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Anotace

Tato diserta¢ni prace se zabyva problematikou algoritmii a technik, pou-
Zivanych pro uspotadani vysledkdl vyhledavani informaci na webu, pomod
fulltextového vyhledavace. Konkrétné jde o algoritmy které pracuji s kon-
textem vyhledavaného dotazu a majl moZnost piizpisobit uspofadani tak,
aby zvyhodnovalo urdéité téma, odrazejici preference uzivatele, ktery s vy-
hledavacem pracuje. Zaroven ale tyto algoritmy stile provadéji uspotadani
datové kolekce pred samotnym vyhledavacim procesem, coZ umoZiuje jejich
nasazeni i na rozsahlé datové kolekce.

Prace se zahyva problematikou urychleni téchto algoritmfi pomoci para-
lelnich implementaci a zejména ovéfenim, zda je tyto algoritmy — vyvinuté a
otestované pro anglicky jazyk — moZné pouZit také pro jiny jazykovy model,
konkrétné pro destinu.

V praci jsou uvedeny vysledky lokalizace dvou algoritmi jejichz teore-
tické navrhy byly experimentilné ovéfeny na nékolika datovych kolekcich.
Proces lokalizace se sklada z aplikace ¢eského jazykového modelu, urychleni
vypodtu pomoci numerickych metod linedrni algebry a paralelniho vipodtu
hodnoticich vektorti které jsou ¢astmi vysledného feSeni. Vysledky jednotli-
vych experimentli prokazaly, Ze diky navrZenym modifikacim lze originalni
algoritmy Intelligent Surfer a Topic Sensitive PageRank ispésné pouZit i pro
Cesky jazyk.

Klicova slova: fultextové vyhledavani, PageRank, personalizace, lokali-
zace, fazeni viysledkn



Annotation

This dissertation thesis is concerned with the algorithms for web pages ran-
king, especially with the personalized algorithms. Those algorithms allow to
modify basic ranking, based on hyperlink structure of the web, by a user pre-
ferences and search query context. Still, there is a lot of ordering done offline,
in advance before the search process. That allows usage of the algorithms on
large datasets.

This thesis is focused on the speedup of personalized algorithms by using
the methods of numeric linear algebra, by applications of the language model
and by the parallel computation. The main focus of the thesis is to verify a
possibility of localization of the algorithms originally designed and tested on
the English language. The Czech language model is used for the localization
testing.

The results of the localization process of two personalized algorithms are
included. A theoretical proposal of localization was experimentally tested
on several datasets. The results of those experiments are included. The ex-
periments proved that localization of the Intelligent Surfer and the Topic
Sensitive PageRank for the Czech language is possible.

Keywords: fultext search, PageRank, personalization, localization, re-
sults ranking
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Seznam symbolu a zkratek

V tomto seznamu jsou uvedeny pouze symboly pouZivané soustavnéji v celé
praci. Dilef symboly jednotlivych vzorel jsou vidy vysvétleny v textu u pif-
slusného vzorce.

W graf reprezentujici web

V mnoZina vdech stranek — uzld grafu W

E mnozina véech odkazi — hran grafu W

M matice sousednosti grafu W

G stochastickd neredukovatelna matice pro vypodet PageRank vektoru

v personalizac¢ni vektor PageRanku

o teleportacéni /tlumici koeficient PageRanku

¢} mnoZina slov tvoficich dotaz

D mnoZina dokumentii (stranek)

S slovnik - mnozina slov tvoficich uréitou kolekei dokument

wyq ohodnoceni (vaha) slova s v dokumentu d

e jednotkovy vektor

s slovo - zékladni prvek vétsiny datovych mnozin

d dokument (stranka)

fsa frekvence slova s v dokumentu d

rank vektor ohodnoceni mnoziny stranek

outlink(t) pocet odchozich odkazl ze stranky i
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mlink(i} podet prichozich odkazi na stranky i

F,(i — j) pravdépodobnosti pfechodu ze stranky na stranku pomoci

odkazu

Pi(j) pravdépodobnosti piechodu na stranku pfimym zadénim adresy - téz
teleportace

CZDIS algoritmus Czech Distributed Intelligent Surfer - lokalizovana verze
IS

DMOZ jina zkratka pro ODP

DN Dangling Node - koncovy uzel v grafu, stranka kterad nikam neodkazuje
HITS algoritmus Hypertext Induce Topic Selection

IS algoritmus Intelligent Surfer

MAPR modifikovany adaptivni PageRank algoritmus

ODP Open Directory Project - otevieny katalog stranek

PageRank Algoritmus pro fazeni stranek

SALSA Stochastic Algorithm for Link Structure Analysis

SPAM piivodné nevyzadana elektronicka posta, dnes oznadeni vétdiny
neetickych reklamnich aktivit na Internetu.

SEO Search engine optimization - optimalizace stranek pro lepsl vysledky
vyhleddvani. Zahrnuje jak postupy legalni a doporucené, tak techniky
nelegalni oznacované jako SEO SPAM

TKC Tigtly Knit Community

TSPR algoritmus Topic Sensitive PageRank
TSPR lokalizovana verze TSPR

Zl Ziskavani Informaci

ZIW Ziskivani Informaci na Webu
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Kapitola 1
Uvod

WWW stranky uloZené na serverech po celém svété v ramci sité Internet
predstavuji nejrozséhlejsi soubor dokument v lidskych déjinach. Pritom je
celd tato rozsahla kolekce dosaZitelna z jakéhokoliv z pripojenych po¢itach a
nema zadnou centralni autoritu, kterd by meéla na starost spravu & katalo-
gizaci dokumenti tak, jak ji zname napiiklad z knihoven.

Do jisté miry supluji tuto roli vyhledavaci stroje pro WWW, které jsou
v soudasnosti velmi rozvijenou oblasti vedy o ziskavani informaci. Jsou tak
zaroveil 1 jednou z jejich nejznaméjsich aplikaci u giroké vefejnosti. Tato me-
zioborova disciplina v sobé spojuje poznatky z teorie informaci, matematiky,
teorie programovani, ale i z humanitnich obort jako je lingvistika, psychologie
¢i sociologie.

Obrovsky rozmach WWW stranek jako daléiho publika¢niho média ve
druhé poloving 90. let s sebou, krom jiného, pfinesl také masivni rozvoj vy-
hledavacich technologii a metod pro ziskdvani informaci. Klasické modely
dokumentt, pouzivané dlouhou fadu let, prestavaly byt na obrovské mno-
ziné dat efektivneé pouZitelné. Proto se pomérné brzy objevilo hned nékolik
novych teorii a algoritmi ve véech éastech procesu ziskavani informaci.

Novy medidlni trh - Internetova reklama — vzbudil znafnou pozornost
investorn, i kdyz o¢ekavani bylo mnohdy vétsi nez reédlné moznosti. To bylo
také patrné jednim z divodd krachu technologického akciového trhu NA-
SDAQ v roce 2000 [6]. Presto zistala Fada spolecnosti, které se na trhu
uspéiné zabydlely a v soucasné dobé v oblasti reklamy tspésné konkuruji
tisténym médiim. Jednou z ekonomicky nejsilnéjgich spole¢nosti je nejvétsi a
nejznaméjsi fulltextovy WWW vyhledavaci server - Google.com.

Google je dilem L. Page a S. Brina a od pocatku byl tento projekt velmi
inovativnl ve vSech ¢astech procesu ziskdvani informaci. Jak v oblasti zis-
kavani dokumentt i jejich nasledného zpracovani a indexace, tak v oblasti
uspotadani vysledki vyhledavani dle relevance. Zakladni algoritmus pro hod-
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noceni relevance nazvany PageRank piinesl v oblasti WWW zcela novy po-
hled na tuto problematiku a mél prekvapivé efektivni vysledky. Google se
zahy stal svétovou jednickou, jeho autofi a jejich spolupracovnici pak velmi
bohatymi lidmi.

Pravé mohutny komercéni dspéch vyhledavace Google byl dalgim impul-
sem pro detailnd vyzkum zaméfeny na zvyseni efektivity vyhledavani i véts
relevanci odpovédi vzhledem k dotazu uZivatele. Vzniklo tak nékolik dalsich
modifikaci zékladniho algoritmu PageRank, ale rozvijeny byly také dalsi algo-
ritmy jako Hits ¢i Salsa. Nékteré z téchto teoril doplnily zakladni algoritmy,
vyuZivajici metod linearni algebry a teorie grafli, o prostiedky umoZiujici
sémantickou ¢ lexikilni analyzu dat i dotazli. To s sebou na jednu stranu
pfinagi nesporné vyhody, ovsem je to zaplaceno tim, Ze algoritmus pfestava
byt nezéavisly na textu dotazu. A pravé diky tomuto omezeni se nabizi otazka,
zda jsou tyto teorie publikované a navrhované pro anglicky jazyk, platné i
v ¢eském jazykovém prostiedi.

Prace je dale organizovana nasledujicim zptisobem: teoreticky Gvod pied-
stavuje kapitola 2., jejimz cllem je seznamit ¢tenafe se zakladnimi pojmy
teorie vyhledavani informaci. Nasledujicl dvé kapitoly shrnuji soucasny stav
problematiky v oblasti algoritmi pro fazeni v{sledkd vyhledavani zaloZenych
na analyze hypertextové struktury webu — kap. 3. — a v oblasti efektivniho
viypodtu PageRank vektoru — kap. 4. Cile price, zformulované na zékladé
provedenych refersi jsou uvedeny v kapitole 5.

Vysledky disertac¢ni prace jsou rozdéleny do étyf kapitol. Prvni z nich -
kap. 6. — ve strucénosti popisuje navrh a implementaci experimentalniho sys-
tému. V kapitole 7. jsou prezentovany vysledky experimenti s jednotlivymi
metodami efektivniho vypodétu PageRanku. Kapitoly 8. a 9. pfinasejl vy-
sledky lokalizace algoritmil IS a TSPR. Celou praci ukonéuje srovnani téchto
dvou lokalizovanych algoritmi - kapitola 10.



Kapitola 2

Uvod do ziskavani informaci na
webu

Ziskavani informaci je mezioborova disciplina spojujiel informatiku, mate-
matiku, knihovnictvi a informac¢ni védy, lingvistiku, psychologii, statistiku
a dalgi védy. Jako vétgina oborlt vyuzivajicich urditym zpisobem pocitaci,
vznikla v 60. letech v USA. Za jednoho z jejich zakladateli je povazovan prof.
Gerard Salton, mimo jiné autor vektorového modelu dokumentu. Béhem vy-
voje systému nazvaného SMART fesil jako prvni Fadu problémi spojengch
s automatickou indexaci a naslednym ziskavanim informaci z textovych do-
kumentti. V systému SMART hyla poprvé pouZita celd fada Fefeni a modelil
do té doby vyuZivanych v oblasti teoretické lingvistiky, jako jsou napfiklad
hledani kofenti slov, statistickd analyza textli, seznamy stop slov a mnoho
dalgich. Salton je také autorem teze, Ze cilem systému pro ziskdvani infor-
maci je najit v kolekel dokumentd tu jeji éast, ktera je nejvice relevantni
k hledanému dotazu.

Rizné kolekce dokumenti, které Salton a dal$i zkouali, mély jeden spo-
leény rys — ze soucasného pohledu slo o idedlni data. Jednotlivé dokumenty
byly kontrolované, takze tyto kolekce prakticky neobsahovaly zadné doku-
menty podvodného charakteru (SPAM). Byly také relativné malé a do znaéné
miry nemeénné.

Tento stav se zménil v poloving 90. let nistupem sluZby WWW. Web
predstavuje rozsahlou heterogenni kolekd dokumenti — kromé textid v riiz-
nych jazycich a kédovanich, jsou zde také audio a video dokumenty, obrazky
a dalsi. Web lze charakterizovat jako nekontrolovanou kolekei dokumenti,
kdokoliv se miize stat autorem. Diky tomu se tato kolekce prakticky ne-
ustale méni, stranky vznikaji, zanikaji, pfesouvaji se. Nékterda URL zmeéni
sviij obsah nékolikradt za den, nékterd nikdy. Tradiéni ziskdvani informaci
tedy piestalo stadit a musela nastoupit nova disciplina — ziskdvani informaci
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(ZI) na webu. Pochopitelné vyuziva fadu principt tradi¢niho ZI, ale pfindsi
také Fadu vlastnich a novych. Zpétné pak nékteré principy ZIW mohou byt
vyuzity i pro zpracovani jinych kolekel dokumentt nez WWW,

Tato kapitola popisuje zakladni principy tradiéniho ZI i1 ZIW a dale né-
které dilezité rozdily mezi obéma disciplinami.

2.1 Tradi¢ni ziskavani informaci

Zakladni podminkoun pro strojové zpracovani dat je jejich reprezentace vhod-
nym modelem. V teorii ziskavani informaci existuji tii zakladni siméry navrhi
modelun, jejich? kombinaci pak vznikaji modely pokrodilejsi. Tyto sméry se
opiraji o nasledujici védni obory:

¢ teorie mnoZin
¢ linearni algebra
¢ teorie pravdépodobnosti

Dalsi déleni modell vychazi z pifstupu konkrétniho modelu ke vzajem-
nym vazbam mezi jednotlivymi terminy. Zakladni modely tyto vztahy viibec
neuvazuji, pokro¢ilejsi modely pak bud tyto vztahy piimo Fesi (imanentni
modely) a nebo predpokladaji existenci vztahii mezi terminy s tim, Ze tyto
vazby jsou feseny mimo vlastni model (transcendentni modely).

Z velkého mnoZstvi dosud publikovanych modeld si uvedeme pouze dva
nejzakladnéjsi; ze kterych je odvozena vétsina dalsich pokrodilejich model.
Jedni se o Booleovsky a Vektorovy model.

2.1.1 Standardni Booleovsky model

Standardni (zdkladni) Booleovsky model patii mezi nejjednodussi a nejstars.
Jeho vyhodou je snadna implementovatelnost, diky které v minulosti byl sou-
¢asti vétsiny komercénich fefeni pro vyhledavani. V soudasné dobé je obvykle
nahrazen nékterou pokrodilej$i modifikaci, ale zakladni princip zlistava stejnyg.
Model, jak je z nazvu patrné, vychazi z Booleovské algebry a teorie mnoZin.

Definujme tti zékladni mnoziny T, a Q. Pricem? T = {t1,t2,%3,. .., ta}
je mnozina viech moznych termint (slov), D = {D,, D3, D3, ..., D,,} mno-
Zina vSech prohledavanych dokumenti a Q = {¢1.¢2, ¢, .. .. ¢, } mnozina slov
tvoiicich konkrétni dotaz.
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Vlastni dotaz je pak logicky vyraz v uplné disjunktivni normalni formé
sloZeny z ¢, € ) a logickych operatori AND a OR. Pomoci logického ope-
ratorn NON je dale mozné urcit, ze se maji vyhledavat pouze takové doku-
menty, které konkrétni prvek ¢; € ¢ neobsahuji.

Vyhledavani dokumenti probiha ve dvou krocich:

1. Pro kazdy ¢; € Q i=1..p nalezneme mnozinu S; C D.
Plati, 2e Dy, € S; & ¢ € D Pokud se dané slovo v dokumentu
vyskytovat naopak nemd, urdi se vysledna podmnoZina jako doplnék
k nalezené podmnoZzing S;.

2. Vysledek dotazu je pak tvofen sjednocenim priniku mnozin S, v zévis-
losti na konkrétnim logickém viyrazu.

Chovani Booleovského modelu nazyvame absolutni shoda. Konkrétni do-
kument dotazu bud zcela vvhovuje a vysledkem je 1 nebo nevyhovuje tieba
jen v jednom z hledanych slov a pak uZ je vysledkem vidy 0. Z toho plyne i
jeho dalsi dilleZita vlastnost - model neuréuje relevanci jednotlivych vysledki,
vrati pouze mnoZinu dokumenti, které dotazu vyvhovuji. Pro uspofadani této
mnoziny je tedy nutné pouzit néjaky externi algoritmus.

2.1.2 Vektorovy model

Tento model je zaloZzeny na aplikaci linearni algebry. Jak jiz bylo uvedeno,
jeho autorem je prof. Gerard Salton [63] a poprvé byl model pouZit v systému
SMART na Cornellové univerzité.

Kazdy dokument je reprezentovan vektorem sloZenym z reprezentantii
jednotlivych klicovych slov. Vektory vsech zkoumanych dokumenti spoleéné
tvoli n-rozmérny linearni vektorovy prostor. Dimenze prostoru n je rovna po-
étu prvki mnoziny viech mozngch klicovgch slov (termi). Pitkladem takové
mnoZiny mize byt napiiklad cesky narodni korpus [25].

Reprezentantem klicového slova ve vektoru mize byt bud detnost jeho
vyskytu v dokumentu nebo jeho dilezitost vzhledem k ostatnim sloviim v do-
kumentu. Dilezitost slova se odvozuje z jeho Cetnosti, sémantické a syntak-
tické analyzy konkrétniho dokumentu na zakladé predem urcéengch pravidel.
Salton uréuje ve svém modelu dilezitost (vahu) w4 konkrétniho slova s ve
vektoru dokumentu V; takto:

Vi = [wra, w24, -, u"n‘d]T

| D]
|s € D

Weq = [554.108 (2.1)
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1D
|sed]
dokumentu,|D| je podet viech dokumenti,|s € D| podet véech dokumentti

obsahujicich slovo s.

Podobnost dvou dokumentii je pak uréena na zékladé pfedpokladu, Ze
¢éim jsou si dokumenty podobnéjsi, tim maji jejich vektory mensi odchylku.
Z vlastnosti vektorového prostoru vyplyva, ze dva ortogonalni vektory re-
prezentuji dva zcela odlisné dokumenty. Dotaz je, stejné jako dokumenty,
sestaven ze slov piirozeného jazyka a je reprezentovan dal$im vektorem.

Nejefektivnéjsi zptisob jak uréit odchylku ¢ vektori g (dotaz) a d (do-
kument), je vypoditat cos¢ jako podil skaldrnitho sou¢inu obou vektori a
soucinu jejich velikosti:

Kde fs,4je etnost slova s v dokumentu d a log je inverzni frekvence

q.d
[lal]-/d]]

lldill =, /> wi;
;

Cim je cos ¢ blize jedné, tim jsou si dokument a dotaz podobné&jsi. Diky
tomu je mozné stanovit pomoci tohoto modelu relevand jednotlivich vy-
sledk® bez nutnosti pouZit néjaky externi algoritmus, piipadné pouZit tuto
relevanci jako vstupni data pro zpracovani dalfim algoritmem pro zpresnéni
vysledki.

