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Text analytics - Analiza tekstu

Text analytics

Analiza tekst (tzw. text mining)

Odkrywa znaczenie i cel w zgromadzonych danych. <— Codziennie
powstaje $rednio 2.5 kwintyliona bajtéw danych
nieustrukturalizowanych: tekstéw, tweetéw, zdjec i filmow.

Historia:

@ 1887 Thomas Mendenhall wykorzystat metody statystyczne do analizy
krzywych rozktadu cech w artykule opublikowanym w czasopi$mie
Science.

© 1963 Claude Brinegar przeanalizowat pisma Quintusa Curtiusa
Snodgrassa aby udowodni¢, ze jest to pseudonim Marka Twaina.

© 1963 Frederick Mosteller i David Wallace uzyli statystycznego modelu
Naive Bayes aby przeanalizowaé, ktéry z ojcdéw zatozycieli USA,
Alexander Hamilton czy James Madison napisat fragmenty Federalist
Paper.

© Lata 80 poprzedniego wieku pojawienie sie pojecia ,text mining”.

© Potow 2000 pojawia sie termin ,text analytics”.
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Text analytics - Analiza tekstu

Wzmozone gromadzenie danych

Pierwszy punkt zwrotny

Popularnos¢ analizy tekstu pokrywata sie z wszechobecnoscia
poczty elektronicznej i spamu, poniewaz byta i jest uzywana do
automatycznego wykrywania, ktére wiadomosci sg prawdopodobnie
niechciane.

Drugi i trzeci punkt zwrotny

Drugi zwrot to pojawienie si¢ smartfonéw i sms-6w. Trzeci to
pojawienie sie mediéw spotecznosciowych Facebook, Twitter,
Instagram, YouTub napedzata generowanie ogromnych ilosci danych,
z ktorych wiekszos$¢ jest nieustrukturyzowana, a znaczna to tekst.
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Text analytics - Analiza tekstu

Schemat Venn’a dziatéw analizy tekstu i ich powigzan

Al and Machine Learning

Data Mining

Text Mining

Mining

Library and
Information Sciences

Computational Linguistics
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Text analytics - Analiza tekstu

Analiza tekstu czym sie zajmuje

Analiza tekstu — zadania

@ zrozumie¢ sam tekst,
@ zidentyfikowac lub skategoryzowac autora(éw),
© potaczyé tekst z czym$ namacalnym np. wydarzeniem.

Analiza tekstu — techniki

@ computational linguistics

@ information retrieval (wyszukiwanie informacji)

© content analysis (analize tresci)

© natural language processing — przetwarzanie jezyka naturalnego
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Text analytics - Analiza tekstu

Drzewo decyzyjne

Text Mining
Foundations

Are you interested in results about
individual words or at a higher level
.e., sentences, paragraphs, or

documents)?
Documents' 'Words
Do you want to sort Do you want to
all documents into automatically identify
categories or search for specific facts or gain
specific documents ? overall understanding?
Search Sort Specific Facts Understanding
Information Do you have categories
Retrieval already? Information Is your focus on the
Extraction meaning of the text or the
No Categories Have Categories structure?
4 L
Are your documents
Clustering independent or Structure  Meaning
connected via
hyperlinks? / \
Independent Connected Natural Language | | oo cont Extraction
Processing
¥ X
Document
| Classification | WeRMinng |
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Text analytics - Analiza tekstu

Web - mining

Web mining

usage
mining

Pattéern
Patterns through Web
. through web
crawling, real data
server logs

firoam the web Patterns through
nested webpages
L‘I'lrl)ush yperlink

Hyperlink
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Text analytics - Analiza tekstu

Web mining

Celem Web Mining

jest dostarczenie algorytmu lub techniki, by zwigkszy¢ wydajnosc i
wygode dostepu do danych.

Techniki Web Mining dzieli sie na:

@ Web Content Mining (WCM) - odnosi sie do wydobywania,
ekstrakciji i integraciji cennych informacji (wiedzy) z zawartosci
stron internetowych,

© Web Structure Mining (WSM) - celem jest wydobycie
nieznanych wczesniej zaleznosci pomiedzy stronami
internetowymi, ktére nalezg do jednej lub wielu witryn,

@ Web Usage Mining (WUM) - prébuje wydoby¢, odkry¢ i
przeanalizowaé interesujgce dostepy, transakcje, wzorce
strumieni kliknie¢ i inne powigzane dane generowane z interakgc;ji
uzytkownika z zasobami sieciowymi. Dane przechowywane w
pliku tekstowego,log”, ktéry znajduje sie na serwerze sieciowym.
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Wprowadzenie

Social Network Analysis
Pojecia i definicje

Problemy z wyszukiwaniem informacji

@ Liczba stron internetowych gwattownie wzrosta, a kazde
zapytanie w wyszukiwarce zwraca ogromng liczbe stron. Ta
mnogo$¢ informacji powoduje problem z klasyfikacja, tj. jak
wybra¢ tylko 10-30 stron i je uszeregowac¢ do przedstawienia
uzytkownikowi?

