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1.2 Beschreibungsmöglichkeiten für Seitenwichtigkeiten . . . . . . . . 2
1.3 PageRank-Algorithmus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2 OPIC-Algorithmus für statische Graphen 5
2.1 Idee . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.2 OPIC-Algorithmus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.3 Vor- und Nachteile . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

3 Crawling-Strategien 7
3.1 Fehlerfaktor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
3.2 Beispielstrategien . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
3.3 Experimentelle Ergebnisse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

4 Adaptive OPIC 9
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1 Einführung

1.1 Motivation

Internet-Suchseiten wie Google liefern bei einer Suchanfrage oft sehr große Tref-
fermengen. Daher benötigen sie Bewertungskriterien für die Wichtigkeit von
Seiten, nach denen sie ihre Suchergebnisse sortieren können.

Neben anderen Methoden (z. B. String-Vergleiche im Linktext) werden auch
Methoden der Netzwerktheorie auf das Web angewendet, um die Wichtigkeit
von Webseiten zu messen. Dabei wird das Internet als gerichteter Graph aufge-
fasst: Internetseiten sind Knoten und Links zwischen den Seiten sind gerichtete
Kanten. Da eine Seite mehrere Links auf eine andere Seite haben kann, handelt
es sich sogar um einen Multigraphen.

Der vorgestellte Algorithmus hat auch noch andere Anwendungsgebiete. Den
Algorithmus von Google zu verbessern, sollte jedoch als Motivation ausreichen.

1.2 Beschreibungsmöglichkeiten für Seitenwichtigkeiten

Intuitive Beschreibung: Einfluss

Eine Seite wird umso wichtiger eingestuft, je wichtiger die Seiten, die einen Link
auf diese Seite haben, in der Summe sind. Sie hat also selbst keinen Einfluss
auf ihre eigene Wichtigkeit, sondern die Seiten beeinflussen nur die Wichtigkeit
ihrer Nachfolger durch ihre eigene. Dies läuft auf eine balacierte Verteilung der
Wichtigkeiten hinaus.

Intuitive Beschreibung: Irrfahrt

Eine Seite ist umso wichtiger, je höher die Aufenthaltswahrscheinlichkeit auf
dieser Seite bei einer zufälligen Irrfahrt durch den Webgraphen ist: Von einem
Knoten aus springt ein Surfer gleichverteilt über alle ausgehenden Kanten zu
einem Nachfolger-Knoten. Zur Verdeutlichung siehe nachfolgende Abbildung 1.
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Abbildung 1: Beispielgraph mit Aufenthaltswahrscheinlichkeiten bei einer
zufälligen Irrfahrt durch den Graphen

Berechnung

Genau diese Anforderungen werden durch Rückkopplungszentralitäten reali-
siert, z. B. Einfluss-, Eigenvektorzentralität, Hubs & Authorities und eben Pa-
geRank, die im Sommersemester in der Vorlesung behandelt wurden.
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Berechnet werden Rückkopplungszentralitäten typischerweise näherungswei-
se durch Iteration. Wie dies genau funktioniert, werden wir in 1.3 sehen.

Probleme mit dieser Definition

Es wird gefordert, dass der Graph stark zusammenhängend und nicht bipartit
ist. Dies erscheint logisch, wenn man beispielsweise einen Knoten ohne ausge-
hende Kanten betrachtet: Die Aufenthaltswahrscheinlichkeit auf diesem Knoten
müsste 1 sein, da man vom ihm nicht mehr weg kommt. Zum einen erscheint
dies unfair, zum anderen ist das Modell bei zwei Knoten mit dieser Eigenschaft
nicht mehr wohldefiniert. Dass der Graph nicht bipartit sein darf, hat einen eher
technischen Hintergrund: Bei der Berechnung können die Werte oszillieren und
konvergieren dadurch nicht.

Vom Internet kann man jedoch nicht erwarten, dass es stark zusammen-
hängend und nicht bipartit ist.

Lösung

Um dieses Problem zu lösen, werden bei PageRank dünne Kanten eingefügt:
Auf einer Seite springt ein Surfer mit einer gewissen Sprungwahrscheinlichkeit ω
zu einer beliebigen URL. Mit der Gegenwahrscheinlichkeit 1−ω verfolgt er einen
Link auf der Seite. Dadurch wird der Graph sogar vollständig, d. h. er ist auf
jeden Fall stark zusammenhängend und bei mindestens 3 Knoten auch nicht
bipartit.