Zakladni vektorovy model mé nékolik limitujicich vlastnosti. Spatné pra-
cuje s dlouhymi dokumenty (vektory maji velkou dimenzi a malé skalirni
soutiny). Dale nedokAZe urcit, Ze jsou dva dokumenty podobné, pokud po-
uzivaji jinou slovni zasobu - tedy nerozlisuje napf. synonyma. Stejné tak
si model neporadi se sémantikou. Pro realnd nasazeni je tedy nutné model
modifikovat, napiiklad takto:

cos ¢ =

e stanovenim omezené mnoziny zakladnich klicov{ch slov kazdého doku-
mentu.

o vyloudenim tzv. stop slov. Tedy kratkych slov jako jsou spojky, pred-
lozky, ¢astice, které se sice vyskytuji v kazdém dokumentu, ale neovliv-
mji jeho fakticky obsah.

o nalezenim kofeni slov (stemming), nalezenim viech tvari daného slova
(lemmatizace).

e omezit vektory pouze na podstatna jména, piipadné nékterda piidavna
jména a slovesa.
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¢ nezahrnovat do vysledki cos ¢ mensi nez predem stanovend minimalni
hodnota.

Rada z té&chto modifikaci oviem predstavuje netrivialni problémy, které
mohou znaéné zvysit vypodetni naro¢nost celého procesu.

2.1.3 Meéreni kvality ziskanych informaci

Pro testovani kvality jednotlivich metod a néstroji pro ZI bylo vytvofeno
hned nekolik riznych metrik. Pro kazdé slovo g € @, kde ©Q je mnozina slov
v dotazu, nejprve rucné vytvoiime kolekei relevantnich dokumentt D, € D.
Testovany nastroj vrati na dotaz ¢ kolekci dokumentd (dy,ds,...,d,). Pro
mefeni presnosti nastroje vypocteme nejprve vektor relevance r, piidemsz
plati, ze:
1 pokud je d; € D,

"= 1 0 jinak

Piesnost nastroje pak definujeme jako pomér mezi poctem relevantnich
vracenych dokumentil a celkovym poctem dokumenti. Pro & dokumenti vy-
potteme piesnost P jako:

i<k i

k

Informadni hodnota vysledku (recall) je metrika definovani jako podil
pottu vracenych relevantnich dokumentti a véech relevantnich dokumenti.
Pro k dokumentii vypocteme tuto hodnotu H jako:

P(k) =

i<k T
| Dy

H(k) =

Piesnost a informa¢ni hodnota spolu souvisi. Pro k=0 bude presnost
rovna, 1, zatimco informac¢ni hodnota bude nulova. Zvy$enim podtu zkou-
manych dokumentii logicky zvedneme informadcni hodnotu vy{sledku, ale za-
roveri nam klesne jeho piesnost. Kombinaci pfesnosti a informac¢ni hodnoty
v jednom vztahu je tzv. F-metrika vypodtend jako:

(b2 + 1)(P = H)

b= —GprE

Hodnota b nam umoznuje manipulovat s F-metrikou a ménit pomér mezi
diirazem na pfesnost a informadéni hodnotu. Jestlize & = 0, pak je hodnota F'
stejnd jako presnost P pro pevné dané k, pokud b — oo, pak je F stejna jako
informaé¢ni hodnota H pro pevné dané k. Pro b = 1 je kladen stejny diraz
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na presnost i informadni hodnotu. Pro b = 2 m4 informadni hodnota 2x vétsi
v{znam nez presnost atd.

Pro potieby ZIW jsou pak tyto metriky pouzitelné jen velmi obtizné,
nebot pro bézné dotazy je nemozné rucné sestavit dostateénou kolekei rele-
vantnich dokumenti.

2.2 Ziskavani informaci na webu

Pii ziskavani informaci na webu lze vyuzit pouze éast z tradi¢nich prostiedki.
Diky povaze tohoto prostiedi bylo ale nutné vyvinout a implementovat celou
fadu zecela novych metod a nastroji. Jednim z nejdiilezitéjsich nastroji jsou
vyhleddvaci servery. Uvadi se [B3], Ze az 80% uzivatell ziskiava nové adresy
stranek pravé pomod téchto vyhledavadl. Proto si v této ¢asti prace popi-
seme zakladni schema fulltextového vyhledavaciho stroje, jeho dileZité ¢asti
a nékteré datové struktury.

2.2.1 Struktura WWW vyhledavace

Internetovy fulltextovy vyhledavaé je komplexni aplikace slozend z mnoha
samostatné pracujicich programi. Tyto programové ¢asti lze rozdélit podle
toho, v jaké fazi vyhledavaciho procesu prichazeji na fadu.

Vlastnimu vyhledivani, tedy situaci, kdy uzivatel zada dotaz a ¢ekd na
zobrazeni vysledki, predchazi celd fada procesi - vipocty, ziskdvani a zpraco-
vani dat. Interaktivni proces mezi vyhledavacem a uzivatelem probiha v real-
ném ¢ase - odtud oznadeni online. P¥ipravné procesy probihaji mimo védomi
uZivatele, at uZ paralelné na jinych poditacich, nebo v dobg, kdy je vétsina
uZivateldl neaktivnich a vykon poditac uréenych pro interakci s uZivatelem
lze vyuzit k jiné ¢innosti. Z pohledu uZivatele tedy probihaji v dobé, kdy
neni pfipojen k vyhledavacimu serveru - offiine.

Kazdy vyhledavaci stroj se obvykle sklada z nasledujicich zdkladnich kom-
pohent:

Offline komponenty

Jak jiZ bylo uvedeno, nejsou tyto komponenty soudasti vlastniho uzivatel-
ského procesu vyhledavani, ale pfipravuji a poskytuji data nezbytna pro tento
proces.

e Crawler - té7 spider. Jde v podstaté o automaticky prohlize¢, ktery pro-
chazi web na zdkladé piedem stanového algoritmu. PFi navrhu tohoto
algoritmu je nutné vyresit problém rychlosti ziskavani dat.
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Obrazek 2.1: Blokové schema internetového vyhledavace.

Na jedné strané se pocet stranek zvysuje rychleji nez je mozné je stro-
jové zpracovat. Na druhé strané, miize crawler odesilajici nékolik desi-
tek pozadavkl za sekundu pfivodit pretiZzeni a kolaps slabsiho WWW
serveru. Proto je nutna paralelizace prochazeni i zpracovani ziskanych
dat. Dalgim problémem miize byt frekvence navratt - nékteré stranky
se nezmeéni od doby svého vzniku, dalsi méni sviij obsah nékolikrat za
den.

Problematikou crawlerti se zabyvé fada akademickych ¢lankt a praci -
napiiklad [35] nebo [39)].

e Index - zékladni datové struktura kazdého vyhledavace obsahuje data
ziskana crawlerem a zpracovana indexovacim programem (na obr. 2.1
jako funkee Index()). Data jsou uloZena ve struktufe odpovidajici zvo-
lenému vyhledavacimu modelu. Béznou praxi je i pouziti vice datovych
struktur zaroven, napfiklad bézny a zaroven obraceny frekvencéni index
a dalgi kombinace.

S indexaci je spojena vétSina problémi, které se v ramci ziskdvani in-
formaci na webu fesi. Z téch nejzasadnéjsich vyjmenujme alespori:

— Ridk4 datova struktura obrovskych rozmérii - problémy spojené
8 kompresi a paralelizaci Feseni.
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— Problémy spojené se zpracovanim piirozeného jazyka, tedy napii-
klad nalezeni kofentl slov, ¢ v8ech tvari daného slova a dalsi.

— Problém aktualizace indexu. Jak casto aktualizovat a jak zajistit
konzistenci indexu.

e Relevance - vysledky vyhleddavani je potieba usporadat pred tim, ne
dojde k jejich vraceni uzivateli. Kritériem pro uspotadani je relevance
nalezeného dokumentu vzhledem k dotazu. PiestoZe razeni dle urdi-
tého uzivatelského dotazu g musi byt logicky soucasti online procesu,
existuje fada algoritmil, které umoziiuji uspofadat indexované stranky
predemn, za pouziti riznych funkel pro ohodnoceni kvality. Detailné po-
pisuje tyto algoritmy kapitola 3.

Data ziskana v ramci v{podtu relevance jsou uloZena ve zvlastni datové
strukture, kterd je doplitkem k zdkladnimu indexu vyhledavade. Na
obr. 2.1 jde o funkci Relevance() a piislusnou datovou strukturu.

Online komponenty

Online komponenty zajistuji interaktivid uZivatelsky proces v redlném case.
[ kdyz i offline komponenty je nutné optimalizovat na maximalni vykon,
zde to plati dvojnasob. Zpravidla byva fegeno jako vicevrstva architektura
- uzivatelské rozhrani v nékterém ze skriptovacich jazykt pro web (PHP,
Python, ASP), zpracovani dotazu v nékterém z vy&sich jazyka (C,C++).

o Uzivatelské rozhrani - pfijimaé a zobrazuje dotazy od uZivatele. Obvykle
je to domaci stranka kaZdého vyhledavace, jedna z komeréné nejcen-
néjgich ¢asti celého stroje. O to zajimavéjsi je minimalisticky pristup
Google pravé k titulni strance. Drtiva vétSina dalsich vyhledavaéi, své-
tovych i domacich, vyuziva doméci stranku jako svou nejucinnejsi (a
nejdrazsi) reklamni plochu. Z ¢sté technického hlediska jde o pomérné
jednoduchy problém. O to vice problémii ale nabizi domdéci stranka
z pohledu ergonomie, psychologie, designu a dalsich obort fegicich ur-
¢itym zplsobem interakci uzivatele a vyhledavaciho stroje.

e Zpracovani dotazu - dotaz je rozlozen na jednotliva klicova slova, pii-
padné dalsi operitory a dale zpracovan podle pouZitého modelu. Vi-
sledky zpracovani jsou nasledné sefazeny dle hodnotici funkce a vra-
ceny uZivateli. V piipadé, Ze je vysledki maly podet, miZe bit dotaz
automaticky (hez zdsahu uZivatele) doplnén, naptiklad o vyhledani sy-
nonym, dalgich slovnich tvard apod. Naopak v piipadé velkého podtu
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vysledkt miiZe byt jejich podet pred vracenim uZivatelskému rozhrani
redukovan.

Proces nemusi probihat pouze automaticky. Uzivatel mtize byt také po-
zadan o zpresnéni dotazu, pokud je vysledk mnoho, nebo mu naopak
mize byt automaticky nabidnuta korekce pteklep, pokud je visledkn
velmi maélo.

2.2.2 PouZivané datové struktury

Nyni si popigeme dvé zdkladni datové struktury, pouzivané pro indexaci riz-
nych éasti WWW stranek. Detailneé popisuji tyto 1 dalsi datové struktury
pouzitelné pro indexaci napiiklad prace [9] nebo [47).

Inverzni index

Tato datova struktura se pouziva pro rychlé vyhledavani dokumenti obsahu-
jicich uréity dotaz ¢. Zakladni myslenka je pomérné prosta. Jednotliva slova
& nalezena pii zpracovani mnoZiny dokumenti D) jsou uloZena jako slovnik
S. Prvky tohoto slovniku, tvofi jednotlivé kli¢e inverzniho indexu.

Kazdy prvek ve slovniku odkazuje na seznam s proménlivou délkou. Tento
seznam pozic obsahuje identifikitory konkrétnich dokumenti. Miize také ob-
sahovat daldi informace, napriklad frekvenci slova ¢ v tomto dokumentu &
jeho pozici. Piiklad inverzniho indexu je zobrazen na obrazku & 2.2.

Inverzni index je opakem klasického indexu, ve kterém klice tvori iden-
tifikdtory jednotlivych dokumentt a v odkazovanych seznamech jsou pak
identifikatory jednotlivich slov.

Index web grafu

Pro indexovani web grafu, se vyuziva citacnd index znamy z bibliometriky.
Moznosti jak ho vytvofit je nekolik. Trivialni formoun je seznam jednotlivych
hran (u,v). Pokrodilejsl formou indexace grafi je pak seznam jednotlivych
uzli grafu W, polozky tohoto seznamu tvofl pak opét seznamy uzli ptipoje-
nych odchozim ¢i pfichozim odkazem — orientovanou hranou grafu. Priklad
datové struktury pro uloZeni Web grafu ukazuje obrazek & 2.3.

2.2.3 SEO

Na nékolika mistech této prace se mluvi o optimalizaci stranek pro vyhle-
dévade — SEQ. Jde o apravu kédu WWW stranky tak, aby pri sestavovani
v{sledkll dostala od vyhledavace co nejlepsi hodnoceni a zobrazila se pokud
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Slovnik Seznam pozic

slovo IDF dokument feg
/—_)' D19 14
informace 142828
D43 g
informacni 1/2810
D337 e

informatika 11880

Obrazek 2.2: Priklad inverzniho indexu.
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Obrazek 2.3: Piiklad indexace grafu W.
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mozno mezi prvnimi deseti vysledky. V pfipadé algoritmi zaloZenych na vy-
hodnocovani odkazové struktury, pak jde o modifikaci kédu hned nékolika
stranek za G¢elem ziskani co nejvétgiho mnozstvi piichozich odkazi.

Vztah spolecnosti provozujicich vyhledavact servery k SEO je ambiva-
lentni. Na jedné strané jsou pro né optimalizované stranky ptinosem, protoze
diky tomu vraceji kvalitni vysledky a uzivatelé jsoun spokojeni. Da se tedy
fict ze vyhledavade SEO potiebuji.

Tento pfinos oviem kond¢i v okamZiku, kdy je diky SEOQ vysoce hodno-
cena stranka, kterou nasledné uZivatel subjektivné vyhodnoti jako zcela ne-
potiebnou. Je-li takovych stranek vice, uZivatel je nespokojeny a miiZe odejit
ke konkurenci. Nékteré SEQ techniky jsou tedy oznacovany za neetické a ze
strany vyhledavacich spole¢nosti mohou b{t rizné penalizovany.

Z obavy pred zneuZivinim SEQ také vychazi snaha téchto spole¢nosti co
nejpeclivéji chranit skutecénou podobu hodnoticl funkce a ¢asto ji ménit.

2.3 Velikost Webu

Na nékolika mistech se v této praci pise o tom, Ze hlavnim problémem zis-
kavani informaci na webu je jeho velikost. Kolik pfesné existuje webovych
stranek je nemozné urcit, stejné jako je nemozné urdit presny podet lidi na
zemi. Je to dano jednak dynamickou povahou webu, nové stranky vznikaji,
jiné zanikaji, a také tim, Ze existuje fada stranek, které nejsou piistupné
prostymi odkazy.

Tyto stranky se oznacuji jako tzv. skryty web. Ten mohou tvofit stranky
izolované, které viibec nejsou cilem odkazi, stranky vytvarené dynamicky a
piistupné pouze po vyplnéni formulafe (napf. piihlasovaciho) a dalsi. Exis-
tuje také jind skupina dynamicky vytvéarenych stranek s velmi limitovanou
Zivotnosti. Konkrétné miZe jit napiiklad pravé o vysledky vyhledavani na
webl.

Z téchto divodi jsme schopni odhadnout pouze velikost tak zvaného in-
dexovatelného webu — tedy stranek, které udrzuje ve svém indexu néktery
z velkych vyhledavacich serveri.

2.3.1 Metodika odhadovani velikosti

Pro odhadovani velikosti indexti se obvykle vyuziva metodika [11] vychézejici
z jazykové statistiky a teorie pravdépodobnosti. Zikladnim predpokladem
je, ze zadny z vyhledavadi neindexuje viechny stranky a Ze se jednotlivé
indexy piekryvaji. Prekryti jednotlivich vyhledavaci se uréuje nasledujicim
postupem.
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Piedstavme si dva rizné vyhledavaci servery X a Y, pridem? velikosti in-
dexu ozna¢ime jako v(X), v(Y"). Nechf Pr(X) pfedstavuje pravdépodobnost,
e stranka ¢ je soucasti indexu X. Pr(X NY|X) je podminéna pravdépodob-
nost, Ze stranka je soudasti obou indexti. Dale plati, ze Pr{X NY|X) ~
(X NY})/v(X) aobdobneg Pr(XNY|Y) ~ (X NY)/e(Y). Pomér velikosti
obou indexti #(A4)/v(B) je tedy piiblizné Pr{XNY|Y)/Pr(XNY|X). Pomer
v{A)/v(B)} odhadneme tak, Ze otestujeme zda Y indexuje stranky, které X
vrati jako vysledek dotazu a naopak, zda X indexuje stranky, které na dany
dotaz vrati Y.

Pro implementaci metodiky potiebujeme vytvorit proces pfipravujici vzorky
(url) z indexu prvniho vyhledavace. Tuto ¢ast nazyvame vzorkouvdni. Druhym
krokem metodiky je testovdns existence daného url ve druhém indexu.

Vzorkovani : originalni metodika vytvaii vzorky za pomodci dotazi. Tes-
tovanému vyhledavadi je odeslana mnozina dotazil a pro kazdy z dotazi
g € Q) je z prvnich 100 vysledkfi ndhodné vybrano jedno URL. MnoZina do-
tazi je sestavena jako frekvendéni slovnik. Bahrat a Broder pouZili pro vytvo-
feni slovniku 300 tisic dokumenti a slovnik meél cca 400 tisic virazi. Celkovy
potet dotazi pak byl |Q] = 35000. Gulli a Signorini [29] pouzili jako kolekei
dokumenti stranky uvedené v Open Directory Project. Kolekce dokumentii
tak méla vice nez 2 mil. poloZek v 75 riiznych jazycich. Frekvenéni slovnik
byl rozdélen do blokti po 20 slovech a z kaZdého bloku bylo vybrano jedno
ze slov jako reprezentant. Celkovy pocet dotazil || narostl na 438 tisic.

Testovani : testovani pfipravenych vzork® probihd opét pomoci dotazil.
MnozZina dotazl ¢ se tentokrat sestavuje ze stranek ziskanych pii vzorkovani.
Pro kazdou stranku u je vybrano k nejvice charakteristickych slov. Jako ur-
cujic metrika pro volbu charakteristickych slov je pouzita TFIDF — inverzni
frekvence slova v dokumentu znimé z vektorového modelu. Téchto & slov se
postupné odesild vyhledavadi, a testuje se, zda mezi vracenymi vysledky je
¢ neni také stranka ». V soucasné dobé umi vétsina modernich vyhledavadi
potvrdit, zda zadané URL indexuje ¢ nikoliv. Pro testovani je proto mozné
pouzit i snadnéjdi metodu, tedy odesilani normalizovanych URL tomuto roz-
hrani vyhledéavace.