@ Metody wyszukujgce podobnych tresci sg fatwe do
.Zzespamowania”. Wtasciciel strony moze powtoérzy¢ kilka stow
kluczowych i doda¢ wiele luzno powigzanych haset, aby
podniesé range strony i wymusi¢ podobienstwo strony do wielu
zapytan.
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Wprowadzenie

Social Network Analysis
Pojecia i definicje

Wykorzystanie linkéw (hipertaczy)

@ Tradycyjnym wyszukiwanie informacji pomija w analizie linki -
zajmuje sie tylko analiza dokumentow tekstowych.

@ WSM zwigzana z analizg taczy/linkéw. Wyr6ézniamy dwa rodzaje
hipertagczy:

e natywne - wykorzystywane do uporzadkowania duzej ilosci
informacji na tej samej stronie internetowej, a zatem wskazujg tylko
na podstrony.

e obce wskazujg na strony w innych witrynach. Hipertgcza
wychodzace wskazujg na domniemane przeniesienie uprawnien na
strony, na ktére sg skierowane. W zwigzku z tym strony, na ktére
wskazuje wiele innych stron, moga zawiera¢ wazne lub wysokiej
jakosci informacje. Takie linki powinny by¢ zatem wykorzystywane
w ocenie i rankingu w wyszukiwarkach internetowych.
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Wprowadzenie

Social Network Analysis
¥ Pojecia i definicje

Algorytmy PageRank i HITS

@ PageRank jest algorytmem, ktéry zasila wyszukiwarke Google.
PageRank dziata poprzez liczenie liczby i jako$ci linkéw
prowadzacych do strony w celu okreslenia przyblizonego
oszacowania, jak wazna jest dana witryna. Podstawowym
zatozeniem jest to, ze wazniejsze witryny prawdopodobnie
otrzymajg wiecej linkdw z innych witryn.

@ Hyperlink-Induced Topic Search (HITS) - kazdej stronie
internetowej przypisane sg dwa wyniki, jeden nazywany jest
wynikiem autorytetu, a drugi wynikiem hubéw. Autorytet majg
strony, ktére zawierajg znaczgce informacje o temacie zapytania,
natomiast strony, ktére wskazujg na wiele stron z autorytetem
nazywane sg habami i sg uzytecznymi zasobami w sieci.
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Wprowadzenie
Social Network Analysis P

Algorytmy PageRank i HITS

PageRank i HITS pochodzg z analizy serwiséw spotecznych. Oba

wykorzystujg strukture hipertgczy, aby uszeregowac strony zgodnie z
ich poziomem ,waznosci”.

Ocena i ranking stron opartych na hipertgczach nie jest jedyng
metodg stosowang przez wyszukiwarki internetowe. Tres¢ i wiele
innych czynnikéw jest réwniez brana pod uwage przy tworzeniu
ostatecznego rankingu przedstawionego uzytkownikowi.
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Wprowadzenie
Pojecia i definicje

Social Network Analysis

Social Network

Sie¢ spoteczna

— struktura spoteczna ztozona z weztéw, ktore sg indywidualnymi elementami
organizacji. Wezly z kolei potaczone sa poprzez r6zne rodzaje powigzan — od
przypadkowych spotkan do bliskich relacji rodzinnych. Termin uzyty pierwszy
raz w 1954 roku przez J.A. Barnesa

Analiza sieci spotecznych

To badanie podmiotéw spotecznych (ludzi w organizacji, zwanych aktorami)
oraz ich interakgji i relacji.

Sie¢ spoteczna - reprezentacja

Interakcje i relacje moga by¢ reprezentowane za pomocg sieci lub grafu,
gdzie kazdy wierzchotek (lub wezet) reprezentuje aktora, a kazda krawedz
reprezentuje zwigzek.
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Wprowadzenie

Social Network Analysis
¥ Pojecia i definicje

Social Network

Analiza sieci spoteczna
W sieci mozna bada¢
@ wiasciwosci jej struktury, a takze role, pozycje i prestiz kazdego
aktora;
@ znalez¢ rézne podgrafy, np. spotecznos$ci tworzone przez grupy
aktoréw.
Jest przydatna w sieci Internet, poniewaz WWW jest jak social
network, gdzie strona moze by¢ traktowana jako aktor, a hipertacze
jako relacja.
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! . Wr enie
Social Network Anal
ocial Network Analysis Feleia i etilitege

Sie€ powigzan — pojecia

Centralizm - bycie waznym moze by¢ widziane z ré6znych perspektyw:

@ Waznymi lub wyrdzniajacymi sie aktorami sg Ci, ktérzy sg w
duzym stopniu powigzani (link) z innymi aktorami.

@ W kontekscie organizaciji za wazniejszg osobe uwaza sie osobe
o szerokich kontaktach (powigzaniach - links) lub komunikujaca
sie z wieloma innymi osobami w organizacji niz osobe o
relatywnie matej liczbie kontaktow.

@ Linki te moga by¢ réwniez nazywane wigzaniami (ties). Gtéwnym
aktorem jest osoba zaangazowana w wiele powigzan.
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Wprowadzenie

Pojecia i definicje

Social Network Analysis

Sie¢ powigzan — pojecia

Przyktad z wykorzystaniem grafu nieskierowanego

@ Kazdy wezet w sieci jest aktorem a krawedz wskazuje, ze
aktorzy na koncach potaczen komunikuja sie ze soba.

