroku, staci iba spocitat cisla
v jednotlivych stipcoch. AvSak tieto vysledky nie st zatial korektné. Treba udelit
y,vahu* kazdému hlasu a to tak, ze kazdy hlas vydelime poc¢tom odkazov n; smeru-

jucich z danej stranky na iné stranky. Teda

1/n;, ak existuje orientovand hrana z vrcholu i do vrcholu j,

M(i.j) = { 0 inak

Nova matica M pre tento priklad teda bude v tvare

0110

1 1 1
wol3 93 3
1

0 5 03
0100

Najpresnejsi vysledok ziskame iterovanim, pri¢om pre hodnotu PR(A) v k-tom kroku
plati
PRe1(A) = (1 = d) + d(PRy(T1)/C(Th) + ... + (PRy(T%) /C(T))-

Inicialne ohodnotenie pre kazdu stranku A; zvolime PRy = %, kde m predstavuje

pocet stranok v Google prehliadaci na webe. Z toho vyplyva, ze kazda stranka zacina
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s rovnakym skére, ¢im zaruéime objektivitu. Nazvime tento vektor (07 = LeT kde

el je riadkovy vektor jednotiek. Potom v k-tej itercii dostaneme

A kHDT (KT p

Pri tomto algoritme ale nastava viacero problémov. Jednym z nich st tzv. dangling
nodes, stranky, ktoré nikam neodkazuji. V tom pripade vznikaji v matici M nulové
riadky. Dalsim problémom je konvergencia. Ako rychlo a & vobec tento vypocet skon-
verguje a ¢i metdda vrati vysledok. Nedostatkom algoritmu si aj zacyklené odkazy,
alebo prepadliskda hodnoteni (rank sinks), ktoré si v kazdej iterdcii kumuluji vyssie
a vysSie skére. RieSenie pontikaju Markovove retazce !.

Larry Page a Sergey Brin sa rozhodli vyriesit problémy PR pomocou ndhodného
surfovania. Je to proces, pri ktorom pouzivatel ndhodne prechddza poprepédjané stranky;,
bez zjavného cielu. Ukazalo sa, ze ak surfujtci stravil na nejakej stranke viac Casu,
po urcitej dobe sa znovu preklikal naspéaf na tuto stranku, preto jej bola pripisana
vacsia dolezitost. Systém nefungoval prave kvoli spominanym nikam neodkazujicim
strankam. V praxi to znamenalo, ze potrebovali odstranif nulové riadky z matice M.
Toto sa podarilo pomocou stochastickych tprav, kedy nulové riadky nahradili vektormi

%eT a z matice M vznikla matica S

1
S = M+a(EeT),

kde a; je 1, ak stranka A; neodkazuje nikam a 0 inak.

Avsak stochastickd tuprava stale nezarucuje konvergenciu iteracii. Az tuprava na
koneé¢ni maticu G, nazyvanui aj Google matica, ktora vznikla konvexnou kombinaciou
matice S a F ju zaruc¢i. Parameter d je z intervalu 0 az 1 vratane, vyjadruje zavislost

medzi casom stravenym na konkrétnej stranke a vSetkymi ostatnymi.

G=dS+(1- d)ieeT. (2.2)

m

Pre konkrétnu maticu M (zobrazena vyssie), vypocitame maticu G ako

03 5 0 1111

o Lt 1 11111
G:0.85313§+(1—0.85)Z

030 2 1111

0100 1111

Lyysvetlené v kapitole 15. v [2]
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Obr. 2.2: Graf zobrazujuci prepojenia stranok v matici G (¢iarkované hrany znazornuji

obojsmerné prepojenia, ¢isla predstavuji ohodnotenia hran).

0.0375 0.4625 0.4625 0.0375
0.320833 0.0375 0.320833 0.320833
0.0375 0.4625 0.0375 0.4625
0.0375 0.8875 0.0375 0.0375

Matica G je stochastickd, ireducibilnd a primitivna, teda G¥ > 0 pre nejaké k € Z*.
Z primitivnosti G vyplyva, Ze existuje jediny nezaporny vlastny vektor 77 . Vektor hod-
noteni — Page Rank stranok, ziskame konvergenciou iteracii tohto vlastného vektora.
Teda sta¢i aplikovat mocninovii metédu na maticu G a konvergencia vektora 7' je

zabezpecena
pHDT — BTG (2.3)

2.2 Projekt E-learning

E-learning na tému Page Rank sme vytvorili prostrednictvom webovej stranky, ktora
bude sluzit ako podporny studijny material na predmet Webovska grafika, ale i vsetkym

ostatnym studentom, ktori budi mat zaujem rozsirit si vedomosti v danej problematike.