1.3 PageRank-Algorithmus

Definition (Vielfachheit einer Kante)

In einem Multigraphen G = (V,E) bezeichnen wir mit # : E → N0 die
Vielfachheit einer Kante. Kurz: #(v, w) gibt an, wie oft die Kante (v, w) in
der Kantenmultimenge E enthalten ist.

Definition (Ausgangs-/Eingangsgrad eines Knotens)

Mit d+(v) bezeichnen wir den Ausgangsgrad und mit d−(v) den Eingangsgrad,
also die Mächtigkeit der Nachfolger- bzw. Vorgängermultimenge des Knotens v.

Grobe Funktionsweise des PageRank-Algorithmus

Es werden zwei Knotenarrays c und c′ allokiert. In jedem Iterationsschritt be-
rechnen wir aus den Werten des letzten Schritts (c′) für einen Knoten v die neue
Näherung c[v] durch. . .

• die Wahrscheinlichkeit ω
n , dass wir zufällig auf diese Seite gesprungen

sind. . .

• plus 1− ω mal die Werte seiner Vorgänger – jeweils gewichtet nach Anteil
an deren ausgehenden Kanten.

Formal:

c[v]← ω

n
+ (1− ω) ·

∑
u∈N−(v)

#(u, v)
d+(u)

· c′[u]
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Der Faktor #(u,v)
d+(u) steht hier für den Anteil an allen ausgehenden Kanten von u,

die nach v führen.

PageRank-Algorithmus

Algorithmus 1 : PageRank näherungsweise (Brin und Page 1998) [3]

Eingabe : Multigraph G = (V,E), Sprungwahrscheinlichkeit 0 < ω < 1
Abbruchkriterium ε > 0

Daten : Knotenarray c′ (letzte Näherung)
Ausgabe : Knotenarray c (PageRank)

foreach v ∈ V do
c[v]← 1

n //Initialisierung: Gleichverteilung

repeat
c′ ← c
foreach v ∈ V do

c[v]← ω
n

foreach u ∈ N−(v) do
c[v]← c[v] + (1− ω) · #(u,v)

d+(u) · c
′[u]

until ||c− c′|| < ε

Anmerkungen

Je kleiner ω gewählt wird, desto exakter ist die Berechnung, allerdings konver-
giert sie auch umso langsamer. Die Wahl von ω ist also ein Abwägen von Ge-
nauigkeit des Ergebnisses gegen Berechnungszeit. Google verwendet aus ”mys-
teriösen Gründen“ ω = 0, 2.

PageRank ist nur Grundlage des Algorithmus, den Google heute verwendet, und
wie erwähnt nicht das einzige Maß für die Wichtigkeit einer Seite.

Nachteile

• Es wird vorausgesetzt, dass zu jedem Knoten all seine Vorgänger bekannt
sind (also zu einer Seite all diejenigen Seiten, die einen Link auf diese Seite
haben), d. h. das gesamte Web (bzw. der Teil, auf dem später gesucht
werden kann) muss gecrawlt und als Graph abgespeichert werden.

• Erst dann kann der PageRank darauf berechnet werden, d. h. Crawling
und Berechnen der Zentralität sind strikt getrennt; der Algorithmus ar-
beitet offline.

• Bei einer Änderung des Graphen muss der PageRank komplett neu be-
rechnet werden.
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2 OPIC-Algorithmus für statische Graphen

2.1 Idee

Wir ”drehen“ die Berechnung um: Wenn ein Knoten ”an der Reihe“ ist, wird
nicht der Wert berechnet, den er bekommt, sondern sein Wert wird auf seine
Nachbarn verteilt.

Dadurch müssen wir nicht zuerst das gesamte Internet crawlen und als Graph
abspeichern um darauf die Zentralität zu berechnen, sondern wir berechnen
während dem Crawlen.

In diesem Abschnitt wird der Algorithmus für statische Graphen erläutert (OPIC).
In Abschnitt 4 werden wir sehen, wie man diesen Algorithmus modifizieren kann,
dass er auf dynamischen Graphen läuft (Adaptive OPIC).

2.2 OPIC-Algorithmus

Grobe Funktionsweise des Algorithmus

Das Internet wird (theoretisch) unendlich lang durchgecrawlt.

• Wir führen eine Währung für die Wichtigkeit der Knoten ein, den Cash:
Wenn ein Knoten gecrawlt wird, verteilt er seinen Cash an seine Nachbarn.
Die Summe des gesamten Cashs sei 1, analog zum Aufenthaltswahrschein-
lichkeitsmodell.

• Daneben besitzt jeder Knoten eine History : Beim Crawlen des Knotens
wird der verteilte Cash zur History hinzuaddiert, d. h. sie speichert den
Cash, der bisher durch den Knoten hindurch geflossen ist.