@ Aktor i jest najbardziej centralny, poniewaz moze komunikowaé
sie z wiekszoscig innych aktoréw.
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Social Network Analysis

Centrality - part 1

Aktorzy Srodkowi (centralni) sg najbardziej aktywni i majg najwiecej
powigzan z innymi aktorami.

Degree Centrality - stopien powigzan w grafie nieskierowanym

Cp(i) — Degree centrality i-tego aktora znormalizowanym liczbg
potaczen (n — 1), to:

a(i)
n—1

Co(i) =

gdzie:
@ n catkowita liczba aktoréw w sieci
@ d(/) stopien potaczen aktora liczony liczbg krawedzi
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Wopr zenie
Pojecia i definicje

Social Network Analysis

Centrality - part 2

Nalezy rozr6zni¢ linki do aktora i (krawedzie wskazujace na i) oraz
linki od (linki wskazujace z /).

Degree Centrality - na podstawie potgczen wychodzacych

Cp (i) — Degree centrality typu output i-tego aktora definiowane tylko
na podstawie potaczen :

, dy (1)
/ _ (]
Coli) = 25
gdzie:

@ n catkowita liczba aktoréw w sieci

@ d,(/) stopien potaczen aktora liczony liczba krawedzi
wychodzacych
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Wopr enie

Social Network Analysis
¥ Pojecia i definicje

Closeness Centrality - part 1

@ Miara oparta jest na bliskosci ktérg mozna mierzy¢ jako odlegtos¢.

@ Aktor i-ty jest centralny, jesli moze tatwo wchodzi¢ w interakcje z
wszystkimi innymi aktorami.

@ Ideg miary jest to, ze dystans aktora i-tego do wszystkich innych
aktorow jest maty.

Closeness Centrality - w grafie nieskierowanym

Cc(i) — Closeness Centrality i — tego aktora mierzona jako liczba linkéw w
najkrétszej Sciezce to:
n—1

Cel)=sr a7

gdzie:
@ n catkowita liczba aktorow w sieci
@ d(i,j) najkrétsza odlegtos¢ od aktora i do aktora j
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Wr enie

Social Network Analysi:
ocial Network Analysis Pojecia i definicje

Closeness Centrality - part 2

Closeness Centrality:

@ miesci sie w przedziale od 0 do 1, poniewaz n — 1 jest minimalng
wartoscig mianownika, ktéry jest suma najmniejszych odlegtosci
od i do wszystkich innych aktoréw.

@ Roéwnanie mozna stosowac tylko dla grafu.

@ To samo réwnanie moze byé uzyte dla grafu skierowanego.
Przy obliczaniu odlegtosci nalezy uwzgledni¢ kierunki potgczen.
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Wprowadzenie

Social Network Analysis
¥ Pojecia i definicie

Betweenness Centrality — part 1

@ Jesli dwaj nie sasiadujgcy ze sobg aktorzy j i k chcg wejs¢ w interakcje,
a aktor i jest pomiedzy j i k, to i moze mie¢ kontrole nad ich
potaczeniem.

@ BC - mierzy kontrole i nad innymi parami aktoréw. Tak wiec, jesli i wezet
jest na $ciezce wielu takich interakcji, to jestem waznym aktorem.

Betweenness Centrality

Cs(i) — Betweenness centrality aktora i jest zdefiniowana jako:

Cs(i) = 3 Pl
j<k Pix
gdzie:
@ pi(i) liczba najkrétszych Sciezek, ktére przechodza przez jij#iik # i
@ pj« bedzie catkowity liczbe najkrotszych Sciezek wszystkich par aktorow
j i k nie wigczajac i
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Social Network Analysis

Betweenness Centrality — part 2

@ Miedzy aktorem j a aktorem k moze istnie¢ wiele Sciezek.
Niektore z nich przechodzg i, a inne nie.

@ Zaktadamy, ze wszystkie Sciezki sg jednakowo prawdopodobne.

@ Gdy /i nie znajduje sie na najkrétszej Sciezce, to Cp(i) = 0 ktéra
jest wartoscig minimalna.

@ Maksymalna warto$¢ Cp(i) to (n— 1)(n— 2)/2 czyli liczba par
aktoréw bez i (aktor jest wykluczony).
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@ Aktor 1 jest najbardziej centralnym aktorem mierzony Cg(i).

@ Aktor 1 lezy na wszystkich 15 najkrétszych sciezkach taczacych
pozostatych 6 aktoréw.

@ Cg(1) ma maksymalng warto$¢ 15.
@ Cp(2) = Cp(3) = Cp(4) = Cp(5) = Cp(6) = Cp(7) = 0.
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Wr enie

Social Network Analysi:
ocial Network Analysis Pojecia i definicje

Prestige

@ Prestiz jest bardziej wyrafinowang miarg wyeksponowania aktora
niz centralizm.

@ Odroznia linki wychodzace i przychodzace.

@ Prestizowy aktor to ten, ktéry jako odbiorca jest obiektem
rozbudowanych wiezi.

@ Aby obliczy¢ prestiz aktora, wystarczy spojrze¢ na linki
skierowane lub wskazane do aktora.