(Odhadu velikosti indexu jednoho konkrétniho vyhledavade se provadi za
vyuziti frekven¢niho slovniku vytvofeného z dostatecné velkého textového
korpusu. Zname-li frekvenci uréitého slova a podet dokumentti pouzitych
k vytvoreni korpusu, mizeme z pocétu indexovanych dokumenti, které toto
slovo obsahuji, odhadnout velikost celého indexu konkrétniho vyhledavade.
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2.3.2 Publikované odhady velikosti WWW

Jednim z prvnich publikovanych odhad je prace [L1] z roku 1997. Bahrat a
Broder odhaduji, ze podet stranek indexovanych v té dobé vyhleddvac¢i Hot-
Bot, Altavista, Excite a Infoseek je pfiblizné 200 milioni. Stejnou metodiku
pouzili v roce 2005 Gulli a Signorini [29], virazné oviem zvysili podet testova-
cich dotazi a jako referencni servery pouzili pochopitelné spicku vyhledavani
v roce 2005 tedy Google, Yahoo, MSN a Ask/Teoma. Odhadovand velikost
webu v roce 2005 byla 11,5 miliardy stranek. Kromé téchto praci se velikosti
webu zabyvaji naptiklad také stranky [79], [80]. Viechny tyto odhady jsou
ovem s pfibyvajicim ¢asem stale vice a vice nepresné.

Na préce [11] a [29] navazuje projekt worldwidewebsize.com [81]. Tento
projekt vznikl na univerzité v Tilburgu. PouZiva stejnou metodiku jako pred-
chozi prace, ale jeho vyhodou je, Ze data jsou neustile aktualizovana. Na
pocatku roku 2009 byla odhadovana velikost indexovatelného webu piiblizne
25,5 miliardy stranek. Obrazek ¢. 2.4 ukazuje jak rostla velikost odhadu v po-
slednich 2 letech. Obrazek ¢. 2.5 pak ukazuje velikost pouze indexu vyhle-
davace Google. Prudké zmény velikosti jsou zpisobeny nékolika vipadky
béhem zpracovavani dat uvedenymi na strankach projektu. Jeho autor bohu-
Zel v anglické verzi dokumentace nijak nekomentuje, ¢im je zavinén prudky
narist velikosti odhadu na kond roku 2007.

Vysledky zvefejiiované na [81] jsou vypocteny za pomoci vySe uvedné
metodiky tak, Ze postupné dochazi k testovani prekryti 4 testovanych vyhle-
davach. Jde o vyhledavace Google (G), Yahoo (Y), Windows Live Search (W)
a Ask (A). Je ziejmé, Ze toto pofadi ma na celkovy odhad znacny vliv. Viz
rozdil mezi YGWA a GYWA na obrazku & 2.4, Ten je zpiisoben tim, ze dle
publikovanych odhadi pravée Google indexuje nejvice stranek. Pokud odhad
zacneme jinym vyhledavacem (kiivka YGWA), dojde ke znaénému nadhod-
noceni velikosti indexu druhého vyhledavade v pofadi. Podrobnéji viz. [29)].
Za presnéjsi lze tedy povazovat kiivku GYWA | kde je Google pouzit jako po-
¢atek odhadu. Soudasna velikost webu je tedy minimalné 25 miliard stranek,
spise vsak vice.

2.3.3 Pocet Cesky psanych stranek

Jednoduchou aplikaci vyse uvedené metodiky se mizeme pokusit o odhad
poctu esky psanych stranek. Jako korpus pro zjisténi frekvence vyuzijeme
mnozinu stranek CZdat2. Podrobnosti o této datové kolekel jsou uvedeny
dale v kapitole 6.1.3 — experimentalni systém. CZdat2 obsahuje piiblizné 5
milionti stranek s pomérné Sirokym zabérem kategorii a témat. Lze ji tedy
povaZovat za dostatedné reprezentativni mnoZinu dat, pro vytvofeni frek-
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pocet vysledka  odhad velikosti indexu

nebo - seznain 67 012 852 108 085 245
jak - seznam 73 988 427 134 524 413
nebo - google 56 500 000 91 129 032
jak - google 61 000 000 110 909 091

Tabulka 2.1: Odhad po¢tu desky psanych stranek za pouziti vyhledavach
Seznam a Google.

veneniho slovniku.

Pro odhad pouzijeme dvé dasto pouzivana slova ,jak™ a ,nebo®. Prvni
z nich se vyskytuje v 55% vsech dokumentii v korpusu, druhé v 62% do-
kumenti. Obé slova zadame do vyhledavacti Seznam a Google, které maji
nejvétsi podil na deském trhu. V obou piipadech zvolime vyhledavani pouze
v Cesky psanych strankach.

Z vysledkfl uvedenych v tabulce 2.1 lze vyslovit odhad, Ze podet cesky
psanych WWW stranek je vétsi nez pramérnd hodnota odhadi v tabulce 2.1.
Tedy Ze ¢eskych stranek je minimalneé 111 miliont. K visledkiim je potieba
poznamenat, ze byly zaznamenany 9.2.2009 a s pfibyvajicim ¢asem se budou
menit, spolu se zménou podtu stranek v indexu.

Diky datim poskytnutym spolecnosti Seznam v tinoru 2008 v celkem
12 souborech SBarell, mizeme provést jesté dalsl méfeni pocétu cesky psa-
nych stranek, tentokrate bez odhadu. Tato datova kolekce obsahuje celkem
103 541 347 rizngch URL. Celkova velikost vsech 12 bareld pak prekracuje
540 GB.

U lokalizovanych algoritmi a dalsich metod aplikovanych na ¢esky psané
stranky, mizeme tedy pfedpoklidat, Ze podet stranek, na které se budou tyto
metody aplikovat bude vétsi nez 110 milioni.
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Kapitola 3

Algoritmy pro razeni vysledku

V predchozi kapitole byl uveden odhad, Ze v soucdasné dobé indexuji svétové
vyhledavade vice neZ 25 miliard WWW stranek. Pfitom jiZ v podatcich vivoje
fulltextovych vyhledavaci, kdy se indexovalo kolem ¢tyf miliond stranek, slo
o datovou strukturu do té doby nevidanych rozméri. Proto je v soucasné
dobé stale veétgl diraz ve vyvoji kladen na co nejlepsi uspofadani viysledkn
vyhledavani tak aby byl uzivatel sluzby spokojen. Pokud mozno tak, aby za-
rovell nepfiigel o sviij komfort — tedy se napiiklad nemusel ucit sloZité syntaxe
dotazli, nebo vyplilovat formulafe apod.

JelikoZ se Internet v pritbéhu vyvoje stal plnohodnotnym komunikadnim
médiem i podnikatelskym prostfedim, kde svou vyznamnou roli hraje re-
klama a maximalni snaha o to byt vidén, musi se vyhledavaci servery potykat
také s problematikou podvodnych SEQ technik - tedy snahou autori stri-
nek dostat se v hodnoceni relevance odpovédi co nejv{se i za cenu technik
zakazanych nebo alespoil neetickych.

Pro uspotfadani vysledki vyhledavani se v soucasné dobé vyuzivaji kombi-
nace vysledki piislugného modelu (za predpokladu, Ze model visledky uspo-
fad4), dalsich hodnoticich funkei, které vychazeji naptiklad ze syntaktické ¢i
sémantické analyzy dokumentu a algoritmi zabyvajicich se analyzou hyper-
textovych odkazi.

Vysledné hodnoceni stranky je pak sloZeno z desitek riznych polozek.
Cilem je co nejpfesnéjsi a zaroven nejstabilnéji (neovlivnitelnd spamem)
hodnotid funkce. Tyto sloZzené hodnotici funkce patfi mezi nejvice stfezené
technologie vyhledavac. 7 toho krom jiného plyne i to, Ze nejde o uza-
viené algoritmy hez dalétho vyvoje. Tak, jak prochizi neustilym vyvojem
cely WWW prostor, prochazi vivojem i tyto funkee.

V této kapitole si uvedeme piehled nejznameéjsich publikovanych algo-
ritmi a jejich modifikaci. Zaméfime se zejména na algoritiny, které pro uspo-
radani stranek vyuzivajl informace uloZené v hypertextové struktuie webu.
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Proto byvaji oznacovany jako algoritmy odkazové analyzy. Jejich spoletnym
rysem je moznost uspofadat rozsahlé datové kolekce predem - offline.

Nejprve si uvedeme nékteré zakladni pojmy a nezbytny matematicky apa-
rat.

3.1 Zakladni pojmy

Necht W = (V. E} je grafem Webu. V' je mnoZina véech stranek. Pocet véech
stranek, uzlli uvazovaného grafu, oznat¢me N = |[V|. F je mnozina viech od-
kazi mezi strankami, reprezentovanych orientovanymi hranami grafu. Plati,
ze hrana (4, j) € F pokud existuje odkaz ze stranky ¢ na stranku j. Kazda
stranka mize byt cilem i zdrojem odkazi.

Odkazy sméfujici ze stranky obvykle oznacujeme jako odchozi, odkazy
sméfujici na stranku jako prichozi. Podet odchozich odkazi ze stranky i
oznacme outlink(z). Podet prichozich odkazl inlink(7).

Graf W miiZeme reprezentovat pomoci matice sousednosti M. Pro jed-
notlivé prvky matice m,, plati:

[ 1pokud (4,j)€ E
My = { 0 v opacném piipadé )

Skalar A a nenulovy vektor @ oznacuji vlastni dslo matice M a k nému
prislusejici pravy vlastni vektor, jestlize plati, Ze Mx = xA. Pokud plati, Ze
xTM = Ax, pfedstavuje x levy vlastni vektor matice M. Plati, Ze levy vlastni
vektor je pravym vlastnim vektorem transponované matice.

Rikame, #e matice M je redukovatelna, pokud existuje permutacéni matice
P takova, Ze plati:

0 Mis

Plati-li, Ze fadky matice jsou nezdporné a soucet prvki kaZdého radku
je roven jedné, fikime, Ze matice je Fadkové stochastickid. Pro stochastické
matice plati, Ze jejich dominantni vlastni ¢islo je rovno jedné a piislusny
vlastnf vektor x = (k. k, ..., k)T pro libovolnou konstantu .

Stochastickd matice M miiZe reprezentovat piechodovou matici Marko-
vova, Tetézce. Kazdy z prvkd matice m,; pak ptedstavuje pravdépodobnost
piechodu ze stavu ¢ do stavu j. Perioda stavu ¢ je definovana jako p{i) =
ged{n >=1:m;i" > 0}. Stav i je neperiodicky, pokud plati, Ze p(i) = 1. Mar-
kovilv fetézec je neperiodicky pravé tehdy, pokud jsou neperiodické viechny
jeho stavy.

PTMP — [ Mll MI‘Z ]
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Podle Perron-Frobeniovy véty pro Markovovy fetézce ma neperiodicka,
neredukovatelnd, stochastickd matice M unikatni stacionarni rozlozeni repre-
zentované vektorem 7 a plati, e 77 M = 7. Staciondrni rozlozeni Markovova
Fetézce mize byt vypodteno jako levy vlastni vektor stochastické matice M.

3.2 Pagerank

Tento algoritmus z roku 1998 je dilem autord Brina a Page (odtud Page-
rank) [56], ktefi ho tsp&né pouzili ve struktufe vyhledavace Google [19).
Piestoze Google nebyl zdaleka prvnim vyhledavadem, svou konkurenci hé-
hem nékolika let predstihl a ziskal dominantni postaveni na trhu. Patrné i
diky tomu patil Pagerank mezi nejstudovanéjsi algoritmy soucasnosti, pifi-
nejmensim v oblasti ziskavani informaci.

Jiz v zakladnim navrhu poditd s moznosti personalizace, tedy piizpi-
sobend vysledkd podle konkrétnich preferenci uzivatele nebo i vyhledavade.
Diky tomu bylo v této oblasti jiz publikovano nékolik praci, které se personali-
zaci zabyvaji. Na algoritmus Pagerank se tedy podivame ponékud podrobné;i,
protoze se jim bude zab{vat podstatna ¢ast disertacéni prace.

3.2.1 Zakladni definice

Algoritmus vychazi z algoritmi pro séiténi citaci v publikacich. Zakladni
myslenkou algoritmu je,, Ze stranka je dileZitd, pokud na ni odkazuji jiné
dilezité stranky”. Pagerank (PR) konkrétni stranky p - Rank(p), by tedy
mohl byt souctem PR viech stranek, které na ni odkazuji. DileZité stranky
obvykle odkazuji na vice mist, proto pro zajisténi proporcionality dostava
kazda stranka pouze zlomek ranku odkazujici stranky. Jestlize N, je po-
¢et odkazli vedoucich ze stranky u, pak odkaz (u,v) piinasi strance v pouze
Rank(u)/N,. Princip proporcionilniho pfedévani ukazuje obrazek ¢. 3.1.

Celkem jednoduse tak dojdeme k rekurzivnimu vztahu pro vipodet PR
kazdé stranky na webu. Ozna¢me mnoZinu viech stranek V', pak moh(V)
je podet viech stranek v mnoZiné V. Podateéni hodnotu PageRanku kazdé
stranky ¢ nastavime na Rank(:) = 1/moh{V). Déle nechf B, je mnoZina
viech stranek odkazujicich na stranku v.

Rank(u) o

Yy €V : Ranki(v) =
oSV bt = 3 T

uwe By,

ot=1,2,3,...

Iterace opakujeme dokud nedosdhneme piedem pozadované konvergence.
Vysledkem vypodtu je vektor Rank, kter{ obsahuje PR viech stranek v mno-
Ziné V.
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Obrazek 3.1: PageRank - pfiklad proporciondlniho predavani Rank()

3.2.2 Definice pomoci matice sousednosti

Cely algoritmus lze také prevést na problém vypoctu vlastniho vektoru ma-
tice sousednosti M definované za podminek uvedenych ve vzorci (3.1). Tato
n x n matice je extrémné ¥dk4, protoZe pro cely web je n &~ 2,5.10'°, za-
timco primérny pocet nenulovych prvki na jednom radku neptrekracuje fad
desitek.

Problém mohou pfedstavovat koncové uzly grafu oznacované jako dan-
gling nodes — tedy takové stranky, které nemaji ani jeden odchozi odkaz.
Kazdy takovyto uzel vytvoii v matici M nulovy fadek. Celou matici je tedy
potieba upravit tak, aby lo o matici stochastickou. Tato Uprava spodiva
v tom, %e kazdy nulovy Fadek je nahrazen radkovym vektorem e/n. Jde
o velmi mald ¢isla, protoze n > 3.10'°. Nevyhodou tohoto pristupu je, Ze
nova matice bude obsahovat velké mnozstvi hustych radki. Alternativni pii-
stup jak zajistit, aby matice byla stochasticka, ale zaroven ziistala extrémnée
fidka, navrhli Meyer a Langville v [48]. Zminime se o ném v nasledujici ¢asti.

Nahrazenim dangling nodes (DN) ziskavame stochastickou matici S, kterd
ale v pripadé webu je redukovatelna. Pro redukovatelnou matici nelze zarucit
konvergenci vypoc¢tu a proto zahrnuli autofi do algoritmu tzv. tlumici koefi-
cient a : 0 < a < 1. Obvykle se udava, ze Google pouziva a = 0,85, a bylo
provedeno nékolik vyzkumi ovérujicich riizna nastaveni tohoto koeficientu.
Vlivem koeficientu a na cely vypocet, zejména na rychlost konvergence, se
detailné zabyva napfiklad [31]. V této praci se k tomuto tématu vratime
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v kapitole o vypoctu PageRank vektoru.
Pouzitim koeficientu « se dostavame k vysledné Google matici G.

G=a8+(1-a)E (3.2)

Plati, 2 E = ev?, pricem? v je personalizacni vektor, ktery umo#iuje
ovlivnit vysledny Pagerank libovolnym smérem, af uz jsou divody komeréni
¢i jiné.

Vsechny dosavadni Gpravy matice vedly k tomu, Ze na stochastickou ma-
tici G lze nyni aplikovat Perron-Frobeniovu vétu. Visledny Pagerank vektor
je levim Perron-Frobeniovim vektorem x¥ matice G.

Vypodet vlastniho vektoru se provadi pouze jednou pro kazdou mnozinu
stranek a vypodcteny rank je pak pouzivan pro uspofadani stranek pii sesta-
vovanl odpovedi.

Zasadnim piinosem Pageranku je jeho nezavislost na textu dotazu. Pravé
ta umozimje vypoditat hodnoceni stranek offline, coZ byla v dobé vzniku
prevratna technologie.

3.2.3 PageRank jako nahodna prochazka

Jinym teoretickym piistupem k vypodétu Pageranku, je realizovat vipocet
nalezenim stacionarniho vektoru pravdépodobnostniho rozdéleni Markovova
Fetézce reprezentujiciho nahodnou prochazku grafem web grafem W. Jde
tedy opét o problém nalezeni vlastniho vektoru, ale pro sestaveni matice G
se vyuziva teorie pravdépodobnosti.

Jestlize ze stranky u vede na stranku v odkaz, potom bude v grafu W re-
prezentovan orientovanou hranou v — v. Podet odchozich odkazil ze stranky
u vyjadfeme funkci outlink(u). Nyni si predstavme ndhodného uZivatele,
ktery v ¢ase k navstivi stranku u. Predpokladejme, Ze si zvoli jeden z od-
chozich odkazli jako dalsl smér svého surfovani siti. V ¢ase & + 1 si tedy
s pravdépodobnosti 1/outlink(u) otevie stranku v; € {v|u — v}.

PageRank stranky ¢ pak vyjadiuje pravdépodobnost s jakou se ndhodny
uzivatel v urcitém case k& > K dostane na stranku ¢ Je-li K dostateéné
velké, je tato pravdépodobnost unikatni. Pledstavme si Markoviv fetézec
reprezentujici proces ndhodné prochazky grafemn W. Jednotlivé stavy pred-
stavuji uzly grafu W a stochastickd piechodova matice P popisujici pfechody
z uzlu ¢ do uzlu j je definovéna takto p;; = 1/outlink(?). Pokud je matice
P neperiodicka a neredukovatelna, pak je podle Ergodické véty stacionarni
rozlozeni unikatni[7].

Jak zajistit, aby slo o stochastickou neredukovatelnou matici, jiZz vime.
Pridame novou mnoZinu odchozich linek s velmi malou pravdépodobnosti ke



viem uzlim grafu. Tim vytvoiime neperiodicky a neredukovatelny piecho-
dovy graf. Pro odstranéni dangling nodes pak miZeme pouzit dvé metody.
Tou prvni je propojeni DN se vSemi ostatnimi uzly grafu. Tento piistup
oviem do Hdké matice sousednosti zavadi mnoho hustych fadki a zbytecne
tak zvySuje pamétové naroky vypoctu.

