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1 Einfiihrung

1.1 Motivation

Internet-Suchseiten wie Google liefern bei einer Suchanfrage oft sehr grofie Tref-
fermengen. Daher benétigen sie Bewertungskriterien fiir die Wichtigkeit von
Seiten, nach denen sie ihre Suchergebnisse sortieren kénnen.

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 Beschreibungsmoglichkeiten fiir 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 lduft auf eine balacierte Verteilung der
Wichtigkeiten hinaus.

Intuitive Beschreibung: Irrfahrt

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

Berechnung

Genau diese Anforderungen werden durch Riickkopplungszentralititen reali-
siert, z. B. Einfluss-, Eigenvektorzentralitit, Hubs & Authorities und eben Pa-
geRank, die im Sommersemester in der Vorlesung behandelt wurden.



Berechnet werden Riickkopplungszentralitdten typischerweise ndherungswei-
se durch Iteration. Wie dies genau funktioniert, werden wir in 1.3 sehen.

Probleme mit dieser Definition

Es wird gefordert, dass der Graph stark zusammenhéngend und nicht bipartit
ist. Dies erscheint logisch, wenn man beispielsweise einen Knoten ohne ausge-
hende Kanten betrachtet: Die Aufenthaltswahrscheinlichkeit auf diesem Knoten
miisste 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 kénnen die Werte oszillieren und
konvergieren dadurch nicht.

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

Losung

Um dieses Problem zu l6sen, werden bei PageRank diinne Kanten eingefiigt:
Auf einer Seite springt ein Surfer mit einer gewissen Sprungwahrscheinlichkeit w
zu einer beliebigen URL. Mit der Gegenwahrscheinlichkeit 1—w verfolgt er einen
Link auf der Seite. Dadurch wird der Graph sogar vollsténdig, d.h. er ist auf
jeden Fall stark zusammenhéngend 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 — Ny 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 dt(v) bezeichnen wir den Ausgangsgrad und mit d=(v) den Fingangsgrad,
also die Mdchtigkeit der Nachfolger- bzw. Vorgdngermultimenge des Knotens v.

Grobe Funktionsweise des PageRank-Algorithmus

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

e die Wahrscheinlichkeit ., dass wir zufillig auf diese Seite gesprungen
sind. . .

e plus 1 — w mal die Werte seiner Vorgénger —jeweils gewichtet nach Anteil
an deren ausgehenden Kanten.

Formal: #(
w u

ol = H =) 0

u€EN~(v)

7U)~C/u
)



Der Faktor Zﬁ“(;’)) steht hier fiir den Anteil an allen ausgehenden Kanten von u,

die nach v fiithren.

PageRank-Algorithmus

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

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

Daten : Knotenarray ¢’ (letzte Nidherung)

Ausgabe : Knotenarray ¢ (PageRank)

foreach v € V do

L clv] — 1 //Initialisierung: Gleichverteilung
repeat
d—c
foreach v € V do
cfv] ==

n

foreach u € N~ (v) do
t clv] — ]+ (1 —w)- ﬁﬁ’:)) - u)

until |[c— || <e

Anmerkungen

Je kleiner w gewihlt wird, desto exakter ist die Berechnung, allerdings konver-
giert sie auch umso langsamer. Die Wahl von w ist also ein Abwégen von Ge-
nauigkeit des Ergebnisses gegen Berechnungszeit. Google verwendet aus ,,mys-
teriosen Griinden“ w = 0, 2.

PageRank ist nur Grundlage des Algorithmus, den Google heute verwendet, und
wie erwdhnt nicht das einzige Maf fiir die Wichtigkeit einer Seite.

Nachteile

e Es wird vorausgesetzt, dass zu jedem Knoten all seine Vorgénger 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 spiter gesucht
werden kann) muss gecrawlt und als Graph abgespeichert werden.

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

e Bei einer Anderung des Graphen muss der PageRank komplett neu be-
rechnet werden.



2 OPIC-Algorithmus fiir 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 miissen wir nicht zuerst das gesamte Internet crawlen und als Graph
abspeichern um darauf die Zentralitit zu berechnen, sondern wir berechnen
wéhrend dem Crawlen.

In diesem Abschnitt wird der Algorithmus fiir statische Graphen erldutert (OPIC).
In Abschnitt 4 werden wir sehen, wie man diesen Algorithmus modifizieren kann,
dass er auf dynamischen Graphen l4uft (Adaptive OPIC).

2.2 OPIC-Algorithmus
Grobe Funktionsweise des Algorithmus

Das Internet wird (theoretisch) unendlich lang durchgecrawlt.

e Wir fiithren eine Wahrung fiir 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.

e 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.

e Auflerdem 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] fiir 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 L fiir alle Knoten v. Es sind—
ebenso bei PageRank —auch andere Initialisierungen moglich.

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

Wie werden dabei die diinnen Kanten realisiert?