@ Relacja zatem wymaga grafu skierowanego.

@ Gtéwna réznica pomiedzy pojeciami centralizmu i prestizu:
centralizm skupia sie na linkach wychodzacych, a prestiz na
przychodzacych.

@ Definiujemy trzy miary prestizu. Miara rank prestige stanowi
podstawe wiekszosci algorytméw analizy linkéw stron
internetowych, w tym PageRank i HITS.
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Wopr zenie

Social Network Analysis :
¥ Pojecia i definicje

Degree Prestige

Degree Prestig

Pp(i)) — Degree Prestig jest najprostszg miarg prestizu aktora i
liczona jako jego stopien potgczen przychodzacych (in-linkéw lub
nominacji):

_ai)

n—1

Pp(i)

gdzie:

@ d(i) jest stopniem (liczbg potaczen przychodzacych do i)

@ n catkowita liczba aktoréw w sieci
Podobnie jak w przypadku centalizacji, podzielenie przez n — 1
normalizuje warto$¢ prestizu do zakresu od 0 do 1. Maksymalna
wartos¢ prestizu wynosi 1, gdy kazdy inny aktor taczy sie lub wybiera
aktora i.
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Social Network Analysis

Proximity Prestige — zatozenia

@ Degree Prestig aktora i bierze pod uwage tylko aktoréw, ktérzy
sgsiadujg z /.

@ Proximity Prestige uogélnia go poprzez uwzglednienie zaréwno
aktoréw bezposrednio, jak i po$rednio powigzanych z aktorem i.
Oznacza to, ze bierzemy pod uwage kazdego aktora j, ktéry
moze dotrze¢ do i, tj. istnieje w grafie Sciezka od j do i.

@ Proximity = Blisko$¢ jest definiowana jako odlegtos$¢ innych
aktoréw do i.
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Social Network Analysis .
nicje

Proximity Prestige - Srednia odlegtos¢ w grafie

Niech:
@ /i to domena wptywu aktora i to zespét aktoréw, ktéry moze
dotrze¢ do aktora i
@ d(j,/) to najkrétsza droga od aktora j do aktora i. Kazde
potaczenie ma dlugo$¢ w pewnej okreslonej jednostce

odlegtosci.
@ Srednia odlegto$¢ weztéw j od i to
> e, AU 1)
L/

gdzie: |l;| jest rozmiarem zbioru /;
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Social Network Analysis

Proximity Prestige - definicja

Pp(i) — Proximity Prestige patrzy na proporcje aktoréw, ktérzy moga
osiggnac¢ i do Sredniej odlegtosci, jakg ci aktorzy majg od i:

Proximity Prestige

[

N (n—1)
PP(I) = e, 9G.0)

[1i]

gdzie:

° (n”_ '1) jest proporcja aktorow, ktérzy moga dotrze¢ do aktora i
@ n catkowita liczba aktoréw w sieci
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W enie

Social Network Analysi:
ocial Network Analysis Pojecia i definicje

Proximity Prestige - wiasnosci

@ Pp(i) ma zakres wartosci [0, 1].
o Jezeli kazdy aktor moze dotrze¢ do aktora i, to /s = 1.

@ Mianownik jest réwny 1 jesli kazdy aktor przylega do i.

@ Pp(i) = 1 jezeli zachodza dwa powyzsze przypadki.

@ Jezeli zaden aktor nie moze dotrze¢ do aktora i/, to (n‘ﬂ) =0i
Pp(i) = 0.

Joanna Kotodziejczyk Analiza sieci - web



Social Network Analysis

Rank Prestige — intuicja

@ Dwa wczeéniejsze mierniki prestizu opierajg sie na stopniach i
dystansach.

@ Waznym czynnikiem, ktdry nie zostat uwzgledniony, jest
znaczenie poszczegoélnych aktorow, ktérzy dokonujg gfosowania
lub wyboru. W $wiecie rzeczywistym osoba i, ktérg wybrano
przez osobe wazng, jest bardziej prestizowa, niz gdyby byta
wybrana przez osobe mniej wazna.

@ Prestiz zalezy wiec od rangi lub statusu zaangazowanych
aktorow.

Example

Dyrektor generalny firmy gtosujacy na dang osobe jest znacznie
wazniejszy niz inny pracownik gtosujgcy na te osobe. Jezeli w kregu
wptywow jest petno prestizowych aktoréw, to prestiz wtasny réwniez
jest wysoki.
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Social Network Analysis

Rank Prestige — definicja

Prestiz rangi aktora jest funkcja rangi aktoréw, ktérzy gtosujg lub
wybierajg aktora. Pg(i) — Rank Predltige definiuje sie jako liniowe
potaczenie powigzan, ktoére wskazujg na i

Rank Prestige
PR(I) = A1,'PR(1) + AQ,'PR(Z) + ...+ A,,,-PR(n)

gdzie:
@ A;j =1 jeslij wskazuje na i, a 0 w przeciwnym wypadku
@ n catkowita liczba aktoréw w sieci
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Wr enie
Pojecia i definicje

Social Network Analysis

Rank Prestige — definicja

Poniewaz istnieje n rownan dla n aktoréw, mozna uzy¢ notaciji
macierzowe;.