2.2.1 Poziadavky

Este skor, ako sme zacali rozmyslat nad prevedenim a stavbou e-learningu, bolo nevy-
hnutné ujasnit si poziadavky pre projekt a nasledne ich spracovat. Zakladnou poziadav-

kou pre vytvorenie e-learningu bude, aby bolo uc¢ivo lahko dostupné a aby si studujuici
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nasiel celt problematiku na jednom mieste, idealne v slovenskom jazyku. Dostupnost by
mala byt zapezpecena implementaciou prostrednictvom webovej stranky, teda postaci
maf internetové pripojenie a samozrejme chut ucit sa.

Stranka bude obsahovaft definiciu Page Ranku, ktord bude zapisana nielen pomo-
cou matematickych symbolov, ale aj podrobnejsie vysvetlenda, nakolko volitelny pred-
met Webovskd grafika navstevuju studenti viacerych programov s réznymi droviiami
znalosti napr. linedrnej algebry. Stucastou webovej stranky budu aj konkrétne priklady
s rieSenim a nakreslenym grafom, pre lahsie pochopenie problematiky, pripadne pre
ujasnenie si vsetkych pojmov. RieSenia budu typovo dvojaké: velmi obsirne rozpisané,
presne podla postupu opisaného v 2.1.1 a strucnejsie, len na skontrolovanie zakladnych
medzikrokov a vysledku.

Dalej tu bude uverejneny cely algoritmus Page Rank naprogramovany v Matlabe.
Tento program bude pristupny len na stiahnutie, pretoze Matlab nie je free software -
verejne dostupny. Po stiahnuti m-stiboru? si bude méct pouzivatel vypoéitat Page Rank
so zadanou maticou M, ktorej prvky si sdm zvoli. Pritom si moze pozriet cely vypoctovy
proces a sposob zapisania v Matlabe.

Vzhlad webovej stranky bude prisposobeny na tcely edukéacie. Teda cielom je ¢o
najjednoduchsia vizualizacia bez réznych rusivych elementov, napriklad privela farieb
¢i kontrastov, pohyblivych prvkov, alebo zbytoc¢ne zlozitého ovlddania. Uvedené sku-
tocnosti by mohli narisat proces ucenia sa a rozptylovat studujtceho.

Vyslednd webstranka by mala spliiat poziadavky, konkretizované v predchadzaji-
cich riadkoch, ktoré boli stanovené na zaklade potrieb tychto pouzivatelov: Studenti,

vyucujuci, verejnost, zaujimajica sa o tito tému, ndhodni surfujici.

2.2.2 Prostriedky
Matlab

Hlavnym prostriedkom E-learningu bude funkény program s algoritmom Page Rank
tak, ako ho navrhli Page a Brinn. Mal by fungovat v redlnom case a spracovat aké-
kolvek vstupné data. Mali sme na vyber viac moznosti, v akom jazyku a prostredi
spracovat algoritmus, napr. aplikdcie podporujtice C++, C#. Ale Matlab [10] sa zdal
najvhodnejsi.

Softvér bol vyvinuty prave pre vedecki, teda aj matematick komunitu a preto
nebolo potrebné implementovat dalsie kniznice. Matlab zvlada numerické vypocty po-
dobného charakteru ako Page Rank pomerne rychlo a samotny kod je prehladny, lahko
citatelny a prikazy su intuitivne, zrozumitelné aj cloveku, ktory nema sktsenosti s pri-

kazmi v tomto jazyku. Tvorbu programu a s tym suvisiace zistenia opiseme v kapitole 3.

20znacenie pre stibor (m-file), ktory obsahuje prikazy z Matlabu.
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HTML 5

HTML [11] je jazyk bezne pouzivany na tvorbu webovych stranok, ktoré maji byt
zobrazené vo webovom prehliadac¢i. Nova verzia HTML 5 je len inovaciou klasického
HTML s pridanim niektorych multimedialnych prvkov a podporou pre offline aplikacie.
HTML umoznuje vytvorent text, multimedidlny obsah, hypertextové odkazy a dalsie
prvky. Po zobrazeni na webe vidime len samotné vlozené prvky, bez grafickych tprav

a Struktur.