Wir fithren eine wvirtuelle Seite ein, zu der alle Seiten einen Link haben und die
einen Link zu allen Seiten hat. Das heifit, wir stellen keine direkte Verbindung
zwischen allen Seiten her, sondern biindeln diese diinnen Kanten und lassen sie
iiber diese wvirtuelle Seite laufen. Dadurch hat jeder Knoten mindestens einen
Nachfolger, ndmlich diese virtuelle Seite. Auch sie muss einmal an die Reihe
kommen und verteilt dann ihren Cash gleichméfig an alle Knoten.

Spezialfall siehe 4.1.



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
Clv] — +

| Hv] <0

g0

do forever

choose some node v € V' //jeder Knoten unendlich oft
Hv] — H[v] + C[v]

9 —g+Cl]

foreach w € N*(v) do

t Clw] « L] //u.a. die virtuelle Seite

dt(v)
Clv] <0

Berechnung der Wichtigkeit

Zu jedem Zeitpunkt kann (eine Nidherung fiir) die Wichtigkeit einer Seite v
berechnet werden durch:
Hv] + C[v]
g+1
Da die virtuelle Seite keine Wichtigkeit besitzen soll, miisste der Term eigentlich

korrekterweise lauten:
H[v] + C[v]

g+ 1 — Clvirtual page]

‘Wahl der Knoten

Es ist zu beachten, dass im Algorithmus ,,choose some node v* steht und nicht
wforeach node v, d.h. es gibt keine strenge Reihenfolge, in der die Knoten aus-
gewahlt werden miissen.

Warum ist es theoretisch egal, welchen Knoten wir wihlen?

e Intuitiv: Die Summe von Cash und History eines Knotens v dndert sich
beim Crawlen von v nicht und somit auch nicht der Zihler in der Wich-
tigkeit des Knotens. Es verdndert sich zwar g, dies wirkt sich jedoch auf
alle Knoten gleichermaflen aus.

e 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 wihlen kann, werden wir in Abschnitt 3 sehen.



2.3 Vor- und Nachteile
Nachteile
e Der abgespeicherte Webgraph ist niitzlich fiir andere Dinge (z. B. die An-
gabe der Backlinks einer Seite).
Vorteile

e Wie bereits erwahnt, miissen wir nicht das gesamte Web crawlen und
abspeichern. Dies spart Ressourcen und Zeit.

e Die Berechnung ist ndher am Crawling-Prozess und damit aktueller.

e Die Wichtigkeit einer Seite ist schon nidherungsweise bekannt, bevor sie
gecrawlt wurde, da sie schon Cash von ihren Vorgéngern angesammelt
hat, sofern diese schon gecrawlt wurden.

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

e Der Algorithmus erlaubt Focused Crawling. Hiermit beschiftigt sich der
néchste Abschnitt.

3 Crawling-Strategien
3.1 Fehlerfaktor

Definition

Cy, Hy und g¢ bezeichnen die Werte von C', H und g nach Ende des Schrittes t.
Cy, Hy, go sind somit die Werte der Variablen nach der Initialisierung.

Definition (Fehlerfaktor)
Zu einem Zeitpunkt t bezeichnet

1 1 1

gt |Hil ey Hilk]

den Fehlerfaktor. Figentlich ist dies micht der Fehlerfaktor, sondern eine obere
Schranke dafiir und damit eher ein Indikator fiir die Abweichung von den kon-
vergierten Werten.

Da g; gegen unendlich wichst fiir ¢ — oo, strebt der Fehlerfaktor gegen O.
Wahlt man jedoch ungeschickterweise immer Knoten mit geringem Cash, ge-
schieht dies langsamer.



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 niichste Knoten wird zuféllig mit gleicher Wahrscheinlichkeit

iiber alle Knoten gewéhlt.

Fairness: Alle Knoten sollten gleich oft drankommen.

Greedy:

Als néchster Knoten wird derjenige mit dem hochsten Cash gewihlt.
Dadurch minimiert sich der Fehlerfaktor.

Fairness ist nur gegeben, wenn der Graph stark zusammenhéngend
ist, weil dann jeder Knoten irgenwann so viel Cash angesammelt
hat, dass er drankommt. Durch die virtuelle Seite wird dies jedoch

gewdhrleistet.

3.3 Experimentelle Ergebnisse

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

(PageRank) gewiihlt.

Angewandt wurden die Algorithmen auf Zufallsgraphen mit N = 100000
Knoten. Um die Werte von PageRank mit denen von OPIC vergleichen zu

konnen, wurden N gecrawlte Seiten wie eine Iteration gezahlt.

Wie man den Grafiken entnehmen kann, konvergieren die Werte von wich-
tigen Seiten—vor allem bei Greedy—besonders schnell. Dies ist eine niitzliche
Eigenschaft, da wichtige Seiten ofter aktualisiert werden und (theoretisch) mehr

User darauf zugreifen.
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Abbildung 2: Einfluss der Crawling-Strategie auf die Konvergenz [1]



4 Adaptive OPIC

4.1 Anderung im Graphen

Das Internet dndert sich stdndig, Seiten und Links entstehen und verschwinden.

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

Lésung

Ein neuer Knoten bekommt. ..
e (Cash von der virtuellen Seite, damit der gesamte Cash 1 bleibt,
e eine default history, die aus kiirzlich eingefiigten Seiten ermittelt wird.