Rank Prestige - macierzowo

P=A"P,

gdzie:
@ P=(Pr(1),Pr(2),...,Pr(n)T
@ Aj jest macierzg zawierajgcg O lub 1.
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Algorytm PageRank

Plan prezentacji

e Algorytm PageRank
@ Wprowadzenie
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Wprowadzenie
Algorytm PageRank

Wprowadzenie

@ PageRank zostat zaprezentowany przez Sergeya Brina i
Larry’ego Page’a na siédmej miedzynarodowej konferencji World
Wide Web (WWW?7) w kwietniu 1998 roku.

@ W oparciu o algorytm zbudowali oni wyszukiwarke Google.

@ PageRank stat sie dominujacym modelem analizy linkéw w
wyszukiwarkach internetowych, dzieki

o niezaleznej od zapytan ocenie stron internetowych
e zdolnosci do zwalczania spamu (nieuczciwego wptywu autoréw

stron na rankingi)
o czesciowo dzieki sukcesowi biznesowemu Google.

Joanna Kotodziejczyk Analiza sieci - web



Wprowadzenie
Algorytm PageRank

PageRank — Zatozenia

Algorytm PageRank:

@ wykorzystuje demokratyczny charakter sieci, wykorzystujac jej
szeroka strukture linkéw jako wskaznik jakosci poszczegdlnych
stron.

@ interpretuje hipertacze od strony x do strony y jako niezalezy
gtos oddany przez stroneg x, dla strony y.

@ analizuje réwniez strong, ktéra oddata gtos. Gtosy oddane przez
strony, ktére same sg wazne, wazg wiecej i pomagaja zwiekszyé
wazniejszymi. A to jest wtasnie idea Rank Prestige w social
network.

@ PageRank jest statycznym rankingiem stron internetowych a
wartos¢ PageRank jest obliczana dla kazdej strony w trybie
off-line i nie zalezy od zapytan wyszukiwania.
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Wprowadzenie
Algorytm PageRank

Gtdébwne pojecia w kontekscie WWW

In-link — linki przychodzace

Hipertacza, ktére wskazuja na strong i z innych stron WWW.
Zazwyczaj, hipertacza wewnetrzne z tej samej strony nie sg brane
pod uwage.

Out-links — linki wychodzace

Sa to hipertacza, ktére wskazujg na inne strony ze strony i.
Zazwyczaj, linki do stron tej samej witryny nie sg brane pod uwage.s

Joanna Kotodziejczyk Analiza sieci - web



Wprowadzenie
Algorytm PageRank

PageRank - elementy

Aby wyprowadzi¢ PageRank niezbedne jest:

@ Hipertgcze ze strony wskazujacej na inng strone jest
wewnetrznym przekazaniem istotno$ci do strony docelowej. Tak
wiec, im wiecej in-linkéw otrzymuj strona /, tym wiekszy ma
prestiz.

@ Strony, ktére wskazujg na strone i majg réwniez swoj wiasny
prestiz. Strona z wyzszym prestizem wskazuje na i jest
wazniejsza niz strona z nizszym prestizem wskazujgca na i.
Innymi stowy, strona jest wazna, jesli jest wskazywana przez
inne wazne strony.
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Sie¢ WWW jako graf skierowany

W zalezno$ci od rangi prestizu w social network, o znaczeniu strony i
(PageRank score dla /) jest obliczany przez zsumowanie wynikéw PageRank
wszystkich stron, ktére wskazujg na strone i. Poniewaz strona moze
wskazywaé na wiele innych stron, jej prestiz powinien by¢ dzielony pomiedzy
wszystkie strony, na ktére wskazuje. Zwré¢ uwage na roéznice w stosunku do
prestige score, gdzie score nie jest dzielony.

PageRank score

Aby sprostaé powyzszym zatozeniom, traktujemy Sie¢ jako skierowany
wykres G = (V, E), gdzie V to zbiér wierzchotkéw lub weztow, czyli zbiér
wszystkich stron, a E to zbiér skierowanych krawedzi, czyli hipertagczy. Niech
catkowita liczba stron w sieci to n (tzn. n = |V|). PageRank strony i mozna
wyrazi€ przez:

. P(j
Piy= 3 20 m
G.iyee 1
gdzie O; jest liczba linkbw zewnetrznych strony j.
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PageRank score

Rozwijajgc réwnanie 1 mamy uktad n rownan liniowych z n
niewiadomymi. Mozemy uzyé macierzy do reprezentaciji wszystkich
rownan. Niech P bedzie n-wymiarowym wektorem zawierajgcym w
kolumnach wartosci PageRank,

P=(P(1),P(2)....,P(n))"

Niech A bedzie macierza pomocnicza:

1 if(ij) e E
J— O; ?
Aj { 0 otherwise @

Zatem:
P=A"P (3)
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Interpretacja P

Jest to uktad réwnan gdzie rozwigzanie P jest wektorem wtasnym o
odpowiadajacej mu wartosci wlasnej 1. Poniewaz jest to definicja
zagniezdzona, do jej rozwigzania stosuje sie algorytm iteracyjny. Jezeli
spetnione sg pewne warunki, to 1 jest najwiekszg wartoscig wtasng, a wektor
PageRank P jest gtéwnym wektorem wiasnym.