Meyer & Langville navrhuji v [48] vlezit do grafu specialni uzel, ktery pro-
pojuje véechny dangling nodes {(dale DN). Namisto n hran, tak z piislusného
uzlu grafu vychazi pouze jedna. Protoze podle néktergch odhadi predstavuji
tyto uzly az 80% viech WWW stranek, je tispora naroki oproti klasické me-
todé opravdu podstatna. Tento novy uzel je reprezentovan vektorem a, pro
ktery plati, Ze a; = 1 pokud je stranka i DN a a, = 0 pokud jde o stranku,
ze které vedou odchozi odkazy.

Zakladni matici P tedy rozgifime nasledujicim zpisobem tak, abychom
zajistili, Ze pljde o matici stochastickoun.

S=P+av’ (3.3)

Nyni opét zavedeme matice E = evl, kde e je jednotkovy vektor a
viechny prvky vektoru v jsou nezaporna disla, jejichZz souet je jedna. Mar-
koviv fetézec A pak miiZeme definovat takto:

A= o8+ (1 - )BT

Nahodna prochazka miize ted diky matici E probihat nasledovné. S prav-
dépodobnosti (1 — a) pfesko&l ndhodny uZivatel ze stranky ¢ na nahodnou
stranku [ - nebude tedy sledovat néktery z odkazi ze stranky, ale zvoli si
uplné jinou (ze zaloZek, historie prohlizece apod.). Pravdépodobnost, na kte-
rou stranku ! se uZivatel vypravi, je uréena pravdépodobnostnim rozlozenim
vektoru v. Matice E se proto také nékdy nazyva teleportacni matici. Jestlize
zvolime prvky vektoru v navzajem rizné, mizeme pomoci néj ovlivnit cho-
vani teleportacni matice. Jde tedy opét o personalizacni vektor Pageranku
znamy z predchoziho vysvétleni algoritmu.

3.3 HITS

Algoritmus HITS ("hypertext induced topic selection”} je dilemn Jona Kleinberga
a byl to jeden z prvnich algoritmf navrzenych pro stanoveni urcitého potadi
(rankingu) WWW stranek. Kazd4 stranka je ohodnocena podle toho, kolik
odkazil na ni sméruje (inlinks) a na kolik stranek odkazuje ona sama {out-
links). Je tak zaroven zdrojem (Hub) i cllem (Authority) odkazi. Samoziejmé
existuji stranky, které spife odkazuji (napfiklad portaly) a stranky, na které

je spise odkazovano.
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Principerm algoritmu je jednoducha myslenka ”dobré zdroje, odkazuji na
dobré cile”. Pro kazdou stranku 7 je tedy stanoveno dvoji hodnoceni a, -
authority score a h; - hub score. Za pouziti matice sousednosti N miZeme
vyjadiit vektory obou hodnoceni takto:

{ a=NTh

h — Na (3.4)

Matice sousednosti N je sestavena jako okoli dotazu g. Okoli dotazu ¢
tvofi mnozina m stranek. Jde o viechny stranky, které dotazu vyhovuji +
viechny stranky, které jsou s nimi propojeny odkazem (ob&ma sméry). Pocet
sousednich stranek mtiZe byt tedy v zavislosti na dotazu velmi variabilni. Tato
mnozina stranek vytvail graf f, jehoz inciden¢éni matici je pravé matice N.
Je tedy ziejmé, Ze algoritmus HITS pracuje s kontextem dotazu.

oo

Jednoduchou substituel miizeme z rovnice (3.4) ziskat nasledujici vztahy

a= NTNa
h = NN”h

Pokud maji vektory a,h konvergovat ke stabilnimu fegeni, pak hledanym
vektorem je vlastni vektor matice N7IN, respektive NINT.

Kleinberg uvadi dvé zajimavé vlastnosti tohoto algoritmu. Prvni z nich
je, Ze pokud v kazdém itera¢nim kroku provedeme normalizaci vysledkd, lze
pro vypodet vektori ah pouZit Mocninnou itera¢ni metodu.

Druh4 vlastnost je velmi dobfe vyuZitelna pro techniku shlukovani doku-
mentl nazyvanou destilace tématu. Tato technika je zaloZena na struktuie
odkazi mezi strankami, nikoliv na jejich samotném obsahu. Kleinberg pro-
kazal, Zze pro vétsinu dotazll ¢ lze pomocl vektorii ah vytvofit bipartitni
podgraf grafu G, ktery ukazuje na sémanticky vyznam dotazu 4.

Algoritmus HITS ma nekolik problémii, které jeho pouziti v reAlném pro-
stfedi velmi limituji, nebo dokonce vyluéuji.

Prvnim podstatnym problémermn je zna¢na nestabilita feseni. I mald zména
grafu G miiZe vést ke znacnym zménam vektor®l a,h. Pfidame-li do mnoziny
N jednu stranku — tedy jeden uzel grafu a dvé hrany, dojde k podstatné
zméné bipartitnich podgrafi G a tim i k ovlivnéni findlnich vysledkd. Web
graf je nestabilni, k jeho zménam dochézi prakticky neustale. Stranky vzni-
kaji, zanikaji, ptipadné se pfesouvaji na jiny server apod. Proto je nutné vidy
spoditat hodnoceni pro konkrétni dotaz, coz je ale velmi narocné na vypo-
cetnd vikon vyhledavaciho stroje. V piipadé komer¢niho vyhledavade, ktery
fegi desitky dotazll za vtefinu, je pak nasazeni algoritmu HITS prakticky
Nemozne.

Druhym problémem je pomérné vysoka moznost spéiného ovlivnéni vy-
sledk®t pomodd SPAMu. Predstavme si stranku, kterd odkazuje na nékolik

(3.5)
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dobrych cilt (autorit). Diky tomu ziska tento uméle vytvoreny zdroj vysoké
hub score, které miiZe piedat dalsim strankéam — fale$nym autoritam.

Dalsi spatnon vlastnosti algoritmu HITS je takzvany TKC efekt - pro-
blém tésné propojenych komunit (Tigtly-Knit Comrmunity). TKC je urdita
mal4, ale husté propojend mnozina stranek. Diky vysoké hustoté odkazi do-
chazi k ovlivnéni algoritmu — stranky dostavaji vysoké hodnoceni, ackoliv
nejsou autoritami vzhledem k urditému tématu.

Ptes uvedené slabiny byl algoritmus HITS ve své dobé piinosem, zejména
proto, Ze nékteré z jeho principi poslouzily pii vyvoji modifikaci dalsich
algoritmi.

3.4 SALSA

Salsa (Stochastic Algorithm for Link Structure Analysis) navrhli Moran a
Lempel jako kombinaci nekterych vlastnosti algoritm PageRank a HITS.
Principem je uréeni bipartitnich vazeb v prostiedi ndhodné prochazky gratem
W. Hlavnim cilem tohoto navrhu je minimalizace TKC efektu. Algoritmus
pracuje ve dvou krocich:

1. Z kazdé stranky v se ndhodny uZivatel pfesune zpét na stranku w, ktera
na stranku v odkazuje. Jako stranka v je zvolena nahodnd stranka
z mnoziny {v: (u,v) € W}.

2. Ze stranky u miize ndhodny uzivatel pokracovat na libovolnou stranku
w, za predpokladu, Ze existuje hrana (u,w).

Obrazek & 3.2 ukazuje princip transformace grafu W na bipartitni graf
Wi = (Vi, Vi, E) definovany jako:

Ve = {sq:s € W Ainlink(s) > 0}
Vi = {sn s € W Aoutlink(s) > 0}
E={(spir4) 18 —reW}

Kde a znadi dle (authority) a h znad¢i zdroje (hub). Kazd4 stranka s € W,
ktera neni izolovanym bodem je v grafu W, reprezentovana uzly s a s, nebo
jen jednim z nich (pokud postrada piichozi - inlink() ¢ odchozi outlink()
odkazy). Kazdy z odkazli je reprezentovin neorientovanou hranou spojujic
3p A 4. Na nové zkonstruovaném bipartitnim grafu provadime dvé rizné
nadhodné prochazky. Kazda z nich zahrnuje pouze uzly z jedné poloviny grafu.
V kazdém kroku prochazime vidy dvé hrany grafu W,,. Kazda z cest délky
2 v grafu W, reprezentuje bud piechod hypertextovym odkazem, pokud
prechdzime ze strany zdrojii na stranu cili, nebo naopak reprezentuje krok
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Obrazek 3.2: SALSA - sestaveni bipartitniho grafu

zpét, pokud prechézime ze strany cilii na stranu zdroji. Tento pohyb oznacuji
autofi ve slovni hficce jako jeden tanecni krok.

Kvalitni zdroje i cile prislusné k urcitému tématu ¢ jsou z grafu Wy, dobte
patrné, protoze jsou snadno dosazitelné z mnoha dalsich uzli bud pfimo, nebo
velmi kratkou cestou.

Salsa zkouma dva riizné Markovovy fetézee piisludejici k danym nahod-
nym prochazkam. Prvni fetézec reprezentuje stranu cili v grafu Wh,,, druhy
pak stranu zdrojt. Kazdy fetézec definuje svou stochastickou ptrechodovou
matici nasledovné:

Matici sousednosti grafu W oznac¢me jako M. Jako M, ozna¢me matici,
kterou ziskdme, pokud kazdy nenulovy prvek matice M vydélime souctem
prvki na jeho fadku. Obdobné matici oznacenou M, ziskame tak, Ze kazdy
nenulovy prvek matice M vydélime souctem prvkia v piislusném sloupci.
Dale sestavime matici zdroji Z za pouziti nenulovych fadki a sloupeil ma-
tice MY.Mf a matici cilit C za pouziti nenulovych Ffadkt a sloupcit matice
Mer Nulové fadky a sloupce matic Z a C algoritmus ignoruje, protoze
podle definice musi mit kazdy z uzlii grafu Wy, alespoi jednu hranu. Diky
tomu jsou matice Z a C neredukovatelné a graf W, spojity. Z matic Z a C
se vypocita vektor hodnoceni stejné jako v pfipadé algoritmu HITS.

Autori algoritmu prokézali, Ze konvergenci algoritmu lze garantovat po-
moci Ergodické véty. Rychlost konvergence zdroji zavisi na poctu odchozich
odkazi, rychlost konvergence cili pak na poctu pfichozich. Déle autofi pro-
kazali, 7ze algoritmus SALSA lépe zvladda TKC efekt. Toho lze dosdhnout
tim, Ze se rufné odstrani odkazy generované dynamicky (napf. pomoci cgi
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skriptil), odkazy reklamni a odkazy podezielé jako SPAM. BohuZel tento
krok prakticky znemoziluje zpracovani realnych dat v akceptovatelném case
a algoritmus Salsa tak pravdépodobné zistane pouze teoretickou studii bez
realné aplikace v nékterém z komerénich vyhledavadi.

3.5 Hilltop

Poslednim z algoritmi, které lze oznadit za zakladni, je algoritmus Hilltop.
Jeho hlavnim utorem je, jiz nékolikrat citovany, K. Bharat [12]. Algoritmus
Hilltop vznikl v roce 1998 a byl pouzit ve stejnojmenném vyhledavacim stroji.
Vivoj tohoto vyhledavaciho stroje byl ale zdhy ukonden, protoze Bharat,
stejné jake Henzingerova, se kterou vytvofil jiz zminény algoritmus Topic
Distilation, se zahy stal zaméstnancem Google. Tato spole¢nost si také v roce
2003 algoritmus Hilltop patentovala.

Stejné jako tii jiZ predstavené algoritmy vychazi i Hilltop z analyzy web
grafu W tvofeného hypertextovou strukturou webu. K fazeni dokumenti
slouZi tzv. expertni stranky — tedy referencéni autority pro dané téma. Ex-
pertni stranka se vyznacuje tim, Ze je velmi relevantni k uréitému tématu, a
zaroveii ma fadu propojeni s nepiibuznymi strankami. Nepiibuzna stranka je
pak definovana jako stranka, jejimz autorem je ¢len jiné organizace. Pro roz-
liseni organizaci slouzi hostname serveru. Definice je tedy ¢asteéné poplatna
dobé vzniku, v dnesni dobé je béznou praxi, ze préace stejného autora (a tedy
stranky pribuzné) se vyskytuji na fadé rizngch serveri.

Jako nejkvalitnéjsi stranky z kolekce dokumenti, tedy ,vrchol kopce®,
ktery je v nazvu algoritmu, jsou pak oznadeny stranky, na které odkazuje
nejvice expertnich stranek k danému dotazu. Podobné jako u algoritru HITS
jde tedy i zde o uspotadani navazané na dotaz a ¢ast vipodtu probiha online.

Kli¢ovou ¢asti algoritmu je detekce expertnich stranek pro dané téma.
Pro tuto detekei je nutné definovat relaci prébuznosti. Originalnd definice této
relace je nasledujici: dva servery oznadime jako piibuzné, jestlize jsou sou-
casti stejné IP adresni téidy C (prvnf tii oktety IPv4 adres jsou stejné), nebo
jestlize se jejich doménova jména shoduji v doménovém jméné druhé trovne.
Tedy napiiklad www.tul.cz a www.vslib.cz by byly vyhodnoceny jako nepii-
buzné stranky, ale stranky www.tul.cz a www.tul.com jako stranky piibuzné.
Relace je definovana jako tranzitivni. Jako expertni stranka je v originéle de-
finovana ta, kterd odkazuje na nejméné pét nepiihuzngch stranek.

Stranky vyhodnocené jako expertni se déle indexuji. PouZziva se klasicky
inverzni index, ktery pfifazuje klicova slova ke strankam obsahujicim tato
slova. Podstatnym rozdilem a urychlenim zpracovani je vybér klicovych slov
pouze z vyzhamnych ¢asti stranky tzv. klicovgch frdzi — konkrétné jde o ti-
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tulek <title>, nadpis <hl>a texty odkazli <a>. Pocet klicovych slov pro
kazdou stranku je omezen, coZ omezuje moznost nezidouctho ovlivnéni kli-
covych slov. Vyhledani expertnich stranek v kolekei dokumenti, stejné jako
jejich indexace, probiha offline.

Po zadani dotazu ¢ piichazi ke slovu online ¢ast algoritmu. Nejprve je
nutno setiidit expertni stranky a zvolit ty, které jsou nejvice relevantni k za-
danému dotazu. Dalsim krokem po ohodnoceni expertnich stranek je ohod-
noceni zhytku vysledk®i - tzv. cili. K tomu se vyuziva vybranych odkazi
z expertnich stranek. Odkazy se vybiraji dle jejich relevance k dotazu.

Do vypoétu hodnoceni expertnich stranek jsou zahrnuty pouze ty, které
jsou indexovany pro alespon jedno slovo ¢ € . To tedy znamend, Ze na
strance e existuje alesponi jedna klicova fraze P, ktera ohsahuje alespoii jedno
slovo ¢ € ¢}. Zna¢ného urychleni vypoctu lze pak dosahnout, pokud zahrneme
pouze stranky indexované pro vsechna slova v dotazu. Pro vlastni vipocet
hodnoceni je pak rozhodujicim faktorem umisténi klicového slova na strance
- nejvyssi hodnoceni ma slovo v titulku, nasleduje nadpis a nejmensi hod-
noceni ma text odkazu. Toto hodnoceni klicové fraze F se oznacuje jako
LevelScore(P).

Dale hodnoceni zohlediiuje pocet indexovanych slov, ktera nejsou souddasti
dotazu tzv. FulnessFactor(P, Q). Cim meng rozdil je mezi mnoZinou slov
klicové fraze P a slov v dotazu, tim lep$iho hodnoceni stranka dosahne.
Jestlize podet slov, kterd tvofi frazi P a zaroven netvori dotaz ¢} oznadime
jako m, pak FulnessFactor(P, Q) uréime ze vztahu:

l pro m <=2
FulnessFactor(P,Q) = { | (,T;f) pro m > 2

Postupneé jsou pro kazdou expertnd stranku e vypodtena tii rizna hodno-
cenf (Sp, 5. 52). Sp je hodnoceni vypoctené pro fraze, které jsou indexoviny
pro viechna slova v dotazu. S, nemusi obsahovat jedno z nich a S5 dvé z nich.
Podéet slov v dotazu @ oznadime jako k. Pro kazdou indexovanou kli¢ovou frazi
P je score vypocteno dle vztahu:

Si{ey = LevelScore(P) FulnessFactor (P, Q)
P

Tento vypodet provedeme pro vsechny klicové fraze P ohsahujicd &k — 4
hledanych slov, Zavérecéné hodnoceni expertni stranky e se pak sestavuje tak,
aby nejvice zvyhodnény byly stranky indexované pro viechna slova v dotazu:

ScEzxpert(e) = 22Sy(e) + 2'°5,(e) + Safe)

41



Jakmile mame k dispozici usporadany seznam ohodnocengch expertnich
stranek, miZzeme pfistoupit k dalimu kroku - vyhledévani cild. Cile jsou
stranky, které jsou cilem odkazl expertnich stranek. Aby byla stranka zahr-
nuta mezi cile, musi na ni odkazovat nejméné dvé dal$i neptibuzné stranky.
Pro stranky splinjici tyto podminky vypocteme hodnoceni cile. Vypodet pro-
biha ve tfech krocich:

1. Pro kazdou expertni stranku e odkazujici na cil ¢, sestrojime oriento-
vanou hranu (e, ¢). Pro vybér odkazii (hran) na zakladé klicovych slov
slouzi nasledujici kritéria.

e Odkaz je platny, pokud je slovo s v titulku.

o Odkaz je platny, pokud se v dokumentu vyskytuje po jiz zpraco-
vaném nadpisu. Dald nadpis, stejné nebo vétsi trovné, plathost
odkazu rusi.

o (Odkaz je platny, pokud je slovo s v textu odkazu.

Pro kazdé slovo ¢ € @ definujetne oce(q, ¢}, jako podet viech riznych
kli¢ovych prvki (titulek, nadpis, odkaz), které obsahuji slovo ¢ a odkaz
(e,c) je diky nim platny. Na zékladé poctu téchto prvkd miZeme pro-
vést ohodnoceni jednotlivych odkazli (hran). K tomu slouzi nasledujici

vztah:

jestliz (g,c) =0 ékteré z hledanych sl
ScHranafe,c) = Ow jestlize occ(q, c) pro nékteré z hledanych slov q
ScExpert(e) * X peq 0cc(g, ¢)
Hodnoceni hrany, je tedy zdvislé na hodnoceni expertni stranky, ze
které tato hrana vychazi.

2. Dalsim krokem je kontrola pribuznych odkazi. Pokud dvé piibuzné
expertni stranky odkazuji na stejny cil ¢, vyfadime z hodnoceni jednu
z hran. Pokud ma jedna z nich men8§i hodnoceni neZ 2, vyradime tu.
Jinak je vyhér nahodny.