Das bleibende Problem mit der History ist jedoch, dass die Vergangenheit
eines Knotens eine grofle Rolle spielt. War ein Knoten beispielsweise lange sehr
zentral, ist es aber plotzlich 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 eingefiigter Knoten,
der womoglich sehr zentral ist, filschlicherweise eine zu niedrige default histo-
ry erhalten. Es dauert sehr lange, bis er Knoten, die gleich zentral aber schon
léinger im Graph enthalten sind, einholt.

Aus diesen Griinden wird die History immer iiber 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 erwéhnt.
Vermutlich wird der Cash des entfernten Knotens der wvirtuellen Seite hinzu-
gefiigt, damit dessen Summe 1 bleibt.

4.2 Window policies

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

Definition (Messung)

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

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

Window policies

Fized Window (mit Zeitraum T'):

Fiir jede Seite speichern wir eine Messung fiir jedes Crawlen der
Seite, das hochstens T' zuriickliegt.
Die Anzahl Speicherungen variiert zwischen den Seiten.



Variable Window (der Grofe k):

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

Interpolation (iiber Zeitfenster T'):

Wir speichern den Zeitpunkt (also den Wert von ¢) des letzten
Crawls und eine interpolierte History, die den im zuriickliegenden
Zeitfenster T' gesammelten Cash abschétzt. Zur Verdeutlichung sie-
he Abbildung 3.

Fiir jede Seite muss nur eine Messung gespeichert werden.

alte
E Messung
neue . Interpolation
Messung ———
jetzt-T T jetzt jetzt-T T jetzt

Abbildung 3: Interpolation

4.3 Experimentelle Ergebnisse
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Abbildung 4: Einfluss der Fensterarten und -gréBen [1]

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

Als Fehler-Ma8 wurde wieder dasselbe wie in 3.3 verwendet. Die Anderungs-
rate bezeichnet hier den Anteil an den NV Seiten, deren Eingangsgrad sich in den
letzten N Crawling-Schritten mindestens halbiert oder verdoppelt hat.

Es ist zu erkennen, dass die Qualitit der Ergebnisse der Interpolations-
Methode besser als die von Fized Window mit T' = 8 Monaten und Variable
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Window mit k = 8 ist. Wenn man sie mit Variable Window vergleicht, liegen
die Werte zwischen £k = 8 und £ = 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 ,,diinn“, sondern
héngen vom Grad des Knotens ab. Dadurch ist das Modell niher 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 Grofle dieser Unterschied ist.

Es lasst sich beweisen, dass nach jedem Schritt ¢ fiir jede Seite v gilt:

Hlo] + Cilo] = Colo] + #“” - Hylu)

ueEN~ (v)

Daraus erhalt man:

Hi[v] + Cyfo] # Hi[u]
g+1 N + Z g+1

ueN~(v)

[v]
q+1
gegen unendlich streben, die Cash-Werte jedoch immer im Intervall [0, 1] liegen
Hilu]

g+1

Der Term kann vernachldssigt werden, da fiir ¢ — oo alle History-Werte

und somit nicht mehr ins Gewicht fallen. Aus dem selben Grund kann als
die Wichtigkeit des Knotens u aufgefasst werden.

Somit erfiillen die Wichtigkeiten der Knoten fiir ¢ — oo folgende Gleichung:

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 folgendermaflen aus:

1
cv] = e clvirt] + Z d+ c[u]
ueEN~ (v)

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

ol =2+ (1-w) Z # cplul
ueEN—

Das w in PageRank entspricht in OPIC der (variablen) Wichtigkeit der virtuellen
Seite. Der Unterschied zwischen den beiden Maflen besteht hauptséchlich darin,
dass die Abschwéichung der Knotenzentralitéiten nicht durch einen konstanten
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Faktor geschieht, sondern wie oben erwdhnt vom Ausgangsgrad des jeweiligen
Knotens abhéngt.

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

. 1
clvirt] = 1;, Tl clu]

Das heifit, sie hingt von den Knotengraden, also von der Dichte des Graphen
ab.

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

Beispielgraph

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

Dies ist ein anschauliches Beispiel dafiir, dass die unterschiedlichen Ab-
schwichungsmethoden der beiden Zentralitdten sehr wohl eine Auswirkung auf
das Ranking der Knoten haben kénnen. Sogar die Wahl von w bei PageRank
kann dies beeinflussen.

Knoten | PageRank mit w = 0,2 | OPIC | PageRank mit w = 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 13,1 174

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

Abbildung 5: Vergleichsgraph fiir PageRank- und OPIC-Zentralitéit.

12



5.2 Kritische Sicht auf die Vorteile von OPIC

Bei PageRank kinnen bei einer Anderung des Graphen auch die alten Werte als
Initialisierung verwendet werden. Dadurch konvergieren die Werte schneller, da
sie — vorausgesetzt, die Anderung des Graphen und somit der PageRank-Werte
ist nicht allzu gro3—schon niaher an den konvergierten Werten liegen.

Zugegebener Maflen 16st dies allerdings nicht das Problem, dass das kom-
plette Web als Graph abgespeichert werden muss.
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