Problem polega jednak na tym, ze réwnanie 3 nie jest wystarczajace,
poniewaz graf WWW nie spetnia warunkéw. Aby uwzgledni¢ wszystkie
warunki i rozwing¢ réwnanie 3, wyprowadzimy to samo réwnanie oparte na
tancuchu Markowa.
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PegeRank - tancuchy Markowa

W modelu fancucha Markowa, kazda strona WWW jest traktowana
jako stan. Hipertacze to przejscie, ktére z pewnym
prawdopodobienstwem prowadzi z jednego stanu do drugiego. Takie
podejscie modeluje surfowanie w sieci jako proces stochastyczny.
Modeluje on surfowanie w sieci jako losowe przejscie przez stany w
tancuchu Markowa.

Jezeli O; to liczba out-linkéw wezta i, to prawdopodobienstwo
przejscia jest réwne 1/0; przy zatozeniu, ze surfer bedzie klikat
hipertgcza na stronie i z rozktadem jednostajnym. Przycisk ,wstecz”
nie jest uzywany i nie wpisuje adresu URL.
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PegeRank - tancuchy Markowa cd

Niech A bedzie macierzg prawdopodobienstwa przejscia pomiedzy
stanami w tancuchu Markowa:

A Az . . . An
Ay An . . . Ay

A } } .
An1 An2 o Ann

Aj; przedstawia prawdopodobienstwo przej$cia surfera w stanie i
(strona i) do stanu j (strona j). Aj; jest zdefiniowane doktadnie tak, jak
w réwnaniu 2.
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PegeRank - tancuchy Markowa cd

Biorac pod uwage poczatkowy wektor rozktadu prawdopodobienstwa,
ze surfer jest w kazdym stanie (lub stronie)

Po = (Po(1), po(2), ..., po(N))T (wektor wektoréw) oraz macierz n x n
prawdopodobienstwa przejscia A:

> po(i) =1 (4)
i=1

> A =1 (5)
j=1

Roéwnanie 5 nie jest do konca prawdziwe dla niektérych stron
internetowych, poniewaz nie majg one linkow zewnetrznych. Jesli
macierz A spetnia rownanie 2, to mowimy, ze A jest stochastyczng
macierzg fancucha Markowa. Zatézmy, ze A spetnia rownanie 5.
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PegeRank - tancuchy Markowa cd

Biorgc pod uwage poczatkowy rozktad prawdopodobienstwa pg, jakie
jest prawdopodobienstwo, ze m krokéw/przej$¢ pdzniej bedziemy w
kazdym stanie j? Chcemy okresli¢ prawdopodobienstwo, ze system
(lub przypadkowy surfer) znajduje sie w stanie j po 1 kroku przy
poOmOcCy ponizszego rozumowania:

pi() = Ai(1)po(i)
i=1

gdzie Aj(1) jest prawdopodobienstwem przejscia z i do j w 1
przejsciu, a A;j(1) = A;. Mozemy to napisac:

p; =A’p, (6)
Uogédlniajac:
P =ATp_ 7)
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PegeRank - tancuchy Markowa cd

Wedtug Ergodycznego twierdzenia, skohczony tancuch Markowa
zdefiniowany przez stochastyczng macierz przejs¢ A ma unikalny
stacjonarny rozktad prawdopodobienstwa, jesli A jest nieredukowalny
i aperiodyczny.

Stacjonarny rozktad prawdopodobienstwa oznacza, ze po serii
przej$¢ px zbiegna do wektora prawdopodobienstwa stanu
ustalonego niezaleznie od wyboru poczatkowego wektora
prawdopodobienstwa py, tzn,

lim px=m
k—o0

Kiedy dotrzemy do stanu ustalonego, to px = pk.1 = m, a wiec
7 = ATr. 7 jest wektorem wiasnym A" o wartosci wiasnej 1. W
PageRank, jest on uzywany jako wektor PageRank P. Tak wiec,
otrzymujemy réwnanie 3:

P-A"P (8)
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PegeRank - tancuchy Markowa cd

Uzycie stacjonarnego rozktadu prawdopodobienstwa jako wektora PageRank
jest rozsadne i dos¢ intuicyjne, poniewaz odzwierciedla dtugookresowe
prawdopodobienstwa, ze przypadkowy surfer odwiedzi wszystkie strony.

Strona ma wysoki prestiz, jesli prawdopodobienstwo jej odwiedzenia jest
wysokie.