CSS

Rozsirenie jazyka HTML, nazyvané aj kaskadové styly, dodavaju vizualnu formu HTML
stiboru. CSS [12] formatuje vlozeny text, ¢i iné stcasti dokumentu. Nachadza sa v od-
delenom sibore, preto je vysledny kod stranky prehladnejsi. Nevyhodou pouzivania
kaskadovych stylov je, zZe takto naprogramovana stranka sa nemusi zobrazif rovnako
v roznych webovych prehliadacoch. Pomocou vyuzitia CSS spolu s HTML 5 naprogra-

mujeme webstranku.

Inkscape

Inkscape [13] je vektorovy graficky editor, ¢o znamend, Ze produkuje vysledné siibory
vo forméate .svg. Vo vektorovom obrazku v porovnani s rastrovym obrazkom sa po-
tom pri dalsich tupravach ako st napriklad skélovanie alebo rotacia, zachovavaju pomery
stran a uhly. Toto je velmi Sikovné najma pre vkladanie obrazkov na webovi stranku
a pre dalsie spracovanie obrazkov. Program Inkscape bude uzitoény pri vytvarani ukaz-

kovych prikladov grafov, ktoré budi reprezentovat nejaku siet.

MathML

Programovaci jazyk, pomocou ktorého sa da integrovat matematické znacenie na we-
bové stranky. MathML (Mathematical Markup Language) [14] bol vytvoreny ako apli-
kacia XML a je sucastou HTML 5. Spominany jazyk sme vybrali kvoli jeho pouzitelnosti
pri pisani rovnic, matic a pododne. Druhou alternativou pre implementaciu matematic-
kych vyrazov na stranku bolo vsadenie pomocou rastrovych obrazkov. Avsak v tomto
pripade by mohol nastat problém s nac¢itanim obrazkov a tomuto sme sa rozhodli pre-
dist.

2.2.3 Konstrukcia webstranky

V kapitole 2.2.2 sme vymenovali a zdovodnili pouzitie konkrétnych prostriedkov, pomo-
cou ktorych budeme vytvarat webovi stranku. V nasledujtcich riadkoch $pecifikujeme

vonkajsiu aj vnutorna formu E-learingového portalu, teda obsah a vzhlad.
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Co sa tyka vizudlnej stranky E-learningu, délezité je, aby nebol studujici rozp-
tylovany. Preto uprednostnime jednoduchost a prehladnost. Farby na stranke nebudu
kriklavé a pouzijeme maximalne tri farby pisma. Pozadie bude neutrdlne, jemné a cel-
kovy dojem by mal byt prijemny. Taktiez typ pisma pouzijeme len jeden a bude tplne
obycajny, aby sa lahko ¢ital.

Na webstranke sa bude nachadzat navigacia v podobe menu a samotny text prob-
lematiky. Menu bude pozostavat z hlavnej stranky a troch dalsich podstranok: struc¢né
zhrnutie témy, vysvetleny algoritmus a priklady. Text bude vybrany z tejto prace, tak-
tiez aj vzorce. Priklady budi doplnené o obrazky grafov vytvorenych v Inkscape vo
formate .svg a stucastou podstranky s prikladmi bude aj .m stibor na stiahnutie s mat-

labovskou funkciou. VSetky stucasti webstranky budi mat jednotny dizajn a strukttru.

2.2.4 Program PR

Volbu programu Matlab, v ktorom sme sa rozhodli implementovat algoritmus PR, sme
zddvodnili v podkapitole 2.2.2. Avsak rovnako délezité rozhodnutie bolo, ¢o bude tento
kod obsahovat, aké budu inicializacné idaje a ¢o bude na vystupe tejto funkcie.

Pre tcely e-learningu upravime matlabovsky kod zverejneny v [2, str. 43]. Tuto
volbu ovplyvnilo viacero faktorov. Zmieneny algoritmus obsahuje vsetky potrebné in-
formécie a proces je velmi podobny vypoctu, ktory sme opisali v kap.2.1.1. Algoritmus
budeme interpretovat pomocou funkcie s ndzvom Page Rank, pre lepsiu pracu s pri-
kazmi a celkovou prehladnostou. Vstupnym tdajom bude zadanad matica M, zaciatoény
vektor 7 a hodnota, ktora bude reprezentovat toleranciu konvergencie vektora m v moc-
ninovej metéde — odchylka 3. Vstupom by mohol byt aj graf, & priamo hypertextovy
odkaz na stranku, ale zvolili sme ¢asovo a na vypocet menej naro¢nu alternativu, ktora
na dané ucely uplne postacuje.