• Außerdem speichern wir die Summe der History aller Knoten in einer
Variablen g, d. h. sie speichert den bisher insgesamt durch alle Knoten
geflossenen Cash.

Initialisiert werden g und H[v] für alle Knoten v mit 0, da zu Beginn ja noch
kein Cash geflossen ist. C kann wie bei PageRank mit einer Gleichverteilung
initialisiert werden, d. h. wir setzen C[v] auf 1

n für alle Knoten v. Es sind –
ebenso bei PageRank – auch andere Initialisierungen möglich.

Anmerkung: Während die Summe des Cashs gleich bleibt, streben g und die
History-Werte der einzelnen Knoten gegen unendlich.

Wie werden dabei die dünnen Kanten realisiert?

Wir führen eine virtuelle Seite ein, zu der alle Seiten einen Link haben und die
einen Link zu allen Seiten hat. Das heißt, wir stellen keine direkte Verbindung
zwischen allen Seiten her, sondern bündeln diese dünnen Kanten und lassen sie
über diese virtuelle Seite laufen. Dadurch hat jeder Knoten mindestens einen
Nachfolger, nämlich diese virtuelle Seite. Auch sie muss einmal an die Reihe
kommen und verteilt dann ihren Cash gleichmäßig an alle Knoten.

Spezialfall siehe 4.1.
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OPIC-Algorithmus

Algorithmus 2 : Online Page Importance Computation (OPIC) [1]

Eingabe : Initiale Anzahl Knoten n
Daten : Knotenarray C (Cash), Knotenarray H (History)

gesamte History g (= |H|)

foreach v ∈ V do
C[v]← 1

n
H[v]← 0

g ← 0

do forever
choose some node v ∈ V //jeder Knoten unendlich oft
H[v]← H[v] + C[v]
g ← g + C[v]
foreach w ∈ N+(v) do

C[w]← C[v]
d+(v) //u.a. die virtuelle Seite

C[v]← 0

Berechnung der Wichtigkeit

Zu jedem Zeitpunkt kann (eine Näherung für) die Wichtigkeit einer Seite v
berechnet werden durch:

H[v] + C[v]
g + 1

Da die virtuelle Seite keine Wichtigkeit besitzen soll, müsste der Term eigentlich
korrekterweise lauten:

H[v] + C[v]
g + 1− C[virtual page]

Wahl der Knoten

Es ist zu beachten, dass im Algorithmus ”choose some node v“ steht und nicht

”foreach node v“, d. h. es gibt keine strenge Reihenfolge, in der die Knoten aus-
gewählt werden müssen.

Warum ist es theoretisch egal, welchen Knoten wir wählen?

• Intuitiv: Die Summe von Cash und History eines Knotens v ändert sich
beim Crawlen von v nicht und somit auch nicht der Zähler in der Wich-
tigkeit des Knotens. Es verändert sich zwar g, dies wirkt sich jedoch auf
alle Knoten gleichermaßen aus.

• Eine gewisse Fairness muss jedoch gegeben sein: Jeder Knoten muss ir-
gendwann drankommen, da sich sonst der Cash bei einem oder mehreren
Knoten ansammelt und somit der Cash-Fluss versiegt.

Wie man die Knoten geschickt wählen kann, werden wir in Abschnitt 3 sehen.
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2.3 Vor- und Nachteile

Nachteile

• Der abgespeicherte Webgraph ist nützlich für andere Dinge (z. B. die An-
gabe der Backlinks einer Seite).

Vorteile

• Wie bereits erwähnt, müssen wir nicht das gesamte Web crawlen und
abspeichern. Dies spart Ressourcen und Zeit.

• Die Berechnung ist näher am Crawling-Prozess und damit aktueller.

• Die Wichtigkeit einer Seite ist schon näherungsweise bekannt, bevor sie
gecrawlt wurde, da sie schon Cash von ihren Vorgängern angesammelt
hat, sofern diese schon gecrawlt wurden.

• Implementationsdetail: Wir speichern C im Arbeitsspeicher und H auf der
Festplatte. Dadurch wird nur genau ein Festplattenzugriff benötigt, wenn
ein Knoten gecrawlt wird. Solch eine Trennung ist bei PageRank nicht
möglich.

• Der Algorithmus erlaubt Focused Crawling. Hiermit beschäftigt sich der
nächste Abschnitt.

3 Crawling-Strategien

3.1 Fehlerfaktor

Definition

Ct, Ht und gt bezeichnen die Werte von C, H und g nach Ende des Schrittes t.
C0, H0, g0 sind somit die Werte der Variablen nach der Initialisierung.