3. Hodnoceni cile ¢ je souctem hodnoceni vsech hran (e, c}Ve € E.

Vystupem vyhledavade je pak seznam 7 cilii sefazeny dle hodnoceni ;.

Hilltop byl po patentovani v roce 2003 zakomponovan do hodnotici funkce
vyhledavade Google a je tak vedle PageRanku druhym z popsanych algo-
ritimi, ktery je vyuzivan v komerénim vyhledavadi.
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3.6 Modifikace zakladnich algoritmt

SALSA neni jedinfm publikovanym algoritmem, ktery vychazi z HITS ¢
PageRank. Nasledniki a rozdifeni téchto algoritmi bylo publikovano vice.
V této praci jsou uvedeny ty vyznamnéjsi modifikace, zabyvajici se zejména
zlepsenim stability hodnotici funkce.

Modifikace HITS

Zahy po publikaci zédkladntho algoritmu publikovali Bahrat a Henzingerova [10]
rozsifeni algoritmu HITS nazvané topic distilation. Tato prace kombinuje in-
formaci obsazenou v textu s odkazovou strukturou a z této kombinace vychazi
nova funkce pro urdeni dilezitosti jednotlivych uzl{i a hran gratu W.

Nahodné chovani uzivatele, podobné jako je u PageRanku & SALSy,
pfidava k algoritmu HITS algoritmus Randomized HITS [54]. PouZitelnost
téchto ndhodnych skok pro deteke tématu stranky pak prezentuje prace [59).

Zcela jiny piistup — aplikaci teorie pravdépodobnosti pro vypodet hodno-
cenf zdroji a ¢l pak piinasi algorimus nagvany PHITS [24].

Podobne jako origindlni algoritmus HITS jsou i tyto jeho modifikace
v soudasné dobé pouzitelné spise jako jedna z technik pro shlukovani do-
kumenti.

Modifikace Pageranku

Pagerank byl podroben daleko vétsimu zkoumdni nez kterykoliv jing podobny
algoritmus. Zasadni prace zab{vajici se personalizaci vysledki si podrobné
popiseme v nasledujici kapitole, ale PageRank byl zkouman a modifikovan i
v mnoha jinych smérech.

Boldi a Santini se pokusili odstranit ndhodnost teleportaéniho skoku pii
vypodtu PageRanku. Zékladem tohoto pElstupu je zcela novy vztah pro vy-
potet PageRank vektoru, kdy je PageRank definovan jako racionalni funkce
koeficientu « [15]. Efektivni aproximace této funkece pak poslouzila pro de-
finici TotalRank [16] algoritmu, ktery provadi vypodet primérné hodnotici
funkce pro viechny moZné hodnoty koeficientu a.

Velkym problémem sniZujicim kvalitu PageRanku jako hodnotici funkee
je odkazovy spam. Kromé metod jak detekovat stranky vytvotené pro umélé
ovliviiovani odkazové struktury, bylo publikovano také nékolik algoritmi,
které by mély byt proti spamu odolnéjsi nez originalni PageRank.

Prvnim z nich je algoritmus T-Rank (temporal rank) [13]. Mensi ovlivni-
telnost spamem a lepéi vysledky hodnoticl funkee dosahuji jeho autofi pomoci
kombinace PageRanku a ¢asovich informaci. Casovou informacdi rozumime
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¢as posledni zmény konkrétni stranky, frekvenci, s jakou je obsah stranky
aktualizovin, ale také informace o tom, kdy a s jakou frekvenci jsou aktua-
lizovany piichozi odkazy na tuto stranku.

Autofi algoritinu vychazeji z ptedpokladu, Ze zatimeo odchozi odkazy jsou
snadno ovlivnitelné autorem stranky, ovlivnéni ptichozich odkazl je o néco
slozitéjsl. Rozliseni odkazi na piichozi a odchozi pak dovedlo autory k modi-
fikaci pravdépodobnostniho modelu ndhodného uzivatele. Pravdépodobnost,
Ze si ndhodny uZivatel zvoli stranku y, jestlize aktualné ma zobrazenu stranku
r, je urfena kombinaci tfech funkci — aktudlnosti stranky y : f(y), aktudl-
nosti propojeni stranek x, y : f(x, y) a primérné aktualnosti viech pfichozich
odkaz stranky y. Podobné jako pravdépodobnost pfechodu pomoci odkazu,
je nové definovana i pravdépodobnost teleportacniho skoku na stranku y.

Piimo jako algoritmus odolny viéi spamu byl navrzen Trust Rank[30].
Zaméiuje se na detekel podvodnych technik jako jsou odkazové farmy, dvo-
jitd domad stranka (jedna pro uZivatele, druhd vysoce optimalizovana pro
vyhledavade) a dalgich. Takové stranky jsou dobfe rozpoznatelné pokud se
jejich identifikaci zabyva clovek, ale jejich strojové rozpoznavani je slozitéjs.
Pii velikosti webu je ovSem ruéni zpracovani prakticky nemozné. Autofi tedy
nejprve ruéné definuji maly podet diivéryhodnych zdroji (konkrétné 200) a
nasledné se analyzovanim odkazové struktury snazi detekovat dalsi kvalitni
stranky. Pii vhodné volbé pocate¢nich zdroji se publikované vysledky zdaji
byt velmi slibné.

Pokusem urcovat kvalitu stranek z modelu jejich navitévnosti je prace [69]
J. Tomlina. K modelovani navétévnosti stranek pouziva fyzikilniho modelu
maximalizace entropie. Nav§tévnost webi je tedy modelovana jako proudéni
tepla.

3.7 Algoritmy s podporou personalizace

PouZijeme-li pro fazeni vysledk{i vyhledavani algoritmus s podporou perso-
nalizace, znamena to, Ze dva rizni uZivatelé A a B dostanou na stejny dotaz
¢} vysledky sefazené v riizném pofadi. Tedy, Ze Fazeni vysledki, je pfizptiso-
beno konkrétnimu uZivateli a jeho preferovanému tématu. Ekonom hledajici
vyraz koruna bude preferovat jiné razeni v{sledki neZ historik ¢i zahradkar.
Piesnéjsich vysledkll by urdité kazdy z uvedenych uzivatelt dosahl zpfesné-
nim svého dotazu, ale trendem egonomie ovladani vyhledavade je maximalni
jednoduchost. Idedlni by tedy bylo, aby toto zpfesnéni provedl vyhledavaci
server SAll.
Personalizace vysledkit ma dva zékladni problémy:

1. Jak urc¢it téma zpracovavané stranky? Pokud moZno automaticky a
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rychle vzhledem k poc¢tu zpracovavanych dat.

2. Jak ziskat od uZivatele informaci o jeho preferovanych tématech? Ide-
alné tak, aby nerusel délat navic nic, nez obvykle pii své prici dél4.

Problematiku personalizace, tedy oba uvedené problémy, teoreticky Fesi
a zkoumd fada védeckych ¢lankfi. Velkou pozornost ale této oblasti vénuji
také komer¢ni vyhledavace. Jejich Fegeni jsou obvykle pfedmétem obchodniho
tajemstvi a zvefejnény jsou pouze naznaky ¢i zakladni principy. Ve strucénosti
se tedy nejprve podivejme na fedeni pouzivana v tomto produkénim prostiedi.

Personalizace a komeréni vyhledavace

Google potvrzuje pozici svétové jednicky i na poli personalizovaného vyhle-
dévani. Personalizace je uZivatelim k dispozici jiz od konce roku 2005 [82].
ZaloZena je na historii konkrétniho uZivatele, pficemz shér dat pro tuto histo-
rii probihd automaticky, pokud ma uzivatel zaloZeny ucet u Google, pfipadné
pouziva i navigacni nastroj Google Toolbar [84]. Témito néstroji fesi Google
problém ¢&.2. — shér dat od uzivatele. Reseni problému ¢.1. je dle dostupngch
informaci zaloZeno na aplikaci teorie modular pagerank [40]. Tento algoritmus
je podrobnéji popsan v dalgi ¢asti prace.

Obdobné sluzby nabizeji i dalsi velké vyhleddvace napt. Yahoo [87], nebo
Ask [88]. Shér informaci o chovani uZivatelti provadi i Seznam a patrné i
vétdina dal$ich spolecnosti.

Spoleénym rysem vétdiny v soucasnosti pouZitych fefeni je nutnost mit
u konkrétni spole¢nosti zaloZen cet, pripadné si danou sluzbu vitbec aktivo-
vat. Jde jednoznacné o nejsnize implementovatelné fegeni bodu 2. Nutnost
registrace a prihlageni ale miZe byt pro nékteré uzivatele piekazkou k pouZiti
personalizovaného vyhledavani.

Akademické prace o personalizovaném vyhledavani

Tato ¢ast prace popisuje aktualni stav problematiky — publikované ¢lanky a
jednotlivé oblasti vyzkumu. Algoritmy vyznamné z hlediska této prace jsou
pak podrobné rozebrany nize.

Neékolik autorfi si polozilo otazku, do jaké miry je vlastné personalizace
dilezita a jejich vyzkum se zameéfil na analyzu uZivatelskych dotazi. Co
lidé vyhledavaji, jaké dotazy zadavaji do vyhledavade apod. Za zminku stoji
prace [67], jejimZ hlavnim autorem je J. Teevan, kterd poukazuje na fakt, Ze
uzivatelé ¢asto davaji pfednost jednoduchym, méné presnym dotazlim, které
je jednoduché specifikovat. Na tuto praci navazal Teevan v [68], kde rozebira
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riizné motivace, které uzivatele vedou k pouziti vyhledavaciho serveru. Pou-
kazuje také na to, ze hodnoceni fazeni vysledki, tedy hodnoceni, jak moc je
nalezend stranka relevantni vzhledem k dotazu, je silné individudlni zaleZi-
tost. Jednim ze zavéri prace je, Ze vyhledavace jsou velmi 0i¢inné v samotném
procesu nalezeni vysledk, ale individualizace jejich razeni je nedostatecna.
Dalsi praci, ktera se zabyva problematikou toho, co uzivatelé vyhledavaji a
jak to vyhledavaji, je Taxonomie webového vyhledavani [20].

Nejkvalitnéjsi informace o tom, co a jak uzivatelé vyhledavaji, maji po-
chopitelné opét komercni vyhledavace. Google tyto trendy ve vyhledavani
zvefejiiuje v ramei projektu Trends [85] a [86]. Vysledky téchto nastroji
mohou byt vyuzity jak pro potfeby teoretickych analyz pfi vyhledavani in-
formaci, stejné tak jako urcita forma prizkumu vefejného minéni a priizkum
aktudlnich svétovych témat. Jako pfiklad miZe poslouZit obrazek 3.3, ktery
ukazuje nejvyhledavanéjsi vyrazy 16.1.2009 — v den, kdy doslo k nouzovému
pristani Airbusu A320 v New Yorku.

Velka pozornost byla a je vénovana také feseni problému ¢. 2, tedy zjisto-
vani uZivatelskych preferenci. Spolecnym piistupem vétsiny praci, je zpraco-
vani dat, ktera je mozné ziskat na serveru sledovani chovani jednotlivych uzi-
vatelll. Jednou z metod sledovani tohoto chovani, je evidence klikact historie
— tedy vyhodnocovani uzivatelské interakce se strankou pomoci mysi. Timto
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zplisobem navrhuje implementovat automatickou detekei uZivatelskych pre-
ferenci prace [57]. Ziskané informace jsou pak pouZity v kombinadi s algorit-
mem TSPR viz. kap. 3.7.4 nebo [33]. Je-li splnéna podminka udrzet velikost
uzivatelské historie ve zpracovatelnych mezich (cca 100 zdznami), dava tato
metoda velmi dobré vysledky. Stejny piistup, tedy analyzu ,klikdni®, pouzili
také autoii [65]. Kombinace zadavanych dotazii a nasledné zvolenych vy-
sledkli je nasledné analyzovana pomoci SVD rozkladu a vystupem z této
analyzy je relace mezi chovanim uzivatell, zadévanymi dotazy a WWW
strankami. Omezenim této prace je ovdem ¢asovd naro¢nost SVD rozkladu.

Dalsi moznosti, jak zjisfovat uZivatelské preference, je zachytavat histo-
rii jednotlivych navitévnik{i pomoci Proxy serveru. Tento pfistup je pouzit
v sytému PROS [38]. Velice zajimavym piistupem je pak vyuZiti webovych
komunit jako zdroje pro ziskini podkladfl pro filtrovani vysledka [44].

Nyni si podrobnéji popiseme nekolik algoritmni zabyvajicich se fegenim
problému &.1, tedy automatickou detekel tématu stranky a nasledného ovliv-
néni hodnotici funkce podle tohoto tématu. Spoleénym rysem téchto prac
je vyuziti personalizacniho vektoru PageRanku. Jde tedy ve vSech piipadech
o algoritmy, které k detekci tématu stranky vyuzivaji analyzy odkazl a tuto
metodu piipadné dopliuji o dalsi.

Prvni tfi algoritmy: Topic Sensitive PageRank, Modular PageRank a
BlockRank, maji ptivod na Stanfordské univerzité. Tedy v prostredi, ze kte-
rého vzesel i samotny Google, pivodné rovnéz pouze akademicky projekt.
Také fada dalsich Klicovych vyzkumi v oblasti ziskavani informaci na webu
mé piivod na této univerzité a jde o vysledky projektu WebBase [89]. Oznacme
tedy pro piehlednost tyto tii algoritmy jako WebBase algoritmy. Nejprve si
uvedeme matematickou teorii, kterd je témto algoritmim spolecna. Jejich
autofi tak uéinili v [32].

3.7.1 Matematicka teorie WebBase algoritmu

Algoritmus v{podtu Pageranku umozituje ovlivnit vsledky vypoctu pomod
personaliza¢niho vektoru v. Oznaéme X(v) n-rozmérny personalizovany vek-
tor Pageranku, ktery koresponduje s n-rozmérnym personaliza¢nim vektorem
v. Vektor x(v) je opét Fefen jako problém nalezeni vlastnich ¢isel. Ze vztahi:

A=[aP+ (1 - a)E]”

X = Ax

dostaneme sloZzenim nasledujici:

x=aPTx+(1-a)v
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x —aPTx=(1-a)v
(I-aPhx=(1-a)v

Kde I je jednotkovA matice. (I — «P) je diagonilné dominantni a tedy ma
inverzni matici. Z toho plyne, Ze také k (I —aP)T = (I — o PT) mlizeme najit
inverzni matici. Diky tomu miZeme pokracovat vztahem

x=(1-a)I-aPhH) v

Necht Q = (1—a)(/ —aPT)~!. Pokud dosadime v = e;, kde e, je i-ty jed-
notkovy vektor, je patrné, Ze i-ty sloupec matice Q je x{e;) a personalizovany
PageRank vektor tedy odpovida personaliza¢nimu vektoru e;.

Sloupce matice Q tvoii bazi pro personalizované PageRank vektory. Li-
bovolny personalizovany vektor miize byt vyjadien jako konvexni kombinace
sloupcovych vektori matice Q. Pro libovolny personalizacni vektor v lze pet-
sonalizovany vektor urdit jako Qv. To v zasadé odpovida pivodni formulaci
personalizace Pageranku[56].

Autofi se zde drzeli pivodniho navrhu odstranéni dangling nodes a tak je
matice Q pomérné hustd, coz klade zna¢né naroky na jeji uchovani. Pouziti
celé matice Q v redlném prostiedi je z hlediska v{podetni naroénosti natolik
neefektivni, Ze je prakticky nemoZna realnd aplikace mimo prostiedi teoretic-
kych experimentii. Tento problém autoii obesli redukel matice Q a vypoctem
tzv. low-rank aproximace. Oznadme ji Q,eq. Tato aproximace nam umozni
vyuzit personalizovanych vektorfi za mensich vypodetnich nakladi. Misto
kompletni baze zvolime pouze redukovanou bazi, tedy pouze & < n perso-
nalizovangch PageRank vektorii. Kazdy z téchto vektori je sloupcem (nebo
konvexni kombinaci sloupcid) matice Q. Personalizaci libovolného PageRank
vektoru tedy provedeme na zakladé redukované béaze takto:

xX{(W) = Q,eqW

Kde w je stochasticky k-rozmérny vektor.

3.7.2 Modular PageRank

Algoritmus je aplikaci teorie grafii a jeho autory jsou G. Jeh a J. Widom [40].
Principem personalizace je nalezeni n x & rozmérné Q.4 za pouziti & vektorn.
Tyto vektory reprezentuji mnozinu zdroji H, kterou tvoii stranky s vysokim
PageRankem. Piinosem algoritmu je, Ze diky navrzenym metodam vypodtu
aproximace personalizovanych vektorii dobie skiluje a poradi si i s pomeérne
velkou mnozinou H. Autofi séril experimenti ovéfili pouZitelnost algoritmu
i pro k > 104
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Matematicky model algoritmu je vystavén na tfech vétach. Prvni z nich
je véta o linearité, kterd iika, Ze kaidy personalizovany vektor lze vyjadrit
jako linearni kombinaci zdakladnich vektori. Aplikace této véty pak umoziiuje
nepoditat personalizované vektory piimo, ale sestavovat je z tzv. sdilengch
komponent. Konstrukce téchto komponent se provadi aplikacl véty o zdrojich,
kterd fika, jak sestavit zakladni vektor pomod parcidlnich vektora a kostry
zdroje. Poslednd vétou je véta o rozkladu, tou se zavadi linedrni zavislost mezi
vektory baze, kterd je nasledné vyuzita pro minimalizaci duplicit ve v{poctu.
Ditkazy téchto vét jsou prilohou prace [40)].

Jednotlivé personalizované vektory jsou tedy sestavovany ze zdrojov{ch
vektoril, pfislusnych k ur¢ité strance z mnoZiny H. Zdrojové vektory r, jsou
tvofeny jako kombinace parcidlnich vektort a kostry zdroje. Parcialni vektory
jsou definovany jako rozdil mezi pfesnym vektorem r, a jeho aproximaci
r{,’" . Autofi vyuzivaji tranzitivnosti definovanych relaci k piimé konstrukei
personalizovanych vektorii pomoci parcialnich vektori a kostry zdroje. Prave
to zrychluje vypocet, protoze parcidlni vektory jsou pro kazdou stranku p
unikatni a odpada tak redundance ve vypoctech.

Pro volbu mnoziny zdrojovych stranek H je doporudeno vyuzit stranek
s vysokym PageRankem. Aproximace rff se u stranek s vysokym PageRan-
kem blizi hodnoté pfesného vektoru a diky tomu jsou parcidlni vektory po-
mérné malé. Coz méa opét pozitivni vliv na rychlost vypoétu. Proto se dopo-
rucuje pouzit nékolik stranek s vysokym PageRankem i pro zvlastni mnoziny
H . které je samy o sobé neobsahuji.