Dal$fm kritériom pri vybere najvhodnejsieho algoritmu bola jeho dlzka. Tri riadky
s prikazmi edukantovi nepomdzu, pretoze taky zjednoduseny kéd nebude obsahovat
vsetky podstatné informacie a nebude jasné, o ¢o v nom ide. Naopak, prilis dlhy kod
bude chaoticky. Na zaklade tychto argumentov sme vybrali vhodny kompromis.

Podstatna informéacia je aj samotné zlozenie programu. Funkcie, ktoré obsahuje
a jednotlivé metody, ktorymi sa algoritmy odlisuju — kazdy pouzivatel by si ich modi-

fikoval podla svojej potreby.

30znadenie zachovame rovnaké ako v podkapitole 2.1.1.



Kapitola 3
Implementacia

V tejto casti prace opiseme, ako sa ndm podarilo implementovat algoritmus Page Rank
do Matlabu a edukac¢né texty na webovu stranku, ktora bude sluzit ako E-learning.

Zhodnotime tiez to, ako sa nam podarilo splnit vSetky kladené poziadavky.

3.1 Webova stranka

Webova stranka ma sliazif ako edukacény material na tému Page Rank. Cielom je, aby tu
bola dand téma zrozumitelne vysvetlena na prikladoch, aj prostrednictvom ucebného
textu.

Hlavnymi néastrojmi pre tvorbu stranky boli programovacie jazyky HTML 5, CSS
a MathML. Samotny kod sme pisali v prostredi Komodo [15] pomocou jazyka HTML 5.
Takymto sposobom sme napisali najskor len textové odstavce a nasledne sme kodovali
matematické vyrazy prostrednictvom MathML.

Stranku sme naforméatovali pomocou gridov v CSS, ¢o su vlastne akési kontajnery
alebo bunky. Podstatou je, ze celi plochu rozdelime do buniek, aby sme mohli urcit
rozlozenie jednotlivych prvkov dokumentu (hlavicka, navigacia, nezévislé ¢lanky a iné).
Potom uz len ur¢ime polohu kazdej bunky a tiez stanovime, ktora cast dokumentu sa
v nej bude nachadzat. Rozlozenie webovej stranky sa da naformatovat aj pomocou
tabuliek, ¢i frameworkov. V porovnani s tymito metédami tvorby layoutu !, pouZitie

gridov mé lahko ¢itatelny kod a cely proces je omnoho intuitivnejsi.

3.1.1 Dizajn

Vizualna rovina webstranky bola vytvorena na zédklade poziadaviek, ktoré sme si stano-
vili. Cely dizajn bol konstruovany s cielom, aby stranka bola prehladna a jednoducha.

Font pisma sme zvolili Arial, pretoze je lahko citatelny. Patri medzi bezpatkové

Hayout = rozloZenie stranky

16
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druhy pisma, a teda je graficky jednoduchsi. V texte kombinujeme normélny rez pisma
s tuénym a kurzivou, preto nebolo potrebné pouzit dalsi typ pisma.

Podobny princip ako pri pisme sme dodrziavali aj pri vybere farieb. Celkovy vzhlad
je uplne klasicky — ¢ierne pismo na bielom pozadi. Tito monoténnu kombinaciu sme
ozivili farebnymi nadpismi a farebnym menu. Nadpisy sa vyskytuju v dvoch farbach
a velkostiach, podla dolezitosti. Nazvy podstranok su vacsim pismom s tmavoolivovou
farbou a nazvy mensich tsekov si tmavoruzovou farbou. Tmavoolivova farba je pou-
zitd aj na nazvy v menu, aby sme zdoraznili sivis medzi tymito ndazvami v navigacii

a nazvami podstranok.

3.1.2 Rozlozenie

Pomocou gridov sme rozdelili dokument na 5%10 buniek, zostavenych z hlavicky (header),
navigacie (nav), nezavislych ¢lankov (article) a paty (footer). Smer textu je zhora nadol,
nazjva sa stipcovy (column), so zarovnanim na stred.

Horna cast pozostava z hlavicky, ktora obsahuje velky nadpis zobrazujici nazov
a ciel projektu. Neobsahuje ni¢ navyse, zamer je tiplne jednoznac¢ny: informovat surfu-
jucich, kam préave prisli. T1, ktori stranku vyhladali cielene, na nej zostanu, a ti, ktori
sem trafili ndhodou, hned vedia, ¢o maju cakaf.