Definition (Fehlerfaktor)

Zu einem Zeitpunkt t bezeichnet

1
gt

=
1
|Ht|

=
1∑

k∈V Ht[k]

den Fehlerfaktor. Eigentlich ist dies nicht der Fehlerfaktor, sondern eine obere
Schranke dafür und damit eher ein Indikator für die Abweichung von den kon-
vergierten Werten.

Da gt gegen unendlich wächst für t→∞, strebt der Fehlerfaktor gegen 0.
Wählt man jedoch ungeschickterweise immer Knoten mit geringem Cash, ge-
schieht dies langsamer.
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3.2 Beispielstrategien

Cycle:

Die Knoten werden immer wieder in einer festgesetzten Reihenfolge
durchlaufen.
Fairness: Alle Knoten kommen genau gleich oft dran. Dies entspricht
noch am ehesten dem PageRank-Algorithmus (d. h. der Iteration).

Random:

Der nächste Knoten wird zufällig mit gleicher Wahrscheinlichkeit
über alle Knoten gewählt.
Fairness: Alle Knoten sollten gleich oft drankommen.

Greedy :

Als nächster Knoten wird derjenige mit dem höchsten Cash gewählt.
Dadurch minimiert sich der Fehlerfaktor.
Fairness ist nur gegeben, wenn der Graph stark zusammenhängend
ist, weil dann jeder Knoten irgenwann so viel Cash angesammelt
hat, dass er drankommt. Durch die virtuelle Seite wird dies jedoch
gewährleistet.

3.3 Experimentelle Ergebnisse

Abbildung 2 zeigt den Einfluss von Crawling-Strategien auf die Konvergenz des
Algorithmus. Als Fehlermaß wurde hier die durchschnittliche Abweichung der
Wichtigkeit der Knoten von den konvergierten Werten des offline-Algorithmus
(PageRank) gewählt.

Angewandt wurden die Algorithmen auf Zufallsgraphen mit N = 100 000
Knoten. Um die Werte von PageRank mit denen von OPIC vergleichen zu
können, wurden N gecrawlte Seiten wie eine Iteration gezählt.

Wie man den Grafiken entnehmen kann, konvergieren die Werte von wich-
tigen Seiten – vor allem bei Greedy – besonders schnell. Dies ist eine nützliche
Eigenschaft, da wichtige Seiten öfter aktualisiert werden und (theoretisch) mehr
User darauf zugreifen.

tion strategy, a window policy, a window size, etc.
Adaptive OPIC runs on a cluster of Linux PCs. The code is in

C++. Corba is used for communications between the PCs. Each
crawler is in charge of a portion of the pages of the web. The choice
of the next page to read by a crawler is performed by a separate
module (the Page Scheduler). The split of pages between the vari-
ous crawlers is made using a hash functionhurl of the URLs. Each
crawler evaluates the importance of pages it is in charge of. Its por-
tion of the cash vector is in main memory, whereas its portion of the
history is on disk. The crawler also uses an (in memory) hash table
that allows to map a URL handled by this crawler to its identifier
(an integer) in the system. Finally, it uses a map from identifiers
to URLs. This last map may reside on disk. Each crawler crawls
millions of pages per day. The bandwidth was clearly the limiting
factor in the experiments. For each page that is crawled, the crawler
receives the identifier of a page from the page scheduler and then
does the following:

Fetch: It obtains the URL of the page, fetches the page from the
web and parses it;

Money transfers: It distributes the current cash of the page to
the pages it points to. For each such page, it useshurl to
obtain the name of the server in charge of that page. It sends
a “money transfer” to that server indicating the URL of the
page and the amount. This is a buffered network call.

Records: It updates the history of the page and resets its cash to
null. Updating the history requires one disk access.

Each crawler also processes the money transfer orders coming from
other servers. Communications are asynchronous.

It should be observed that for each page crawled, there are only
two disk accesses, one to obtain the metadata of the page and one to
update the metadata, including the history. Besides that, there are
Corba communications (on the local network), and main memory
accesses.

4.2 Synthetic data
Although we started our experiments with a large collection

of URLs on the web, synthetic data gave us more flexibility to
study various input and output parameters, such as: graph size,
graph connectivity, change rates, types of changes, distribution of
in-degrees, out-degrees and page importance, importance error,
ranking errors.

The graph model. We performed experiments with various syn-
thetic graphs containing dozens of millions of web pages. These
experiments showed that the use of very large graphs did not sub-
stantially alter the results.