Algoritmus je velmi propracovany a publikované experimenty potvrzuji
jeho efektivitu. Patii mezi nejcitovanejsi ¢lanky o problematice personalizace
PageRanku a dockal se i redlné implementace.

3.7.3 BlockRank

Druhym algoritmem z prostiedi Stanfordské WebBase je algoritmus Block
Rank. Jeho hlavnim autorem je S. D. Kamvar [42]. Jestlize predchazejici
algoritmus byl ukazkou aplikace matematické teorie na realny problém, Block
Rank demonstruje spige inZenyrsky piistup k feSeni problému. Pro urychleni
vypodtu PageRanku i jeho moZnou personalizaci totiZ vyuZiva ¢ast URL
zkoumanych weboviych stranek: hostname, tedy jméno serveru.

Studiem jednotlivych web grafii a jejich incidenénich matic bylo zjisténo,
ze web je rozdélen do blokd neboli mensich podgrafii, jejichz uzly jsou na-
vzajem husté propojeny. Tyto bloky mohou tvofit rizné skupiny stranek, ale
ne vzdy je snadné identifikovat vlastnost spoleénon vsem strankam v bloku
a tak identifikovat blok samotng. MiZe jit o stranky se stejnym tématem,
stranky spfatelenych autori apod. Jednou z moZnych vlastnosti, kterou lze
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navic velmi dobfe identifikovat, je hostname, neboli jméno serveru, na kte-
rém jsou stranky uloZzeny. A pravé tuto vlastnost vyuzili autofi algoritmu pro
rozdéleni webu na jednotlivé skupiny. Konkrétnim piikladem takové skupiny
tak mohou byt napiiklad véechny stranky v doméne www.tul.cz, jejichz URL
zadind http://www.tul.cz/.

Jak jiz bylo naznadeno, tento algoritinus lze vyuzit pro urychleni vypo-
¢tu klasického PageRanku. To bylo také primarnim cilem pii jeho vyvoji.
Teprve dalsi experimenty prokézaly, Ze BlockRank lze vyuZit i pro potfeby
personalizace. Kli¢em k urychleni vypoctu je urychleni jeho konvergence diky
presnéjsimu podatecnimu vektoru. Zatimco pfi béZném v{podétu jsou viechny
polozky podateéniho vektoru stejné, viz kap. 4.1, Kamvar navrhuje provést
nejprve aproximaci PageRanku pomoci jednotlivych blokti a tuto aproximaci
pak pouzit jako startovaci vektor pro dalsi vypodet. Potiebny podet iteraci,
stejné jako doba vypodétu jednoho iteracéniho kroku tim znatelné klesa.

Aproximace PageRank vektoru se provadi ve tfech krocich. Nejprve je graf
W rozdélen na jednotlivé bloky J; kde i €< 0,k > a k je pocet unikitnich
hostname. Kazdy z blokd B; lze reprezentovat grafem G ; = (U, H). MnoZzinu
uzlit U tvoll véechny stranky s piislugnym hostname, mnozinu hran H pak
odkazy vzajemné propojujici tyto stranky. Odkazy sméfujici na jiné bloky
jsou v tomto kroku ignorovany, piijdou na fadu pozdéji. Pro kazdy z blokt
Ji tedy mliZeme vypoditat lokdini PageRank vektor:

1; = PageRank{G 1,8,V)

Kde pocateténi vektor s je ny rozmérny stochasticky vektor a viechny
jeho poloZzky jsou rovny 1/n;, ns je podet stranek v bloku J a v je n;
rozmérny personaliza¢ni vektor, jehoz viechny poloZky jsou nulové, kromé
poloZky reprezentujici kofenovou stranku daného bloku.

Pravé tyto lokalni PageRanky jsou kli¢em pro urychleni vypodtu, protoze
grafy jednotlivich blokl jsou, v porovnani s grafem celého webu, pomeérne
malé. Cely vipodet lokalnich ranki tak probihd v paméti pocitace a vétgina
grafil svou velikosti umoZiuje i uchovani itera¢niho kroku v cache procesoru.
Kamvar také prokizal, Ze pro mensi grafy vipodcet rychleji konverguje a pro
vétginu hostname stadl méné nez 12 iteraci Mocninné metody.

Druhy krok dal celému algoritmu jméno. Po vypoctu lokalnich PageRankt
je totiZ nutné urcit dileZitost jednotlivych blokd a propojit cely web opét
dohromady. Odtud tedy néazev algoritmau Block Rank - hodnoceni blokii.
K tomu je opét pouZit algoritmu PageRank, pro ktery musime nejprve se-
stavit graf blokdl G a jeho prechodovou matici. MnoZina uzli ma &k prvki
a tvol ji jednotlivé bloky. Viechny odkazy, které propojuji stranky ve dvou
riznych blocich I a J jsou pak reprezentovany jednou ohodnocenou hranoun.



Pro ohodnoceni této hrany se vyuZije lokdlni PageRank zdrojové stranky.
Jestlize M je plvodni matice sousednosti web grafu W, I; je lokalni Page-
Rank stranky ¢ € I, pak hranu ki y ohodnotime dle vztahu:

h-j,,]= Z ','n.i;,uL;

el jed

Jde 0 n x & rozmérnou matici, jejiz sloupec j odpovida vektoru lokalniho
PageRanku pro blok .J. Pro v{podet hodnoceni jednotlivych blokii potiebu-
jeme sestavit pfechodovou matici B. Ta je definovana jako:

B = L"MS

Pii¢emz 8 je 1 X & rozmérna matice se stejnou strukturou jako L, ale
viechny jeji nenulové prvky jsou rovny jedné. Matice B ma tedy rozméry
kox k.

Nyni jiz mizZeme provést vlastni vipocet Block Rank vektoru b jako Page-
Rank vektoru matice B. Jako startovaci i personalizaéni vektor, pouzijeme
pravdépodobnostni vektor vy, jehoz vSechny polozky jsou rovny 1/k.

Zbyva posledni, tfeti krok algoritmu — zkombinovat jednotliva lokAlni
hodnoceni {; a hodnoceni jednotlivych blokd b. PribliZnou hodnotu global-
niho PageRanku stranky j € J miiZeme vyjadrit jako soudin:

x§0) = z’.j.bj

Takto sestaveny vektor 2% je hledangm startovacim vektorem pro efek-
tivni vypodet PageRank vektoru.

Zbyva popsat, jak lze algoritmus BlockRank vyuzit pro personalizaci vy-
sledki a zdivodnit tak jeho zafazeni do této kapitoly. Klicem k personalizaci
je jednoducha restrikce modelu ndhodného chovani uZivatele. Namisto na-
hodného skoku (teleportace) na libovolnou stranku je povolen pouze skok na
libovolny server.

Tedy uZivatel v tomto modelu miiZe do prohlizede zadat napriklad adresu
http://www.tul.cz/, ale uz ne adresu http://www.tul.cz/studenti/dokument-
1003.html. Touto restrikei zmensime web graf z velikosti 22 na velikost k tedy
na podet jednotlivych unikatnich hostname.

Tato restrikce se nijak nedotyka jiz vypoctenych lokdlnich PageRankt
jednotlivich blokd, a tedy ani matice B. Personalizacni vektor vy je pouze k
rozmérny a personalizace probiha na Grovni druhého kroku algoritmm, Mi-
zeme tedy zvednout preference jednotlivych servert a diky relativné malému
k vypoditat daleko vétsi mnozstvi personalizovanych PageRank vektorti nez
pii klasickém v{poctu.



Do jednotné terminologie WebBase algoritm{l zapada Block Rank nésle-
dujicim zfisobem. Matice Q,.q je stejné jako v pfedchozim pripadé n x &
rozinérnd a jde o maticl jejiz sloupec j = x(v;), piicem? vektor v, repre-
zentuje lokalni PageRank daného bloku. Jde tedy o vyse popsanou matici
L.

Nezodpovézenou otizkou je ovgem efektivita takovéto personalizace. Au-
tofl experimentalné ovefili efektivitu personalizovaného vipodétu a rychlost
jeho konvergence. Piili§ se ale nezab{vaji problémem provazanosti hostname
§ urditym tématem. Z praxe oviem zname fadu pfipadi, kdy je na jednom
serveru umisténa Fada stranek, jejichz zaméreni je tématicky zcela rozdilné.
Dobrym prikladem mohou byt napfiklad zpravodajské servery — pod host-
name domaci.ihned.cz najdeme fadu stranek, které ale maji jako téma spo-
le¢né pouze to, %e se jejich obsah né&jak dotyka udalosti v Ceské republice.
Miize jit ale o zpravy ekonomické, kriminalni, politické a dalsi. Pokud by
napiiklad uzivatel preferoval ekonomicka témata, nebude rozdéleni webu na
bloky podle hostname dostatecné. Block Rank nam umozinje pouze zved-
nout preference naptiklad tak, aby ¢lanky v Hospodafskych novindch meély
vétsl dilezitost nez ¢lanky v MF Dnes, nikoliv to, aby ekonomické ¢lanky
na obou serverech mély vétsi dileZitost nez napriklad zpréavy o dopravnich
nehodéch.

Block Rank nicméné naznadil cestu, kterou se pozdé&ji vydal vyzkum v oh-
lasti shlukovani dokumentd dle tématu a bezesporu patii mezi zdkladni al-
goritmy pro fazeni vysledkd vyhledavani.

3.7.4 Topic sensitive Pagerank

Poslednim ze skupiny WebBase algoritmi popsanych v této praci, je Topic
Sensitive PageRank (TSPR). Tento algoritmus propojuje PageRank s kontex-
tem uZivatelského dotazu a stranky za pomoci nékolika specialné zamérenych
Rank vektorti. Jeho autorem je T. Haveliwalla [33].

V terminologii WebBase algoritmi mtizeme princip TSPR. shrnout na-
sledovné. Zakladnim krokem je nalezeni n x k rozmérné Q,.q za pouZiti k
vektoril generovanych urcitym tématem. Pocet vektorii & zaleZi na poctu
zvolenych zakladnich témat a kazdy vektor urcuje, do jaké miry patii dand
stranka pravé k urditému zékladnimu tématu. Pro kazdou stranku se tedy
urc¢uje hned £ ranki - kde & je pocet zakladnich témat.

Nyni si detailné popiseme, jak a odkud se voli velikost £ a jak se provadi
samotné zameétfovani vektorii. Pro volbu poétu témat je rozhodujicim fakto-
rem pocet stranek, pro které cheeme hodnoceni pomoci TSPR pouzit. Pro
kazdé z témat totiz musime vypoditat kompletni PageRank vektor, zaméfeny
jingm personaliza¢nim vektorem vg. Vypodet je tedy k-krat narocnéjsi neZ



standardni vypocet PR. Vzhledem k nezavislosti jednotlivych témat lze ale
vipocet pomérné dobfe paralelizovat, nebof jde o pfirozené paralelni pro-
blém. Presto se v piipadé celého webu doporucuje driet podet zvolenych
témat v Fadu desitek.

Krom vypodetni naroc¢nosti je totiz nutné pii volbé & vzit v Gvahu také
existenci dostateéného mnozstvi stranek, u kterych zname jejich téma a které
pouzijeme pro sestaveni tématického klasifikdtoru 7}, kde j €< 1, >. Téma-
ticky klasifikdtor T; je mnoZina stranek prislusejicich tématu j a sestavenim
viech &k mnoZin rozdélime web nebo jeho ¢ast do & tématickych blokit. Per-
sonaliza¢ni vektor v; urc¢ime dle nasledujiciho vzorce:

= pokud i € T}
Py = / oo i w
7 0 v opacném pkipade

Déleni skupiny dokument® na jednotlivé bloky pomod analyzy jejich ob-
sahu, je netrividlni a vypodetné narocna operace. Proto hyla pro algoritmus
TSPR. vyuzita jiz pfipravena kolekce nékolika dokumentii s pfesné urdenymi
tématy. Tyto zakladni dokumenty jsou diky personaliza¢nimu vektoru na za-
¢atku vypoctu PageRank vektoru zvihodnény a predpokladame, ze odkazuji
na dalsi dokumenty souvisejici s pfislusnym tématem. Proporcionalni pfe-
davani PageRanku pak zajisti, ze i tyto propojené dokumenty budou ohod-
noceny lépe nez dokumenty s tématem nesouvisejici a tudiz neodkazované.
Tim je zajisténo zaméfeni PageRank vektoru dle zvoleného tématu. Kolekee
zakladnich dokumentd musi byt dostatecné velkd, aby obsdhla maximalni
moznou mnozinu propojenych stranek. V praxi lze piedpokladat, Ze urdité
mnoZstvi odkazll povede i na stranky s jinym nepiibuznym tématem, ale dle
publikovanych vysledki TSPR se zd4, Ze chyba zpisobend témito netéma-
tickymi odkazy neni pro kvalitu hodnoceni kriticka.

Kde tedy lze najit dostate¢né velkou mnoZinu stranek sefazenych dle té-
mat? Jednou z efektivnich moZnosti je vyuziti odkazového katalogu. Have-
liwalla pro zaméfeni pouzil Open Directory project (ODP}) [78]. Pouziti ODP
urcilo, Ze k = 16, coz je pocet zdkladnich tématickych skupin. ODP je ka-
talog stranek vytvafeny a udrzovany komunitou uZivateld - podobné jako
napiiklad oteviena encyklopedie Wikipedia. Otevienost katalogu dava dle
autora algoritmu zaruku, Ze jednotlivé skupiny stranek nebudou ovlivnény
komerénim zajmem autora katalogu.

Sestaveni matice Q,q je prvnim krokem algoritmu TSPR. ProtoZe jde
o vypocet nékolika PageRank vektorid, je moZzné ho pochopitelné provést
offline pii zpracovani jednotlivych stranek. Vétsi vypodetni naroc¢nost oproti
normélnimu PageRanku tak neni nepfekonatelnou piekiaZkou pro nasazeni
TSPR. v praxi.



Druhy krok algoritmu tedy musi logicky probihat online, pfi zpracovani
uZivatelského dotazu. Tento fakt je spoleény viem algoritmtim, které pracuji
s kontextem stranky a uzivatelského dotazu. A pravé vypocetnl narocnost
tohoto kroku je rozhodujici pro uréeni pouzitelnosti konkrétniho algoritinum
v praxi.

TSPR. vyuziva pro zpracovani dotazu @ v jeho piipadném kontextu ¢
pravdépodobnostniho modelu. Kontext dotazu Q' vzniki v piipade, Ze dotaz
je poloZen tak, Ze uZivatel oznadi ¢ast textu na strance w. Pak kontext dotazu
tvoli slova, kterd stranka u obsahuje. Tento pfistup zadavani dotazil se oviem
v praxi prakticky nevyuZiva, takze realnéjsim piipadem bude zadani dotazu
¢} bez kontextu. V takovém pripadé plati, ze () = Q.

Kazdé z & témat je reprezentovino vlastni tridou ¢;, kde j €< 1,k >.
Pomoci multinomického Bayesovského klasifikitoru vypodteme pro kazdé ze
slov ¢, € @ pravdépodobnost jeho pEislusnosti k ttidé ¢; podle vztahu:

P(e).P(@ey)

P(Q")

Pravdépodobnost P{gi|c;) vypoditame za pomoci klasifika¢niho vektoru
D,. Tyto vektory sestavime béhem prvniho kroku algoritmu offline a to tak,
ze polozky piislusného vektoru tvoii frekvence viyskytu veech slov, kterd ob-
sahuji stranky tvotici téma j. Velikost vektori D, je tedy pro jednotliva
témata riznd a zavisi na podtu slov v piislusnych strankach. Pravdépodob-
nost P(c;) se voli jako uniformni, ale Haveliwalla naznacuje moznost dals
personalizace pro jednotlivé uZivatele pravé pomoci této pravdépodobnosti.

Jestlize ozna¢ime mnoZinu v8ech dokumenti, které vyhovuji dotazu ¢ jako
Z, pak ohodnoceni jednotlivych dokumentd » € Z provedeme takto:

P(c|Q") = x P(CJ)HP(QwL|C;f) (3.6)

84z = Z Plcslq)-ria (3.7)

Ovéreni lokalizovatelnosti tohoto algoritmu pro ¢eské prostfedi je jednim
z cilil této disertaéni prace. Zhodnoceni pouZitelnosti algoritmu pro redlné
prostiedi bude popsano jako souéast vysledkil lokalizace.

3.7.5 Intelligent Surfer

Tento algoritmus nevznikl v prostfedi WebBase, ale opét vychazi ze zaklad-
niho Pageranku a z principu nadhodné prochazky webovym grafem. Krome
toho byla data ze Stanfordského projektu pouzita pro testovani tohoto al-
goritmu. Jeho autory jsou M. Richardson a P. Domingos[60]. Namisto na-
hodného chovani pfedpokladaji autofi u uzivatele uréitou inteligenci - tedy



sledovani odkazii, které jsou relevantni vzhledem k plivodnimu dotazu, pii-
padné nihodny skok na stranku, ktera ale opét je v relaci k plivodnimu
dotazu. Odtud tedy nazev celého algoritmu - Intelligent Surfer (IS).

Zakladni myslenkou tohoto algoritmu je nahrazeni modeln zeela ndhodné
jednajiciho uZivatele modelem uzivatele, ktery premysli — tedy chova se inte-
ligentne. Realny uZivatel nepifechdzi mezi strankami zcela ndhodné, tak jak
to plredpokladd Markovovsky model nahodné prochazky. Vybirad si stranky
podle jejich obsahu a podle kli¢dovych slov, ktera vyhledava. Pravdépodob-
nost, Ze skondi na strance j, ozna¢me jako P;. Tato pravdépodobnost uréime
tak, Ze pravdépodobnost ndhodného skoku secteme s pravdépodobnosti pie-
chodu na dalsi stranku pomoci nékterého z odkazii. Na rozdil od klasického
viypodtu PageRanku ale tuto pravdépodobnost vyjadiime v navaznosti na
dotaz uzivatele oznaceny jako q.

Pj) = (L= a)Pp(j) + o D Py(i)Pyi — j) (3.8)
1€ By

Kde B; je mnozina pfichozich odkazii na stranku i, FP(i — j) pravépo-
dobnost pfechodu na stranku j vyuZzitim odkazu, @ je telepora¢ni koeficient.
(stejné jako u PageRanku) a koneéné P/(j) je pravdépodobnost. pfechodu na
jinou stranku pfim{ym zadanim adresy (tedy teleportace).

Principem algoritmu je rozdéleni celého plvodniho grafu W na velky
potet mensich podgrafii. Klicem pro rozdeéleni grafu je mnoZina slov S -
slovnik vSech slov. Pro kazdé slovo s; € S tvoil podgraf plivodniho gratu
W ty uzly, které obsahuji v textu slovo ;. Pro takto vygenerovany podgraf
provedeme vypocet PageRanku obvyklym zpisobem.