Pod hlavickou sa zacina cast, kde sa nachadzaju ¢lanky a na Iavej strane navigacia.
Navigéciu tvori stvorriadkové menu. Od textu je oddelené vertikalnou medzerou (okra-
jom) a zvyraznené tmavoolivovou farbou. KedZe ide o odkazy, presmerujice pouzivatela
inam, nazvy podstranok si podciarknuté. Menu je tu zafixované, ¢o znamena, ze ak sa
pouzivatel posuva smerom dole po stranke, menu sa nehybe a zostava staticky umiest-
nené v strede lavého kraja. Toto riesenie je velmi vyhodné, pretoze sa netreba dostat
naspaf na zaciatok stranky smerom hore, ale studujici sa vie okamzite presmerovat
na ind polozku v zozname navigacie.

Clanky tvoria spolu 14 buniek. Je v nich ulozeny hlavny obsah, napriklad opisany

algoritmus, vysvetlenie problému, ¢i priklady. Vyznamovo odlisné c¢asti st od seba

.....

CSS subor

Dizajn stranky je zapisany v sibore stylel.css. Najprv sme si urcili rozlozenie stranky
pomocou gridov. Toto rozmiestenie sa nazyva template. Tym sme nasledne urcili dalsie
Specifické vlastnosti: velkost, farba, umiestnenie v template... Dalsie Specifikdcie uréu-
jeme cez flexboxy (kontajnery v 1D), patria sem smer, tok, zalamovanie a zarovnanie
textu. Subor je rovnaky pre vSetky podstranky, aby boli jednotné a napisané stylovo

rovnako.
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body

{
display: grid;

grid-template-columns: 10% 18% 10% 10% 10% 18% 1% 1% 18%

]

grid-template-pows: 220px auto auto auto auto;

font-family: arial;
font-size: 1.3em;
line-height: 1.5em;

margin: @

Obr. 3.1: Fragment kédu, ktory urcuje velkost a rozlozenie buniek, dalej typ pisma a

nastavenie okrajov.
Co je Page Rank?

Vznik

Home

Celému Uspechu predchadzalo Usilie vynaloZené na dizertaénu pracu
Larryho Pagea na Stanfordskej Univerzite. Zaumienil si preskamat’
matematické viastnosti World Wide Webu a pozriet sa na problém ako
Algoritmus na siet hypertextovych prepojeni, reprezentovanu grafom, v ktorom sa
stranka znazorfiuje vrcholom a odkaz orientovanou hranou, pod
vedenim veduceho prace Terryho Winograda. Pre tento ciel sa nadchol
aj Sergey Brinn, taktieZ $tudent doktorandského $tudia na rovnakej
univerzite, a pridal sa k vyskumu.

Co je Page Rank?

Priklady

Struéne o algoritme Page Rank:

Obr. 3.2: Dizajn stranky zobrazujtici menu a clanok

3.1.3 Obsah

Webova stranka pozostava zo styroch ucelenych podstranok. Obsah danych podstranok

si opiseme v tejto podkapitole.

Home

Ako napoveda samotny néazov, tato podstranka je tivodnou, mala by teda surfujiceho
pripravit na to, ¢o tu ndjde. Okrem pevného zlozenia pozostavajiceho z menu a hla-
vicky, sa tu nachadza kratsi ¢lanok s nadzvom motivacia. Bol vybrany z tejto préace
z kapitoly s rovnomennym nazvom a cielom tohoto textu je naozaj podnietit Suduju-
ceho do dalsieho prehladavania stranky. Opisuje, ¢o bolo podnetom pre vznik algoritmu

Page Rank a aka bola situacia predtym, nez ho Larry Page a Sergey Brin vymysleli.
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Co je Page Rank?

Sekcia s nazvom Co je Page Rank? zachytava povod algoritmu a to, ako vznikol. Aj
preto je hned pod tmavoolivovym nazvom podstranky ruzovy nadpis Vznik. Potom for-
mou zoznamu Studujicemu struc¢ne vysvetlime, ¢o to Page Rank je. Vysledné zhrnutie

algoritmu sa nachadza v dolnej casti dokumentu a je oddelené nadpisom Zaver.