For instance, we started with graphs obtained using a Poisson
distribution on the average of incoming links, a somewhat simplis-
tic assumption. We then performed experiments with more com-
plex distributions following recent studies of the web graph [6],
e.g., with a power distributionP �I � n� � ��n���. Results were
rather similar to those obtained using a Poisson distribution. In
order to also control the distribution of outgoing links and the cor-
relations between them, we tried several graph models in the spirit
of [11], but even with significant changes of the graph parameters,
the patterns of the results did not change substantially from the sim-
ple graph model. So, we then restricted our attention to rather sim-
ple graphs of reasonably small size to be able to test extensively,
e.g., various page selection strategies, various window sizes, vari-
ous patterns of changes of the web.
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Figure 2: Convergence of OPIC (on all pages)

In the remaining of this section, we will consider a simple graph
model based on the power distribution on incoming edges. Details
omitted. The number of nodes is fixed to N = 100 000 nodes.

Impact of the page selection strategy. First, we studied the con-
vergence of OPIC for various page selection strategies. We consid-
eredRandom, Cycle andGreedy. We compared the values of the
estimates at different points in the crawl, after crawlingN pages,
up to to�� �N pages.

The error we compute is the mean over the set of pages of the
error between the computation of OPIC at this state and the value
of the fixpoint. More precisely, we compute the average of the
percentage of error:

��� �

P
j

jX�j��Imp�j�j
Imp�j�

N

whereImp is obtained by running the off-line algorithm until a
fixpoint is reached (with negligible error).

Consider Figure 2. The error is about the same forGreedy and
Cycle. This result was expected since previous studies [17] show
that given a standard cost model, uniform refresh strategies perform
as good as focused refresh. As we also expected,Random performs
significantly worse. We also compared these, somewhat artificially,
to the off-line algorithm. In the off-line, each iteration of the matrix
is a computation onN pages, so we countN “crawled pages” for
each iteration.

The off-line algorithm converges almost likeCycle andGreedy.
This is not surprising since the crawl ofN pages withCycle corre-
sponds roughly to a biased iteration on the matrix.

Now consider Figure 3. The error is measured now only for the
top ten percent pages, the interesting ones in practice. For this set of
pages,Greedy (that is tailored to important pages) converges faster
than the others including the off-line algorithm.

We also studied the variance. It is roughly the same for all page
selection strategies, e.g., almost no page had a relative error more
than twice the mean error. We also considered alternative error
measures. For instance, we considered an error weighted with page
importance or the error on the relative importance that has been
briefly mentioned. We also considered the error in ordering pages
when their importance is used to rank query results. All these vari-
ous error measures lead to no significant difference in the results.
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Impact of the size of the window. As already mentioned, a small
window means more reactivity to changes but at the cost of some
lack of precision. A series of experiments was conducted to deter-
mine how much. To analyze the impact of the size of the window,
we use Adaptive OPIC with theGreedy strategy and a Fixed Win-
dow of M crawls, i.e., we keep for each page the history since
the lastM crawls of the page. Similar results were obtained with
other variants of the algorithm. Consider Figure 4 ignoring the In-
terpolation policy for the moment. The change rate is the number
of pages that have their in-degree significantly modified (i.e. di-
vided par two or multiplied by two) during the time of crawlingN
pages, whereN is the number of pages on the graph (i.e. the time
for “one” crawl of the graph). For each change rate the graph is
crawled ten times. The figure shows the result forM = 4, 8, 16.
The important point to notice is that we can get reasonably close
to the fixpoint with rather small windows (e.g.,M � � here). As
previously mentioned, the trade-off is reactivity to changes versus
precision. When the time window becomes too small (e.g.,M � 

here), the error is more important. This is because each measure
for a page gives only a too rough estimate of this page importance,
so the error is too large. Such an error may still be acceptable for

Window Type and Size Measures
per page

Variable Window 8 measures 8
Fixed Window 8 months 8.4
Improved Fixed Window 4 months 6.1
Interpolation 4 months 1

Figure 5: Storage resources per time window
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some applications.
Now observe the Interpolation experiment in Figure 4. First,

note that it performs almost as well as large Variable Window (e.g.
M � ��) on graph with few changes. Also, it adapts better to
higher change rates (e.g. more than 1 percent). So, let us consider
now the comparison of various window policies.