Pii sestavovani matice G pro podgraf generovany slovem s, stanovime
jak pravdépodobnost pfechodu pomoci odkazu, tak pravdépodobnost tele-
portace v zavislosti na funkci B (;). CoZ je funkce uréujici dileZitost slova ¢
ve strance j. Pravdépodobnosti vyjadiime takto:

Y onew Rq(”) Y onek, Rq(”)

Kde n € W je néktery z uzlti webgrafu a F; je mnoZina odchozich odkaz
ze stranky i.

Jako funkei R,(j) miZeme pouzit libovolny ze vzorcii obvykle vyuziva-
nych pro vypodet vahy slova v dokumentu. MiZe jit o prostou frekvenci slov,
inverzni frekvenci TFIDF a daldi. Zékladni jednoduchou variantou je binarni
funkce R,(j), pouZitd v originlnim navrhu algoritmu.

Py} = (3.9)

1 pokud ¢ € j
0 v opacném piipadé

Ry(j) = {

Hd



Vysledny QD-rank pro dotaz ¢ tvofeny mnozinou slov @ = q1,42, .., ¢n
je pak linearni kombinaci vektor jednotlivych slov. Algoritmus omezuje vy-
sledky pouze na ty dokumenty, které vyhovuji véem sloviim z dotazu Q.

Z hlediska algoritmu jsou tedy dilezité ty stranky, které obsahuji klicova
slova origindlniho dotazu. Pro kazdé z klicovych slov, kterd se na webu mohou
vyskytovat, je proveden vypodet Pageranku, a to ze strinek, které klicové
slovo obsahuji. Tento piistup ale pfindsi hned nékolik problémi.

Prvni problém pfedstavuji nepfilis frekventované vyrazy. Aby se vyraz
mohl do v¢podtu zahrnout, musi byt jak soucdasti uréité stranky, tak stra-
nek, které na ni odkazuji. Pro nepiili§ frekventované vyrazy je pak vypocet
postaven na piili§ malé mnoZing a miiZe byt snaze ovlivnitelny spamem.

Druhym problémem je skalovatelnost algoritu. Pro celkovou dobu vypo-
¢tu je rozhodujicim prvkem podet slov ve slovniku S. Jestlize oznadime pocet.
dokumentli obsahujicich slovo ¢ jako dy, pak sectenim d, pro v8echna slova
ze slovniku dostaneme 7 - podet unikatnich dvojic dokument—slovo. Pomeér
mezi celkovym poctem téchto dvojic a celkovym poctem stranek (tedy po-
ftem uzli v grafu W) zaroveil uréuje, o kolik bude vypocet IS nirocnéjs
oproti klasickému PageRanku, stejné jako diskové naroky pro uloZeni vy-
poc¢tenych QD-rank.

Autofi algoritru IS uvadéji tento pomér roven 165, kdyz pracovali s mno-
zinou 2,3 mil. unikatnich slov. Diskové naroky algoritmu jsou tedy podle nich
165x vétsi, vypodetni naro¢nost pak 124x vétsi. Lep8i pomér u vypodtu je
zdiivodnén empirickym pozorovanim rychlejsi konvergence mensich grafii, coz
vede k redukci pomeéru pro vypodet na 0,75*U/N.

Teoreticky pomeér mezi narocnosti vypodtu algoritmi PageRank a Intelli-
gent Surfer je tedy vyrazné mensi nez prvni hruby odhad, ktery nas napadne
pil vysloveni véty o tom, Ze pro kazdé ze slov se provadi vypocet Page-
Rank vektoru, protoze obvyklad velikost slovniku S je nékolik stovek tisic
slov. V dobé& publikace tohoto algoritmu se ale vypocet jednoho PageRank
vektoru odehraval v fadu hodin, coZ nasazeni algoritmu IS v redlném pro-
stiedi prakticky znemoZiovalo.

Oveéreni moZznosti lokalizace algoritmu IS a jeho urychleni tak, aby byla
moZné jeho realna implementace je dalim z cilil této disertacni prace.



Kapitola 4

Vypocet PageRank vektoru

Vétsina algoritmi@ popsanych v predchozi kapitole je odvozena od algoritmu
PageRank. Jejich spoleénym pozadavkem je tedy nutnost efektivniho a rych-
lého vypoétu PageRank vektoru, ktery obvykle probiha vicekrat. Nasledu-
jid kapitola popisuje tradiéni postup vypodétu PageRank vektoru pornod
Mocninné metody, alternativni vipodet feenim fidkého linedrniho systému
a piehled dalgich dosud publikovanych praci zabyvajicich se problematikou
urychleni vypodtu PageRank vektoru.

4.1 Vldastni vektor a mocninna metoda

Zakladnim pfistupem k vypoctu PageRank vektoru, je urcit ho jako vlastni
vektor matice G Mocninnou metodou. Ta je zakladni numerickou metodou
pro nalezeni vlastnich éisel. Mocninna metoda nend povazovana za prilis efek-
tivni, ale je zdkladem nékterych pokrocilejsich metod. V pripadé PageRank
problému ddva prekvapivé dobré vysledky a zejména je velmi efektivni z hle-
diska paméfovych narokd vypodtu. Za dobu existence algoritmu PageRank
sice vykon a pamétova kapacita pocitaci linedrné rostly, oviem stejné tak
rostl i pocet WWW stranek a tim dimenze matice G.
Resfme tedy problém nalezeni vlastniho &slas

x'G =xT
Iteracni krok Mocninné metody ma pak podobu

X(k.)T — X(k— I)TG

(Od tohoto vztahu s matici G miZeme ale zpétnym dosazenim dojit aZ
k nasledujicimu vztahu:



x BT = ax®VTM + (ax®VTa) + (1 — a)vT

Kde vT je personalizacni vektor a a je vektor reprezentujici dangling
nodes. Plati, Ze a; = 1, pokud je stranka ¢ dangling node (tedy nema odchozi
linky), jinak je a; = 0.

Jednotlivé prvky visledného vektoru x¥ (¢) pak pfedstavuji vysledny Rank(i).

Praveé diky tomuto zpétnému dosazeni je Mocninnd metoda tak pameé-
toveé efektivni. Neni totiZ nutné uchovivat celou matici 3, ale pouze nenu-
lové prvky extrémné ridké matice M : my;. Nejvétsi paméfové naroky tak
predstavuje uchovani dvou itera¢nich krokfi vektoru x.

Rychlost konvergence Mocninné metody zavisi na velikosti . Cim blize
je a jedné, tim je konvergence pomalejsi, ale vysledny Rank(7) vice odraz
hyperlinkovou strukturu webu. Mensi hodnoty o naopak davaji vetsi diraz
na teleportaci (ndhodné zvoleni stranky) a vedou také k rychlejsi konvergenci
vypodtu. Jako optimalni se zd4 hodnota a = 0, 85 [48]. Zaroveii tato hodnota
ifkA, Ze v piiblizne 1/6 piipadi dojde k teleportaci a ve zbyvajicich piipadech
vyuzije uzivatel nékterého odchoziho odkazu.

Jako kritérium piesnosti konvergence se obvykle vyuZiva L norma defi-
novana jako:

= |[x® — X(k_l)Hp
Jde o Ly, normu vektoru rezidua pro p = 1 ¢i p = 2. Pozadovana pfesnost pak
ptimo ovliviiuje podet iteraci Mocninné metody. Pro § = 1077 jde o piiblizné
40 iteraci [43], pro § = 107 je to pak piiblizné 100 iteraci [48]. V praci [43]
je vénovana pozornost také dalsim metrikim pro pfesnost konvergence zalo-
zenym na Kendallové r-rank metrice. Zavér experimentu vsak je, Ze v tomto
pfipadé je L; norma dostatecné piesna.

4.2 Homogenni linearni systém

V [48] rozviji Langville a Meyer krom jiného také alternativni pifstup k vy-
po¢tu. Z problému nalezeni vlastniho ¢isla Ize odvodit nasledujici linedrni
systém:

XT(I —a8)=(1-— o:)vT

Pro normalizaci tohoto systému pouZijeme vztah x7e = 1. Matice (I — aS)
méa Fadu zajimavych vlastnosti. Uvedme alespon ¢ast:

o Jde o M-matici [14] — tedy matici, kterd ma na hlavni diagondle neza-
porné prvky a mimo ni ésla zaporna nebo nulu.
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¢ Jde o regularni matici - tedy lze najit matici inverzni.
s Tato inverzni matice je nezdporna.

s Soucet Fadku matice je roven (1 — a).

Zpétnou substituci lze opét dojit az k linedrnimu systému vyuZivajicimu
plvodni extrémné fidkou matici M. O vyhodach pouziti této matice byla jiZ
fe¢ v predchozi kapitole. Plati-li, ze 8 = M + av?, mfiZeme linearni systém
prepsat do nasledujictho tvaru:

xT(I— aM — cav’) = (1 — a)v’

dale oznaéme x%a = +, linedrni systém pak lze upravit do tvaru:

xT(I - aM) = (1 —a+ay)v?

Skalarni soucin « je hodnotou sou¢tu x; pro ¢ dangling nodes. Pokud
v zavéru budeme vypocéet normalizovat podle rovnice x’e = 1, mfiZeme
zvolit v libovolné. Meyer a Langvile voli v = 1 a linearni systém formuluji

jako:
xT(I — aM) = v7T piicemz xTe = 1

Matice (I — aM) ma fadu stejnych vlastnosti jako matice (I — a8), ale i
nékteré dalsi:

o (I — aM) je také reguldrni M-matice

Soucet fadktd (I — aM) je roven 1, pokud Fadek reprezentuje dangling
node (ddle DN), pfipadné 1 — o pokud jde o normalni stranku.

Inverzni matice (I — aM)~! je nezdporna.

Soucet fadki (I — oM)~! je roven 1, pokud fadek reprezentuje DN,
pHpadné 1 pokud jde o normalni stranku.

Radek matice (I — aM)™! reprezentujici DN ¢ je e, kde e, je i-t¥
sloupec matice L.

Posledni vlastnost umozituje rapidni zjednoduseni vypodétu Pageranku.

Matici M je mozné uspofadat tak, aby uzly reprezentujici DN byly na spod-
nich fadcich matice az za uzly reprezentujicimi normalni stranky.
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e (M 8 w

Kde submatice My, reprezentuje normalni uzly a M, DN, které jsou
cilem odkazi. Dolni fadky pak reprezentuji DN, které pochopitelné nikam
neodkazuji. Matice (I — «M) pak bude vypadat nasledovné:

_ . I- CHMH —CHMlg
(I-aM) = ( 0 1 )

a jejl inverze:

(I-aM)™ = ( d- 0’3"11)‘1 a(I - al\/iu)'erz )

Pagerank vektor x¥ = vT(I — aM)~! miizeme rozepsat jako:

x' = (VT(I —aMp)™t | avi(I—aMy )My, + Vr{)

Personalizacni vektor byl rozdélen podle DN stejné jako predtim matice.
Algoritmus vipoctu vektoru x7 je nasledujici:

Algoritmus LangMey

1. uspofadame stavy Markovova Fetézce tak, aby vznikla matice méla
strukturu (4.1)

2. vypodteme X7 ze vztahu x7 = vI(I — aMy)™!

3. vypoéteme xI = avi M 4+ v¥

4. normalizujeme vysledny vektor x7 = ﬁ%ﬂm

V zavislosti na po¢tu DN v mnoziné stranek mize byt redukce vipodtu
velice vyrazna. Pro feSeni linedrniho systému spojeného s pieuspoiddanim
matice je mozné vyuzit fadu dalSich iteracnich metod (nejen Mocninnou)
nebo dokonce nékterou piimou metodu (v zavislosti na velikosti mnoZiny
stranek). Urychleni vypocétu je nutnou podminkou pro efektivni nasazeni
personalizovangch verzi zakladniho algoritmu PageRank.
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4.3 Urychleni vypoétu PageRank vektoru

Prvni prace zabhyvajici se problematikou efektivity vypoc¢tu PageRank vek-
toru a moznostmi jeho urychleni se zacaly objevovat zahy po publikad sa-
motného algoritmu. Podet publikaci na toto téma jde do desitek. Motivace
pro tento rozsahly vyzkum ma dva zdkladni divody:

o Web graf je velmi rozsahly a velmi ¢asto se méni. Pro vyhledavade je
tak nutné prakticky neustile sledovat jeho zmény. Vypocet PageRank
vektoru je tak nutné ¢asto opakovat, protoze vypodteny vektor se rychle
stava neaktualnim.

¢ Pro potieby personalizovanych algoritmi, nebo algoritmil detekujicich
link-spam je potfeba poditat desitky aZ stovky PageRank vektori.

Publikace zabyvajici se urychlenim vypoctu lze rozdélit do nékolika sku-
pin, podle toho jakou metodiku pro urychleni vypocétu pouzivaji. Piistupy
jsou rizné od modifikace matematického aparatu, pres komprimaci web grafu
aZ po paralelni vypodty. Nasledujici prehled predstavuje nejzasadnéjsi prace,
rozdélené do péti skupin:

e Prvni skupinu tvoii prace [34, 36] fesici efektivni vypocet PageRank
vektoru s vyuZitim hlavni paméti (RAM) poéitade. Zpracovani grafu
W je realizovano pomoci opakovanych prichodi grafem.

¢ Zvolenim vhodnych komprimaénich postupi 1ze v paméti pocitade ucho-
vat cely graf W, coZ ma pozitivni vliv na rychlost v¢podtu. Kompri-
macnimi technikami pro rozsahlé grafy se zabyvaji prace [17, 58].

¢ Nejvice pracl se zabyva moZnosti pouzit jiné numerické metody pro
nalezeni PageRank vektoru. Dle publikovanych vysledkd v ¢lancich [8,
21, 23, 48, 41, 42] se zd4a, Ze pravé efektivni uplatnéni numerickych
metod je nejlepdi cesta k rychlejsimu vypodtu.

e Paralelizaci vypodétu jako daldi metodou urychleni se zabyvajl prace
[28, 61, 71, 72|. Obvyklé problémy pFedstavuji rozklad a vyvaZovani

zatéze, skalovatelnost feeni a jeho efektivita.

¢ Posledni skupinu praci, piedstavuji rizné ptistupy k aproximaci feseni
[37, 22, 49].

Nyni se podrobnéji podivame na nékteré z uvedenych praci. Zatneme me-

todami pro komprimaci web grafi a naznacenim paméfovych naroki celého
vypodtu.
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4.3.1 Komprimace Web grafu

Zdrojova data reprezentujici web graf jsou obvykle uloZena ve forme dvou
soubori. Prvni z nich je soubor obsahujici seznam jednotlivich URL, ktery
mize byt pro lepsi efektivitu abecedné uspofadany. Druhy ze soubori obsa-
huje informace o vzajemnych propojenich jednotlivych URL. Jde opét o jed-
noduchy soubor, kazdy z jeho Fadkf obsahuje dvojici ¢isel (zdroj,cil). Zdroj
i ¢l odpovidaji pifslusnému fadku v souboru s URL.

Uceleny prehled vétsiny pouzitelnych komprimacnich technik pro redukci
velikosti téchto zdrojovych dat pfedstavuje prace A. Boldiho [17]. Boldi a
spol. jsou autory frameworku nazvaného piiznacné WebGraf a tato prace
predstavuje prehled komprimadénich technik, které jsou v tomto prostiedku
k dispozici.

Vétsina komprimadnich technik se zabyva redukel datového prostoru po-
tiebného pro uchovani jednoho URL & odkazu. Chen v [36] odhaduje, Ze pro
uchovani jednoho odkazu je v komprimovaném souboru potieba 3,5 bitu.
Randalem [17, 58] publikovana technika redukuje tuto velikost z 32bitového
¢isla na 6 bitd. Chen odhaduje, Ze pro uchovani celého web grafu je potieba
asi 8GB paméti. Je pochopitelné, Ze po deviti letech jde o znafné zasta-
raly odhad. Pro urdeni aktualnich paméfovych naroki vyjdeme z odhadu
velikosti, uvedeném v kap. 2.3.2, a odhadu o primérném pocétu odkazi ze
stranky publikovaného v [46].

Pamétové naroky celého web grafu o velikosti 25,5 x 10°, pii priimérné
7.2 odkazech ze stranky a 3,5 bitu potfebnych pro uchovani jednoho odkazu
jsou piiblizné 75 GB. Je tedy ziejmé, Ze sebelepsl komprimaéni technika
nam na soudasném bézné dostupném hardware neumozni udrzet cely graf
W v paméti po dobu vypocétu. Pamétové naroky grafu deského webu jsou
ale jiz v hranicicih soucasné techniky - pro graf o velikosti 110 mil. stranek
potfebujeme priblizné 330 Mh.

4.3.2 Efektivni vyuzivani paméti

Pii vypodtu PageRank vektoru Mocninnou metodou musime v paméti ucho-
vat minimalné dvé po sobé jdoud iterace a Fidkou matici M. JestliZe kapacita
interni paméti poditade neni dostatecnd pro uchovani téchto dat, musime
vyuzit externi pamét — zpravidla pevny disk. Nizk4 rychlost (v porovnani
s RAM) I/O operaci z této externi paméti vypocet pochopitelné zpomaluje.
Havellivala v [34] navrhuje rozdélit visledny PageRank vektor na d bloki
D;. Pocet blokidl se urcéuje tak, aby se kazdy blok vegel do interni pameéti
poditade. Vypodet pak probihd po jednotlivych blocich. ProtoZe sestavovani
blokdl vyzaduje opakované prochazeni souboru s odkazy, které je niro¢né na
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¢as, je soucasti feSeni také preprocessing souboru s odkazy a jeho rozdélent
na d soubort L,. Kazdy ze soubori L, ohsahuje pouze odkazy sméfujici na
stranky v bloku D; visledného vektorn. Odkazy jsou fazeny dle zdrojového
uzlu. V kazdém iteracnim kroku je zpracovan soubor zdrojovych uzla S a
jeden L, soubor. Visledkem vypoctu je blok Dy, kde ¢ € (0,d). Pro skilo-
vatelnost tohoto algoritmu je uréujici velikost dostupné pameti. Pro kazdy
vypodet je soubor S nutno nacist celkem d-krat. Pro zpracovani rozsahlych
dat. je tedy nutné drzet d na nizké trovni.