Algoritmus

Jednou z poziadaviek bolo, aby E-learning dostato¢ne podrobne vysvetloval dant prob-
lematiku. Pre tento ucel sluzi podstranka s nazvom Algoritmus. St tu vybrané pasaze
z prace, avsak bolo potrebné vyklad skratit. Webové stranky by vo vSeobecnosti nemali
obsahovat prilis vela textu, aby to navSetvnikov stranky neodradilo. Tymto pravidlom
sme sa riadili a ozrejmenie algoritmu sme skratili, ale nie prilis, aby sa nestratilo jadro
problému.

Na pisanie niektorych syntakticky narocnejsich vzorcov sme pouzili matematicky
programovaci jazyk MathML. Aby text nebol jednotvarny, rozdelili sme ho nasledujicimi
nadpismi: Problém?, Riesenie. Z toho vyplyva, ze pocas vysvetlovania sme narazili

na nejaky problém, ale zaroven bolo poskytnuté aj riesenie.

Priklady

Pre prakticka ukazku Page Ranku sme naprogramovali podstranku Priklady. Rozhodli
sme sa, ze tu budu tri vyrieSené priklady, ktorych zadanie bude graf a dalej budeme
postupovat podla ndvodu na podstranke Algoritmus. Grafy boli vytvorené v programe
Inkscape a su vo vektorovom forméte. Na konci dokumentu je prilozeny subor na stia-
hnutie s funkciou Page Rank naprogramovanou v Matlabe.

Prvy typ prikladu zobrazuje prepojenia medzi tromi strankami. Tento priklad bude
podrobne vyrieseny a mozeme ho nazvat ako modelovy priklad.

Dalsia tloha uZ obsahuje Styri stranky a hypertextové prepojenia medzi nimi.
V tomto pripade z postupu vynechdme niektoré kroky, nakolko by bol totozny s tym
predchadzajicim. Pod priklad uverejnime vysledok na kontrolu a ak bude mat studujuci
problém s rieSenim, moéze si pozriet jednotlivé medzivysledky v prilozenom .m stibore.

Posledny priklad sa bude najviac podobat realnej situacii. Graf je zlozeny z troch
prepojenych stranok, ale jedna z nich neodkazuje nikam, je to tzv. dangling node.
Riesenie bude preto komplikovanejsie. Aj z tohoto dovodu sme sem spisali kompletny

postup s vysledkom.
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3.2 Funkcia PR

Ako zékladnt konstrukeiu programu sme zvolili kéd uverejneny v [2, str. 43]. Naproti
originalu, sme ale museli uskutoc¢nit par zmien, aby program plne vyhovoval nasim
poziadavkam, ktoré sme si stanovili pre tento tcel.

Algoritmus Page Rank sme naprogramovali prostrednictvom funkcie s vystiznym
nazvom — PageRank. Toto rieSenie sa nam zdalo elegantnejsie a prehladnejsie, v po-

rovnani so struktirou kédu naprogramovaného bez funkcie a teda aj nejakej formy.

3.2.1 Inicializacné udaje

Vstup sme zvolili iny, ako pri povodnom programe z nastudovanej literattary — v dalsom
oznacovany ako povodny. Dévody tychto zmien sme uz spomenuli v podkapitole 2.2.4
s nazvom Program PR. V tejto Casti prace chceme vykonané zmeny blizsie Specifikovat.

V povodnom programe je nami vybrana funkcia akymsi pokracovanim inej, zlozi-
tejsej, ktora transformuje hypertextové odkazy na graf a neskér na maticu. Vstupnym
udajom je teda link. V nasom e-learningu sme sa rozhodli zobrat iba druhu cast prog-
ramu, teda t1, ktord neobsahuje toto spracovanie prepojeni medzi konkrétnymi stran-
kami. Ako vstup sme si vybrali maticu M, reprezentujicu orientovany graf odkazov
medzi strankami, dalej pociatoény vektor 7 a hodnotu s ndzvom odchylka, ktord zn-

zornuje toleranciu konvergencie.

S vyberom vstupnych parametrov stuvisia nasledujice podmienky:

e Matica M musi byf stvorcova a z toho, ako sme ju definovali, vyplyva, Ze jej

prvkami st len 1 alebo 0.

e Rozmery zaciatoéného vektora m° musia sthlasit s rozmermi matice M. Teda ak

mé M rozmery n x n, tak 70 je riadkovy vektor obsahujiici n prvkov.
e Tolerancia konvergencie je skalar, ¢ize musi byt zadana len ¢islom.

Konkrétne inicializacné idaje by mali poskytovat dost velktt mieru variability pri-

kladov pre pouzivatelov a zaroven algoritmus neobsahuje prilis vela vstupnych dat.