Impact of the window policy. We compared different policies for
keeping the history. In this report, we use again theGreedy strat-
egy. Various window policies may require different resources. To
be fair, we chose policies that roughly requested similar amount of
resources. Typically, we count for storage the number of measures
we store. (Recall that a measure consists of a value forC and one
for G.) The five policies we compared used between 4 and 8 mea-
sures, except Interpolation that by definition uses only 1. Figure 5
shows the average number of measures used per page in each case.
These measures depend for Fixed Window on the crawling speed
which was set here to beN pages per month (the speed was cho-
sen here so that Fixed Window would use about as much resources
as the others). We also considered a variant of Fixed Window that
forces each page to have a minimum number of measures, namely
Improved Fixed Window. We required for the experiment men-
tioned here a minimum of 3 measures. Note that this resulted for
this particular data set in an increase of the average number of mea-
sures from
 to ���.

Now consider Figure 6. It shows that for a similar number of
measures, Variable Window performs better than Fixed Window.
The problem with Fixed Window is that very few measures are
stored for unimportant pages and the convergence is very slow be-
cause of errors on such pages. On the other hand, the Improved
Fixed Window policy yields significantly better results. The im-
provement comes from more reliability for unimportant pages.
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Abbildung 2: Einfluss der Crawling-Strategie auf die Konvergenz [1]
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4 Adaptive OPIC

4.1 Änderung im Graphen

Das Internet ändert sich ständig, Seiten und Links entstehen und verschwinden.

Beim Vergrößern des Graphen ergibt sich die (Zitat:) ”fast schon philosophische
Frage“ : Wie viel Cash und History bekommt ein neuer Knoten?

Lösung

Ein neuer Knoten bekommt. . .

• Cash von der virtuellen Seite, damit der gesamte Cash 1 bleibt,

• eine default history, die aus kürzlich eingefügten Seiten ermittelt wird.

Das bleibende Problem mit der History ist jedoch, dass die Vergangenheit
eines Knotens eine große Rolle spielt. War ein Knoten beispielsweise lange sehr
zentral, ist es aber plötzlich nicht mehr (z. B. durch Verschwinden von einge-
henden Kanten), so bleibt seine History jedoch trotzdem sehr hoch, d. h. seine
Wichtigkeit bleibt ihm lange erhalten. Ebenso kann ein neu eingefügter Knoten,
der womöglich sehr zentral ist, fälschlicherweise eine zu niedrige default histo-
ry erhalten. Es dauert sehr lange, bis er Knoten, die gleich zentral aber schon
länger im Graph enthalten sind, einholt.

Aus diesen Gründen wird die History immer über ein bestimmtes Zeitfenster
gemittelt. Dadurch wirkt sich nur der in diesem Zeitraum gesammelte Cash auf
die Wichtigkeit des Knotens aus.

Verkleinern des Graphen (Entfernen eines Knotens) wird im Paper nicht erwähnt.
Vermutlich wird der Cash des entfernten Knotens der virtuellen Seite hinzu-
gefügt, damit dessen Summe 1 bleibt.

4.2 Window policies

Da g, die Summe aller Historys, monoton wächst, können wir uns g als Uhr
vorstellen. Im Folgenden wird unter einem Zeitpunkt ein Wert von g verstanden.

Definition (Messung)

Ein Paar (C[v], g) nennen wir eine Messung, wobei C[v] der Cash ist, der beim
Crawlen des Knotens v zum Zeitpunkt g verteilt und auf seine History addiert
wird.

Anmerkung: Statt (C[v], g) könnten wir auch (H[v], g) abspeichern, da sich C[v]
aus H[v] als Differenz zur letzten Messung berechnen lässt.

Window policies

Fixed Window (mit Zeitraum T ):

Für jede Seite speichern wir eine Messung für jedes Crawlen der
Seite, das höchstens T zurückliegt.
Die Anzahl Speicherungen variiert zwischen den Seiten.
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Variable Window (der Größe k):

Wir speichern für jede Seite die letzten k Messungen.
Der Zeitpunkt der letzten Messung variiert zwischen den Seiten.

Interpolation (über Zeitfenster T ):

Wir speichern den Zeitpunkt (also den Wert von g) des letzten
Crawls und eine interpolierte History, die den im zurückliegenden
Zeitfenster T gesammelten Cash abschätzt. Zur Verdeutlichung sie-
he Abbildung 3.
Für jede Seite muss nur eine Messung gespeichert werden.