Wréémy teraz do prawdziwego kontekstu WWW i zobaczmy, czy powyzsze
warunki sg spetnione, tzn. czy A jest nieredukowalna i aperiodyczna. W
rzeczywisto$ci, zaden z warunkéw nie jest spetniony. Dlatego musimy
rozszerzy¢ rownanie 8, aby stworzy¢ ,rzeczywisty model PageRank”.
Rozpatrzmy kazdy z warunkéw.
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PegeRank - tancuchy Markowa cd

Po pierwsze, A nie jest macierza stochastyczna (przejs¢). Macierz przejs¢ dla
skonczonego tancucha Markowa, gdzie w kazdym wierszu wartosci sg
nieujemnymi liczbami rzeczywistymi i sumujg sie do 1. Wymaga to, aby
kazda strona internetowa posiadata przynajmniej jedno tagcze zewnetrzne. W
sieci nie jest to spetnione, poniewaz wiele stron nie ma odnos$nikéw
zewnetrznych, co powoduje, ze w macierzy A wiersze wypetnione sg 0. Takie
strony sg nazywane dangling.
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PegeRank - tancuchy Markowa cd

Example
Rozwazmy przyktad grafu linkéw.
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PegeRank - tancuchy Markowa cd

Example

Jesli zatozymy, ze internauta bedzie klikat hipertacza na stronie jednolicie
losowo, mamy nastepujaca macierz prawdopodobienstwa przejscia:

0 1/2 1/2 0 0 0
12 0 1/2 0 0 0
1 0 0 0 0
o 1/3 0 1/3 1/
0o 0 0 0 0
0 0 1/2 1/2 0

3

O O OO

A1z = Az = 1/2, poniewaz wezet 1 ma dwa potaczenia zewnetrzne.
Widzimy, ze A nie jest macierzg stochastyczng, poniewaz pigty wiersz to
tylko 0, tzn. strona 5 jest dangling.
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PegeRank - tancuchy Markowa cd

Mozemy rozwigzac ten problem na kilka sposobéw. Dwa z nich to:

@ Usun strony bez linkéw zewnetrznych z systemu podczas obliczania
PageRank, poniewaz strony te nie majg bezposredniego wptywu na
ranking innych stron. Out-linki z innych stron wskazujacych na te strony
sg rowniez usuwane. Po obliczeniu PageRanks, strony te i hipertacza do
nich wskazujgce moga zosta¢ dodane. PageRanks sg tatwe do
obliczenia w oparciu o réwnanie 8. Zauwaz, ze prawdopodobienstwo
przejscia tych stron z usunietymi linkami bedzie nieznacznie zmienione,
ale nie znaczgco.

@ Dodaj petny zestaw linkow wychodzacych z kazdej takiej strony i do
wszystkich stron w sieci. Stad prawdopodobienstwo przejscia z i na
kazda strone wynosi 1/n przy zatozeniu rbwnomiernego rozktadu
prawdopodobienstwa. Oznacza to, ze kazdy wiersz zawierajgcy same 0
zamieniamy na e/n, gdzie e jest wektorem n-wymiarowym samych 1.
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PegeRank - tancuchy Markowa cd

Example

Jesli uzyjemy drugiej metody do stworzenia macierzy stochastycznej poprzez
dodanie linku od strony 5 do kazdej strony, otrzymamy:

0 1/2 12 0 0 0
12 0 1/2 0 0 0
0o 1 0 0 0 0
o o0 1/3 0 1/3 1/3
1/6
0

|
Il

1/6 1/6 1/6 1/6 1/6
0 0 0 1/2 12

A1 = A1z = 1/2, poniewaz wezet 1 ma dwa potaczenia zewnetrzne.
Widzimy, ze A nie jest macierzg stochastyczng, poniewaz piaty wiersz to
tylko 0, tzn. strona 5 jest dangling.
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PegeRank - tancuchy Markowa cd

Po drugie, A A nie jest nieredukowalne. Nieredukowalny oznacza, ze graf G
jest silnie powigzany.

Graf silnie powigzany

Graf skierowany G = (V, E) jest silnie powigzany, wtedy i tylko wtedy, gdy dla
kazdej pary weztéw u, v € V, istnieje $ciezka od u do v.

Graf WWW reprezentowany przez A nie jest nieredukowalny, poniewaz dla
niektérych par weztéw u i v nie ma $ciezki od u do v.

Example

Na przyktad w poprzednim przyktadnie nie ma $ciezki od wezta 3 do wezta 4.
Korekta dotyczgca dangling node nie jest wystarczajgca, aby zapewni¢
nieredukowalnos$¢, nadal nie ma potaczenia od wezta 3 do wezta 4.
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PegeRank - tancuchy Markow cd

Po trzecie, A nie jest aperiodyczna. Stan i w fancuchu Markowa jest
okresowy oznacza, ze istnieje cykl, ktéry tancuch musi przejsc.

Graf aperiodyczny

Stan j jest okresowy z okresem k > 1 jesli k jest najmniejsza liczbg
taka, ze wszystkie Sciezki prowadzgce ze stanu i z powrotem do
stanu i majg dtugos$¢ bedaca wielokrotnoscig k. Jesli stan nie jest
okresowy (tj. k = 1), to jest aperiodyczny. tancuch Markowa jest
aperiodyczny, jesli wszystkie stany sg aperiodyczne.
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PegeRank - tancuchy Markowa cd

Rysunek przedstawia okresy tafcuch Markowa z k = 3. Macierz
przejscia jest podana po lewej stronie. Kazdy stan w tym fancuchu ma
okres 3. Na przykiad, jezeli zaczniemy od stanu 1, to aby powréci¢ do
stanu 1, jedyna Sciezkg jest 1-2-3-1 przez pewna liczbe razy,
powiedzmy h. Tak wiec kazdy powrét do stanu 1 bedzie wymagat 3h
przejsc. W sieci WWW moze by¢ wiele takich przypadkow.
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PegeRank - tancuchy Markow cd

Problem nieredukowalnosci i aperiodycznosci mozna rozwigzac
pojedynczg strategia:

System naprawczy

Dodajemy link z kazdej strony do kazdej strony i nadajemy kazdemu
linkowi mate prawdopodobienstwo przejécia kontrolowane przez
parametr d.