3.2.2 Telo funkcie

Funkciu sme rozélenili do styroch casti, podla typu vypoctov ¢i procesov, ktoré v.danom
useku prebiehaja.
Prvym krokom pri vypocte Page Ranku v nasom algoritme bolo nastavenie hodndt,

ktoré budeme dalej potrebovat, ¢i inicializdcia pomocnych prvkov. Jednym z nich je d,
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tzv. dumping faktor. Priradili sme mu nemennd hodnotu 0.85. V literatire sa v su-
vislosti s tymto parametrom spaja viacero c¢isel, avsak my sme zvolili hodnotu prave
z diela [8], ktoré napisali Page a Brin. Spominany dumping faktor sme takto vy¢islili
aj v definicii 2.1.1. Dalej sme vektor e naplnili jednotkami a urcili rozmery vektora:
(n x 1),ide o stipcovy vektor s n prvkami. Pociatoént hodnotu pomocnej premennej k
pre while cyklus sme nastavili na 1.

Overenie podmienok pre vstupné parametre bolo dalsou castou funkcie. Pri zadani
nespravnych inicializa¢nych tdajov vypise program chybovi hlasku a upozorni pouzi-
vatela na nespravne zadany vstup. Overovali sme velkost matice M, ktora musi byt
stvorcova a musi obsahovat len 0 alebo 1. Tiez bolo nevyhnutné zistit velkost vektora
70 v stivislosti s Tozmermi inicia¢nej matice.

Tretou castou je séria vypoctov, ktorymi sa snazime dostat k vyslednej matici G.
Predelenim kazdého prvku stuctom prvkov v riadku, v ktorom sa nachadza, udelime
vahu kazdému hlasu. Toto delenie prebieha po prvkov, na rozdiel od delenia matic v al-
gebraickom zmysle, aby bol pozadovany vysledok korektny. Vznikne takto matica M1.

Na zistovanie, ¢i je stranka A; dangling node, teda nikam neodkazujtca stranka,
sme pouzili riadky z povodného algoritmu. Pointou je najst nulové riadky v transpo-
novanej matici M1, ktoré si vlastne nulovymi stlpcami v danej matici. Nésledne sme
do vektora a prikazom sparse — transformuje maticu na riedku tak, Ze si zapamata
len pozicie a hodnoty nenulovych prvkov — priradili idaje z matice vyskladanej nami
urc¢enymi prvkami. Dolezité pri tomto kroku bolo, aby nam v poc¢itani s maticami sedeli
vsetky rozmery, inak by program nefungoval.

Poslednou ¢astou funkcie PageRank je mocninova metoda, pri ktorej iterovanim zis-
kame vysledny vektor ohodnoteni 7. Najprv si nac¢itame do vektora 7 zaciatocné hod-
noty vektora 7. Samotny vypocet prebieha v prostredi while cyklu za podmienky, Ze
tolerancia konvergencie neprekracuje nami stanovenii hodnotu k. Ak podmienka plati,
aplikuje sa mocninova metéda na vektor m. Sucastou metddy je aj normovanie tohoto

vektora, aby sme zarucili jeho ohranicenie a zaroven aj zbehnutie algoritmu do konca.

Prepis funkcie PageRank v Matlabe. Zmeny oproti povodnému kdédu sme vyzna-
¢ili tuénym pismom. Za zmenu nepovazujeme preoznacenie, ¢i preklad nazvov vekto-

rov/konstént v algoritme.

function [ pi | = PageRank( M, pi0, odchylka )
pocriad = 0;

pocstl = 0;

d = 0.85;

[ pocriad, pocstl | = size (M);
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while pocriad > pocstl || pocriad < pocstl
disp ( ’zadana nespravna matica’ )

end

B = (M==0)|(M==1)
for i = 1 : pocriad

for j = 1 : pocriad

if Bi, j) > 1| B(i,j) <1

disp ( ’zadana nespravna matica’ )
end

end

end

pisize = size(pi0, 2);
if pisize = pocriad
disp( ’zadany nespravny zaciatocny vektor pi0’ )

end

s = sum (M, 2);

i = find( s);

M1 = M./ s;
idlzka = lenght(i);
for j = 1 : pocriad
for k = 1 : idlzka

if j == i(k)