Abbildung 3: Interpolation

4.3 Experimentelle Ergebnisse
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Impact of the size of the window. As already mentioned, a small
window means more reactivity to changes but at the cost of some
lack of precision. A series of experiments was conducted to deter-
mine how much. To analyze the impact of the size of the window,
we use Adaptive OPIC with theGreedy strategy and a Fixed Win-
dow of M crawls, i.e., we keep for each page the history since
the lastM crawls of the page. Similar results were obtained with
other variants of the algorithm. Consider Figure 4 ignoring the In-
terpolation policy for the moment. The change rate is the number
of pages that have their in-degree significantly modified (i.e. di-
vided par two or multiplied by two) during the time of crawlingN
pages, whereN is the number of pages on the graph (i.e. the time
for “one” crawl of the graph). For each change rate the graph is
crawled ten times. The figure shows the result forM = 4, 8, 16.
The important point to notice is that we can get reasonably close
to the fixpoint with rather small windows (e.g.,M � � here). As
previously mentioned, the trade-off is reactivity to changes versus
precision. When the time window becomes too small (e.g.,M � 

here), the error is more important. This is because each measure
for a page gives only a too rough estimate of this page importance,
so the error is too large. Such an error may still be acceptable for
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some applications.
Now observe the Interpolation experiment in Figure 4. First,

note that it performs almost as well as large Variable Window (e.g.
M � ��) on graph with few changes. Also, it adapts better to
higher change rates (e.g. more than 1 percent). So, let us consider
now the comparison of various window policies.

Impact of the window policy. We compared different policies for
keeping the history. In this report, we use again theGreedy strat-
egy. Various window policies may require different resources. To
be fair, we chose policies that roughly requested similar amount of
resources. Typically, we count for storage the number of measures
we store. (Recall that a measure consists of a value forC and one
for G.) The five policies we compared used between 4 and 8 mea-
sures, except Interpolation that by definition uses only 1. Figure 5
shows the average number of measures used per page in each case.
These measures depend for Fixed Window on the crawling speed
which was set here to beN pages per month (the speed was cho-
sen here so that Fixed Window would use about as much resources
as the others). We also considered a variant of Fixed Window that
forces each page to have a minimum number of measures, namely
Improved Fixed Window. We required for the experiment men-
tioned here a minimum of 3 measures. Note that this resulted for
this particular data set in an increase of the average number of mea-
sures from
 to ���.

Now consider Figure 6. It shows that for a similar number of
measures, Variable Window performs better than Fixed Window.
The problem with Fixed Window is that very few measures are
stored for unimportant pages and the convergence is very slow be-
cause of errors on such pages. On the other hand, the Improved
Fixed Window policy yields significantly better results. The im-
provement comes from more reliability for unimportant pages.
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we store. (Recall that a measure consists of a value forC and one
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sures, except Interpolation that by definition uses only 1. Figure 5
shows the average number of measures used per page in each case.
These measures depend for Fixed Window on the crawling speed
which was set here to beN pages per month (the speed was cho-
sen here so that Fixed Window would use about as much resources
as the others). We also considered a variant of Fixed Window that
forces each page to have a minimum number of measures, namely
Improved Fixed Window. We required for the experiment men-
tioned here a minimum of 3 measures. Note that this resulted for
this particular data set in an increase of the average number of mea-
sures from
 to ���.

Now consider Figure 6. It shows that for a similar number of
measures, Variable Window performs better than Fixed Window.
The problem with Fixed Window is that very few measures are
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Abbildung 4: Einfluss der Fensterarten und -größen [1]

Abbildung 4 zeigt den Einfluss der Wahl der window policy und der Fens-
tergröße auf die Fehlerrate.

Als Fehler-Maß wurde wieder dasselbe wie in 3.3 verwendet. Die Änderungs-
rate bezeichnet hier den Anteil an den N Seiten, deren Eingangsgrad sich in den
letzten N Crawling-Schritten mindestens halbiert oder verdoppelt hat.

Es ist zu erkennen, dass die Qualität der Ergebnisse der Interpolations-
Methode besser als die von Fixed Window mit T = 8 Monaten und Variable

10



Window mit k = 8 ist. Wenn man sie mit Variable Window vergleicht, liegen
die Werte zwischen k = 8 und k = 16, d. h. obwohl bei der Interpolations-
Methode immer nur 1 Messung gespeichert wird, liegen die Ergebnisse zwischen
den Variable Window -Ergebnissen mit 8 und 16 gespeicherten Messungen.

5 Diskussion

5.1 Unterschiede im Modell zu PageRank

Bei OPIC sind die Kanten zur virtuellen Seite nicht alle gleich ”dünn“, sondern
hängen vom Grad des Knotens ab. Dadurch ist das Modell näher am Irrfahrt-
Modell, da der virtuelle Surfer auf jeden Fall springt, wenn es keine ausgehenden
Links auf der Seite gibt.