Macierz naprawiona staje sie nieredukowalna, poniewaz jest silnie
powigzana. Jest réwniez aperiodyczna, poniewaz sytuacja z
przyktadu przestaje istnie¢, poniewaz mamy teraz sciezki o kazde;j
mozliwej dtugosci od stanu i z powrotem do stanu i. Oznacza to, ze
przypadkowy surfer nie musi przechodzi¢ przez staty cykl dla
dowolnego stanu.
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PegeRank - tancuchy Markowaa cd

Po tej naprawie otrzymujemy ulepszony model PageRank. W modelu tym, na
stronie, losowy surfer ma dwie opcije:

@ Z prawdopodobienstwem d, losowo wybiera out-link do przejscia.

@ Z prawdopodobienstwem 1 — d, przeskakuje na losowg strone nie
korzystajac z odnosnika.

Réwnanie ulepszonego modelu:

P= ((1 —d)%E+ dAT> P 9)

gdzie E jest macierzg kwadratowa n x n wypetniong 1. 1/n jest
prawdopodobienstwem skoku na dang strone, gdzie n jest catkowitg liczba
weziow na grafie internetowym. Zaktada sie, ze A jest dang macierza
prawdopodobienstw przejs¢.
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PegeRank - tancuchy Markowa cd

Rozwazajgc poprzedni przyktad i wykorzystujgc A jako A oraz
d = 0.9 we wzorze (9) uzyskujemy:

1/60 7/15 1/60 1/60 1/6 1/60
7/15 1/60 11/12 1/60 1/6 1/60
7/15 7/15 1/60 19/60 1/6 1/60
1/60 1/60 1/60 1/60 1/6 7/15
1/60 1/60 1/60 19/60 1/6 7/15
1/60 1/60 1/60 19/60 1/6 1/60

(1 —d)§+dAT:
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PegeRank - tancuchy Markowa cd

Jezeli przeskalujemy réwnanie (9) stosujac e’ P = n uzyskamy:

P=(1-de+dA"P (10)
To daje formute na PageRank dla kazdej strony i:
P(i)=(1-d)+dY_ AiP() (11)
j=1
co jest rownowazne z formutg podang w literaturze:
, P(j)
P(iy=(1—d)+d Z e (12)
(i,))eE

Parametr d jest nazywany wspétczynnikiem ttumienia, ktéry mozna ustawi¢ w
zakresie od 0 do 1, najczesciej d = 0, 85.
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PegeRank — algorytm

Obliczanie wartosci PageRank dla stron internetowych moze by¢ wykonane
przy uzyciu metody ,power iteration method”, ktéra wyliczy wektor wartosci
wiasnych (1). Algorytm jest stosunkowo prosty:

PageRank-Iterate(()

Py — e

k1

repeat
P o (l-d)e+dd" P ;
ke k+1;

until ”P;.—Pg |||| <E£

return Py

Mozna go rozpoczaé od poczatkowego przypisania wartosci PageRank.
Iteracja konczy sig, gdy wartoéci PageRank nie zmieniaja sig zbytnio lub sg
zbiezne. Praktycznie jezeli suma wszystkich sktadowych jest mniejsza od
zadanego ¢
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PegeRank — zalety

@ Zdolnos$¢ do walki ze spamem — Strona jest wazna, jesli strony
na nig wskazujace sg wazne. Poniewaz nie jest tatwo
wiascicielowi strony doda¢ in-linki do swojej strony z innych
waznych stron, nie jest tatwo wptynaé na PageRank.

@ Jest to miara globalna i niezalezna od zapytan — wartosci
PageRank dla wszystkich stron w sieci sg obliczane i
zapisywane w trybie off-line, a nie w czasie zapytania. W czasie
sktadania zapytan, tylko wyszukiwanie jest potrzebne, aby
znalez¢ wartos¢, ktéra ma byé zintegrowana z innymi strategiami
rankingu. Skutkuje duzg wydajnoscia.
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PegeRank — wady

@ Niezalezno$¢ PageRank od zapytan — Nie odréznia stron, ktére
sg wazne w ogole od stron, ktére sg wazne w temacie zapytania.
Google ma sposoby na radzenie sobie z tym problemem.

@ Ranking oparty na linkach nie jest jedyng strategig stosowang w
wyszukiwarce. Stosowanych jest rowniez wiele innych metod
wyszukiwania informaciji, heurystyki i parametry empiryczne.
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Zrodta

@ Eric Luellen, ,An Updated Text Analytics Primer: Key Factors in a
Text Analytics Strategy”, 2019

@ Data Mining vs Web Mining

https://www.educba.com/data-mining-vs-web-mining/

@ Bing Liu, ,Web Data Mining”, Second Edition 2011
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