M1( j, :) = zeros([1, pocriad]);
end

end

e = ones([pocriad, 1]);
k=1;

sumriad = ones(l, pocriad)* M1’;

nenuloveriadky = find(sumriad);

nuloveriadky = setdiff(l : pocriad, nenuloveriadky) ;
1 = length(nuloveriadky) ;

a = sparse (nuloveriadky, ones(l, 1), ones(l, 1), pocriad, 1);

pi = pi0;
while (k >= odchylka)

22
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predpi = pi;
pi =d * pi *x Ml + (d*(pi * a) + 1-d)*((1 / pocriad) * ones(l, pocriad));
k = norm( pi - predpi, 1);

end

Vysvetlivky k oznaceniu (ostatné oznacenia su definované priamo v kode):
M — vstupna matica s rozmerom n * n

pi0 — zaciato¢ny vektor s rozmerom 1 n

odchylka — tolerancia konvergencie (skaldr)

pi — vysledny vektor ohodnoteni s rozmerom 1 % n

d — dumping faktor (skalar)

3.2.3 Vystupné udaje

V pdvodnom programe z [2] je na vystupe viacero udajov:
1. Page Rank vektor — vysledné ohodnotenia stranok,
2. cas, za ktory bol PR vektor vypocitany,
3. pocet iteracii, nez PR vektor skonvergoval.

Naproti tomuto, upravena funkcia PageRank obsahuje len jednu vystupni infor-
maciu a to vektor ohodnoteni. Uviest viac tidajov sme povazovali za nepotrebné pre

pouzivatelov e-learningu, nakolko to nebolo cielom prace.



Zaver

Cielom préace bolo zosumarizovat poznatky o problematike a tym poskytnut vhodny
studijny material, ktory bude v praxi podporovat vyucbu danej témy. Chceme spo-
pularizovat algoritmus vSetkym, ktori budi mat zaujem rozsirit si vedomosti v tejto
oblasti.

Predlozenou pracou sme sa pokiusili predostriet v slovencine dostatoéné mnozstvo
informacii o potrebach vzniku a principe fungovania Page Ranku. Tieto ¢asti sme pod-
robne rozpracovali a vysvetlili, nakolko si myslime, ze Page Rank ako taky, sa pomaly
zaraduje medzi vSseobecné poznatky, ktoré by mal ovladat kazdy, kto sa orientuje v ob-
lasti informacnych technologii.

Zakladnou tlohou bolo vytvorenie webovej stranky, na ktorej by boli zverejnené
vsetky poznatky vyplyvajice z tejto prace. Teoreticku cast sme doplnili prikladmi,
pre lepsie a hlbsie spoznanie problematiky. Podstatnou sucastou praktickej implemen-
tacie je aj program v Matlabe, konkrétne funkcia s ndzvom Page Rank. Stranka sa bude
pouzivat pri vyucbe a bude zverejnena na webe Katedry algebry, geometrie a didaktiky
matematiky: http://flurry.dg.fmph.uniba.sk/web__studenti/janosova/home.html.

Pri verifikacii vysledkov a po zapojeni HTML kodu a celej stranky na web sa objavil
problém so spravnym zobrazovanim matematickych vzorcov v roznych prehliadacoch,
nakolko jazyk MathML ma& plni podporu len v prehliadac¢i Mozilla. Pri spusteni pomo-
cou inych prehliadacov dochddza, z hladiska presnosti, k nevyhovujicemu zobrazeniu,
a to moze viest k nespravnej interpretacii vzorcov. Kedze primarnym cielom stranky
méa byt edukacia, rozhodli sme sa konvertovat vzorce napisané v MathML do iného ja-
zyka, ktory bude podporovany vsetkymi prehliadac¢mi a do zdrojového stboru s nazvom
priklady.html sme vlozili este nasledujici riadok: <script type="text/javascript
"src="https://cdnjs.cloudflare.com/ajax/libs/mathjax/2.7.2/MathJax. js?
config=MML_HTMLorMML»</script>. Samozrejme, vymazanim spominaného scriptu sa
da vratit k ,,akademicky cistej* verzii stranky s MathML.

Kedze téma je velmi obsirna, nasa bakalarska praca obsahuje len zakladné poznatky.
Dalsie skiimanie spravania algoritmu, portovanie funkcie napr. do mobilnej aplikécie,
mozné problémy s rychlostou konvergencie, ¢i Specidlne typy orientovanych grafov by

boli predmetom ovela rozsiahlejsej prace.
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CD obsahujtce zdrojovy kdéd stranky a fukciu PageRank v .m stubore
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