Wir wollen hier untersuchen, welcher Art und Größe dieser Unterschied ist.

Es lässt sich beweisen, dass nach jedem Schritt t für jede Seite v gilt:

Ht[v] + Ct[v] = C0[v] +
∑

u∈N−(v)

#(u, v)
d+(u)

·Ht[u]

Daraus erhält man:

Ht[v] + Ct[v]
g + 1

=
C0[v]
g + 1

+
∑

u∈N−(v)

#(u, v)
d+(u)

· Ht[u]
g + 1

Der Term C0[v]
g+1 kann vernachlässigt werden, da für t → ∞ alle History-Werte

gegen unendlich streben, die Cash-Werte jedoch immer im Intervall [0, 1] liegen
und somit nicht mehr ins Gewicht fallen. Aus dem selben Grund kann Ht[u]

g+1 als
die Wichtigkeit des Knotens u aufgefasst werden.

Somit erfüllen die Wichtigkeiten der Knoten für t→∞ folgende Gleichung:

c[v] =
∑

u∈N−(v)

#(u, v)
d+(u)

· c[u]

Zu beachten ist hier wieder, dass die virtuelle Seite Nachfolger jeder Seite ist.
Wenn man diese explizit schreibt und aus der Summe heraus nimmt, sieht die
Gleichung folgendermaßen aus:

c[v] =
1
n
· c[virt] +

∑
u∈N−(v)

#(u, v)
d+(u) + 1

· c[u]

Bei PageRank dagegen wird nach einer ausreichenden Anzahl von Iterationen
für jeden Knoten v folgende Gleichung erfüllt:

cP [v] =
ω

n
+ (1− ω) ·

∑
u∈N−(v)

#(u, v)
d+(u)

· cP [u]

Das ω in PageRank entspricht in OPIC der (variablen) Wichtigkeit der virtuellen
Seite. Der Unterschied zwischen den beiden Maßen besteht hauptsächlich darin,
dass die Abschwächung der Knotenzentralitäten nicht durch einen konstanten
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Faktor geschieht, sondern wie oben erwähnt vom Ausgangsgrad des jeweiligen
Knotens abhängt.

Die Wichtigkeit der virtuellen Seite berechnet sich in dieser expliziten Schreib-
weise durch:

c[virt] =
∑
u∈V

1
d+(u) + 1

· c[u]

Das heißt, sie hängt von den Knotengraden, also von der Dichte des Graphen
ab.

Da die virtuelle Seite jedoch keine Wichtigkeit besitzen soll, müssen die
Werte der Knoten nach der Berechnung noch durch 1− c[virt] geteilt werden.

Beispielgraph

In Tabelle 1 sind die PageRank- und OPIC-Werte für den Graphen in Abbil-
dung 5 zu sehen. Knoten b hat für ω = 0,2 einen höheren PageRank-Wert als
Knoten c. Bei den OPIC-Werten verhält sich dies jedoch anders herum, d. h.
die Reihenfolge dieser Knoten stimmt nicht überein. Ebenso vertauscht sich für
ω ≥ 0, 64 die Ordnung der PageRank-Werte der beiden Knoten, wodurch die
Reihenfolge der Knoten für beide Maße wieder identisch ist (Tab. 1 zeigt die
PageRank-Werte für ω = 0,8).

Dies ist ein anschauliches Beispiel dafür, dass die unterschiedlichen Ab-
schwächungsmethoden der beiden Zentralitäten sehr wohl eine Auswirkung auf
das Ranking der Knoten haben können. Sogar die Wahl von ω bei PageRank
kann dies beeinflussen.

Knoten PageRank mit ω = 0,2 OPIC PageRank mit ω = 0,8
a 27,1 25,4 22,1
b 25,7 20,7 20,4
c 21,2 23,3 21,0
d 15,2 17,5 19,1
e 10,8 13,1 17,4

Tabelle 1: PageRank- und OPIC-Werte (in %) für Graph in Abb. 5.

a

b

c

d

e

Abbildung 5: Vergleichsgraph für PageRank- und OPIC-Zentralität.
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5.2 Kritische Sicht auf die Vorteile von OPIC

Bei PageRank können bei einer Änderung des Graphen auch die alten Werte als
Initialisierung verwendet werden. Dadurch konvergieren die Werte schneller, da
sie – vorausgesetzt, die Änderung des Graphen und somit der PageRank-Werte
ist nicht allzu groß – schon näher an den konvergierten Werten liegen.

Zugegebener Maßen löst dies allerdings nicht das Problem, dass das kom-
plette Web als Graph abgespeichert werden muss.
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