V jiz zminéné praci [36] navrhuje Chen dva algoritmy pro efektivni vipo-
¢et. Prvni z nich je zaloZzen na modifikaci algoritmu merge-sort a cely vypo-
et je rozdélen do nékolika opakovanych tiidicich krokt. V kazdém itera¢nim
kroku dojde k predani hodnoty Rank() ze zdrojové stranky na cilovou, pro
kazdy z odkazd. Predavani se uskutediiuje pomoci osmibajtovych paketd.
Kazdy z odkazi je reprezentovan jednim paketem, ktery obsahuje kéd cile
(&slo fadku v souboru S) a pifslusnou hodnotu Rank(). Smérovani téchto
paketli se uskutecimje pomocef t¥idéni podle piislusného cile. Hodnoceni cilo-
vého uzlu se pak ziskiava z kombinace paketil, které jsou na neéj smeérovany.

Ve druhém z algoritmin Chen kombimuje sviij piedchozi navrh s nékolika
postupy z Havellivalova algoritmu [34]. Opét je vyuZito rozdéleni souboru
s odkazy L na nékolik blokti L;. Zdrojovy vektor, reprezentujici data v sou-
boru S, je rozdélen na d bloki S;. Pro uchovani Rank() hodnoty pfislusného
uzlu jsou potfeba 4 bajty — podet blokl d se tedy urcéuje tak, aby se kazdy
z nich vesel do paméti. Kazdy ze souborii L; obsahuje informaci o viech od-
kazech, jejichz zdrojem je stranka spadajici do bloku 5;. Blok L; je setiidén
dle cilovich stranek. Na rozdil od Havellivaly neuklada Chen do bloku L,
informaci o poétu odchozich odkazi pro kazdy zdroj z bloku S;. Tato infor-
mace oznacena jako out-degree je ulozena do specialniho souboru oznacdeného
O;. Pro uchovani pakettt s Rank() hodnoton, jejichz cilem je stranka v bloku
D, slouzi soubor P;. Ve viech pfipadech je i € (0,d).

V kazdém itera¢nim kroku Mocninné metody se provede vypodet pro
viech d blokfi. Nejprve je inicializovan blok S; — pod¢atecni hodnota se na-
stavi v zavislosti na startovacim vektoru celého itera¢niho procesu. Ten je ob-
vykle nastaven jako uniformni pravdépodobnostni vektor. Jednotlivé polozky
vektoru S; jsou inicializovany jako “—_ﬁlﬂg; kde R(0) je soucet pocatecniho
Rank() vektoru, tedy obvykle 1. Dalsim krokem algoritmu je nadteni paketi
smefujicich do bloku D;. Pakety se nacitaji ze souboru F; a po jeho zpra-
covani jsou naftena data ze souboru 0. Kazda z Rank() hodnot v souboru
S; je vydélena piislusnym out-degree. Nasledné pfichazi na fadu zpracovani
souboru L;. Pro kazdy jeho Fadek, obsahujici nékolik rizngch zdroji a cili
(podle poétu propojenych stranek) je sestaven jeden paket. Ten obsahuje
informaci o cilové strance a soudet pfenaseného hodnoceni Rank(). Pakety
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jsou ukladany do souboru, ze kterého je vytvofen novy{ soubor P; pro dals
itera¢ni krok.

4.3.3 Aplikace numerickych metod

Hned nékolik autorti navrhuje pfevést vipodet PageRank vektoru Mocnin-
nou metodou na fedeni fidkého linearniho systému. Ten pak otevird moZnost
pouziti riznych numerickych metod pro v¥podet PageRank vektoru. Kromé
Fefeni, které navrhuji Langville a Meyer v [48] a které jsme si podrobné po-
psali v kap. 4.2, navrhuji feseni pomodi linedrniho systému také Arasu v [§]
a del Corso [23). I kdyZ k definici linedrniho systému dochazeji autofi riznou
cestou, ve vysledku je diky tomu vidy moZné vypoditat PageRank vektor
rychleji, nez pii pouziti tradiéni Mocninné metody.

Hned tii priace postupné publikoval na téma urychleni vypoctu Page-
Ranku prof. S. Kamvar s kolektivemn spoluautori jako vysledky vyzkumu
v projektu WebBase. Krom jiz zminéného algoritmu Block Rank [42] nave-
huje v prad [43] urychlit vypocet pomoci extrapola¢nich metod, které slouzi
pro opakované odhadovani vedlejsich vlastnich vektori v jednotlivych iterac-
nich krocich Mocninné metody.

Posledni navrzenou metodu vyuzivajici riizné rychlosti konvergence jed-
notlivych ¢asti PageRank vektoru, pfedstavuje prace [41). Tuto metodu si
popiseme ponekud detailnéji, protoZe jeji soucasti je algoritmus MAPR, ktery
byl soudasti test provedenych v ramei této disertaéni prace. Podle publikova-
nych vysledki dosdhnou nekteré ¢asti PageRank vektoru stanovené pfesnosti
konvergence po nékolika maélo iteracich a Ze je tedy zbyteéné je dale znovu
a zhovu piepoditavat. Prace predstavuje navrh nékolika algoritmn, které do
dalsich iterac¢nich krokt predavaji pouze ty ¢asti PageRank vektoru, které
jesté nedosahly pozadované presnosti konvergence.

Zakladem vsech téchto algoritmi je preuspofadani matice G a k—té iterace
vektoru feseni x*) takto:

Indexem N budeme nadale oznacovat ty ¢asti feseni, které jesté nedosahly
pozadované piesnosti konvergence. Indexem C pak ty, které jiz do dalsiho
vipodtu nezarhneme, protoZe jiz konverguji dostatec¢né piesné. Iterac¢ni krok
Mocninné metody tak mizeme piepsat nasledovné:
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xf,{ifH) _{ Gy xf{f)
XUt Ge )\ x®
Protoze xg"} jiz konverguje, neni nutné ho znovu prepocitavat, proto mi-
zeme iteracnd krok zjednodusit na:

X0 = G x (4.2)
) =

Cilem dalsiho vyvoje algoritmu byla metoda pro periodickou identifikaci
jiz konverujicich stranek tak, aby nebylo nutné pokazdé znovu uspotradat
matici G. Toho 1ze dosahnout dal$im preusporadanim matice do tvaru:

G = GNN GNC
GCN GC‘C

Kde Gy predstavuje odkazy mezi strankami, které jesté nekonverguji,
Geon odkazy ze stranek, které jiZz konverguji na stranky, které prozatim ne-
konverguji atd.

Rovnici (4.2) tak mizeme prepsat do tvaru:

k+1 k k

Xj(vv ) = GNNXJ(M) + GC‘NXE;)
Protoze X se jiz béhem dalsich iteraci nemeéni, nemeéni se dale ani GCNXE;).
Proto je nutné Gg ngf') piepocitat pouze tehdy, dojde-li ke preusporadani
matice G. Nyni miZeme zformulovat modifikovany adaptivni PageRank al-

gorimtus:

Algoritmus MAPR

1. vypolteme xf,{if“) — GNNXE\?) by
2. nastavime xg’“) — ch)

3. provedeme detekei konvergence [N, C] = najdiK onvergenci(x® x-+1) ¢)
4. vypocteme vektor y = GC.»ngf)
5. vypocteme § = ||Gx® — x*)||,

6. dokud & > € opakujeme predchazejici kroky
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7. x%**1 je hledanym vysledkem

Kde € ptedstavuje pozadovanou piesnost konvergence a funkee najdiKon-
vergenct uréuje pro kazdou stranky ¢ € W, zda konverguje podle vztahu:

™ — k|

w

Pokud je tato podminka splnéna fikame, Ze stranka ¢ konverguje.

Takto modifikovany vipocet PageRank vektoru je dle autorti rychlejsi
neZ neupravens Mocninnd metoda o 20,3% v pipads, Ze ¢ = 1072 a 0 21,6%
v piipadé, Ze ¢ = 10~*. Adaptivni metoda potrebuje pro dosazeni konvergence
viech ¢asti vice itera¢nich krokil, ale vypodetni naro¢nost jednotlivych iteraci
je mensi.

4.3.4 Paralelni vypocet PageRanku

Prvni praci popisujici paralelni fe$eni linedrniho systému publikovali Gleich
a Zhukov [28]. V ramci vyzkumného projektu spolecnosti Yahoo implemen-
tovali paralelni fefeni za pomoci knihovny PETSc. Otestovali fadu nume-
rickych metod, mimo jiné Jacobiho metodu a nékteré metody Krylovovich
podprostor. Jako nejefektivnéjsi se dle publikovanych vysledki jevi metoda
GMRES. Hlavnim problémem, jehoz fFegeni prace piilig nenaznacuje, bylo
podle autorl vyvazovani zatéze a rozklad dat.

Paralelizaci s vyuzitim iteraéni agregadné/deagregacni (IAD) metody pre-
zentuje prace [72]. Autofi navrhuji algoritmus typu rozdél a panuj, ve kte-
rém nejprve dojde k vypocteni lokdlnich PageRanki pro jednotlivé bloky a
z téchto lokdlnich PageRanki je nasledné sestaven vysledny vektor. Bloky
v tomto algoritmu predstavuji jednotlivé stranky a jejich odkazova propo-
jeni. Publikovana metoda konverguje dle autor 3-5x rychleji nez obvykle
pouZivani metoda Mocninnd, coz dokladaji i vysledky experimentt na tfech
riznych datovych kolekeich.

Dalsi paralelni implementaci za vyuziti knihovny MPI piedstavili autofi
[61] jiz v roce 2004. Prace je orientovana na navrh paralelniho Tesice, ktery
vyuziva jednoduchy komunikadéni model pro synchronizaci PageRankt na
jednotlivych vypodetnich uzlech.

4.3.5 Aproximace vypoctu

Logickou otazkou je, do jaké miry je mozné vypocet PageRank vektoru urych-
lit pomoci aproximace vysledku. Autoii prace [37] navrhuji zahajit vypocet
na urcitém mendim podgrafu a vypoctené hodnoty pouZit jako pocatecni
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hodnotu PageRanku pro hrani¢ni uzly tohoto podgrafu pii klasickém v{po-
¢tu Mocninnou metodou. Aproximaci za vyuZiti grafové agregacni metody ze
zabyva prace [22]. Jednotlivé uzly grafu jsou rozdéleny do blokd podle host-
name a hasledné je hleddno staciondrni rozlozeni Markovova fetézee jako
kombinace lokilnich staciondrnich rozloZeni (pro jednotlivé bloky) a glo-
béalntho stacionarniho rozloZeni (vazby mezi jednotlivymi bloky). Jde tedy
o podobny princip jake u algorimtu Block Rank, rozdil je ovsem v definici
mozného piechazeni mezi jednotlivimi bloky. V tomto névrhu se prechod
realizuje pomoci ndhodné zvolené stranky ve stejném bloku, ktery teprve na-
sleduje klasicky pfechod, jak je definovan u PageRanku. Dle publikovanych
vysledkl jsou vypodetni naroky poloviéni oproti klasickému v{¢poctu Page-
Ranku, zatimco odchylka obou vektori (klasického i aproximovaného) neni
velkd. VyuZitim vlastnosti Markovovych tetézcii se zabyva také dalsi z prad
Langville a Meyera [51].
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Kapitola 5

Cile disertacni prace

Po prostudovani teorie vyhledévani informaci na webu a fazeni vysledki
tohoto vyhledavani pomoci algoritmi odkazové analyzy byly zformulovany
tyto cile diserta¢ni prace.

které z algoritmi spojujicich dohromady odkazovou analyzu a obsah doku-
mentli pouzitelné univerzalné. Tedy i pro dalsi jazyky, nikoliv pouze pro
angli¢tinu pro niz byly navrzeny a testovany. Cilem prace je zjistit, do jaké
miry je mozné vyuzit tyto algoritmy pro ¢esky jazykovy model.

Z algoritm popsanych v teoretické ¢asti byly na zdkladé vysledki reserse
zvoleny dva algoritmy, které jsou nejvice navazany na jazykov{ model, maji
velmi dobré vysledky pro anglicky jazvk a zaroveri nabizi krom lokalizace i
dalsi oteviené problémy k dofeseni. Jsou to algoritmy Topic Sensitive Page-
Rank (kapitola 3.7.4.) a Intelligent Surfer (3.7.5). Primérnim cilem préce je
ovefit lokalizovatelnost téchto algoritmi.

Pro vlastni ovéfovani lokalizace, je nezbytné navrhnout a implemento-
vat experimentalni systém, ve kterém bude mozné lokalizované algoritmy
testovat a experimentalné ovefit jejich funkénost. Tento systém by mél byt
plnohodnotnym fulltextovim vyhleddvacem. Pii jeho vivoji jsou ale mozna
urd¢ita zjednodugeni. A to v oblastech, které nejsou pro feseni primarniho cile
prace kli¢ové, jako napriklad rychlost ziskani a zpracovani zakladnich dat, ¢
rychlost datového aloZiste a dalsich.

Experimentalni systém by mél byt schopen pfijimat dotazy od uZivatele,
najit v testovac datové kolekei odpovidajici dokumenty a ty setfidit pomoci
zvolené hodnotici funkce. Mélo by byt také mozné jednoduchfm zpisobem
tyto hodnotici funkce ménit, piipadné kombinovat. Vytvoieni experimental-
niho systému je prvnim ze sekundarnich cili této prace.

Princip personalizace je v obou algoritmech stejny v tom, Ze jde o opa-
kované pocitani PageRank vektoru s riiznym nastavenim personalizacniho
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vektoru. Publikované metody urychleni vypoétu PageRank vektoru jsou po-
psany v kapitole 4. PiestoZe pro lokalizaci jako takovou, neni podstatné jakou
metodou a jak rychle byl PageRank vektor spoditan, je celkova rychlost vy-
pottu lokalizovaného algoritmu klicovim faktorem uréujicim, zda jde o feseni
redlné pouzitelné, nebo fegeni které zlistane pouze teoretickou studii. Proto
je druhym z vedlejsich ¢ili prace, najit ped samotnou lokalizaci dostateéné
efektivni metodu pro vypodet PageRank vektoru.

Lokalizace kaZdého z vybrangch algoritmt pak prinasi své vlastni pro-
blémy. U algoritmu TSPR je hlavnim problémem nalezeni dostatecné repre-
zentativni baze pro zaméfovani jednotlivych tématickych PageRank. Stranky
této baze jsou vyuzity také pro vytvoreni tématickych slovniki, které jsou
nutné ve druhé fazi algoritmu — identifikaci tématu uzivatelského dotazu za
pomoci naivniho Bayesovského klasifikatoru.

U algoritmu IS je pak hlavnim problémem lokalizace rozdilnd velikost
slovnikd slov vyskytujicich se na WWW strankich v ¢estiné a v angli¢ting.
Obecnym problémem algoritmu IS je piilig dlouha doba vypodtu personali-
zovanych vektori, coz v dobé publikace tohoto algoritmu znemoziiovalo jeho
realné nasazeni. Krom urychleni vypodétu metodon nalezenou v rameci sekun-
darniho cile prace, by mélo byt mozné urychlit algoritmus i vhodnou aplikaci
jazykového modelu. Krom procesu lokalizace je tedy cilem préace pokusit se
tento algoritmus zefektivnit tak, aby bylo mozné jeho redlné nasazeni.
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Kapitola 6
Experimentalni systém

Nasledujici kapitola popisuje experimentalni systém vytvoieny pro potfeby
diserta¢ni prace. Jde o fulltextovy vyhleddva¢ vytvoreny jako kombinace
vlastnich a open-source feseni.

Vytvoteni tohoto experimentalniho systému bylo zédkladnim krokem k dal-
Sim experimentiim. Pro testovani algoritmi fadicich vysledky vyhledavani,
ziskdni a zpracovani dat, vytvofeni web grafli a jejich incidencénich matic a
pro fadu dalsich operaci je nutné mit k dispozici sadu nastroji, které tyto
operace usnadni, nebo dokonce vitbec umozni.

Zakladni poZadavky na experimentalni systémy byly nasledujici:

o Efektivni ziskani a zpracovani dat.

e Snadné vytvoreni a uloZeni web grafu.

Moznost modifikace Fadicich a indexovacich algoritmm.
¢ Jednoduché uzivatelské rozhrani.

Logickym krokem pied zahajenim vyvoje rozsahlého programitorského
projektu je reserse dostupnych open source fefeni. Lze vyslovit pfedpoklad,
Ze podstatnou vétsinu problémt, které programator fesi, uz resil i nékdo jiny
pied nim.

Fulltextové vyhledavani v nejriiznéjsich kolekcich dokument patii mezi
hojné vyuzivané aplikace a k dispozici je tak nekolik raznych projekti. Né-
které z nich jsou velmi kvalitni, jiné se nachazeji v rizném stadiu rozpraco-
vanosti. Ve stru¢nosti si uvedeme alespoil dva nejzasadnéjs projekty.

Nutch+Lucene - je projekt, vyvijeny pod zastitou Apache software
foundation. Je kompletné napsan v jazyce Java, stejné jako vyhledavaci tech-
nologie Lucene, kterou Nutch rozéifuje o komponenty potiebné pro ZIW -
crawler, HTML parser, nastroje pro analyzu odkazii a dalsi. Lucene je patrné
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Obréazek 6.1: Blokové schema experimentalniho systému.

nejlepsi open source vyhledavacim strojem, ktery vyuziva celd fada projektii.
(http://wiki.apache.org/lucene-java/Powered By)

Projekt mnoGoSearch - je zajimavy zejména z hlediska vicejazycného
vyhledévani, protoZe jeho néstroje podporuji i zpracovani jinych jazyki,
nejen anglického. Podporuje napiiklad stemming za pomoci programu Ispell
a dalsi.

Po provedené resersi bylo zfejmé, Ze existuje nékolik velmi kvalitnich pro-
jektl, za jejichz vyvojem stoji rozsdhlé tymy. Tyto projekty jsou ovsem diky
své propracovanosti pomeérné narocné na implementaci, a to zejména ve tie-
tim bodé vyse uvedenych pozadavkil, kdy je potfeba modifikace zdrojovych
kédit podminéna studiem rozsahlé dokumentace.

Na opacném konci spektra vyvojarovych moznosti je 100% vlastni apli-
kace. Zakladni vyhodou tohoto pfistupu je plna kontrola nad kédem aplikace,
kdy pfesné vime, co ktera ¢ast programu déld a nemusime to sloZité zjistovat
jako u kédu ciziho. Podstatnou nevyhodou tohoto pristupu je ovSem velmi
nizka produktivita price, zejména jde-li o vétsi projekt a maly vyvojovy tym.

Na zakladé tivah shrnutych do predchozich dvou odstaveii bylo rozhod-
nuto realizovat vyvoj experimentalniho prostfedi jako kombinaci open source
a vlastnich fegeni. Pro realizaci klicovych ¢asti, které plni zakladni pozadavky
na aplikaci bylo pouzito vlastni fegeni a pro ostatni ¢asti systému pak osvéd-
¢ené open source produkty.

Obecna architektura vyhledavace je popsana v kapitole 2. Architektura
experimentalniho systému je pak schematicky zobrazena na obrazku 6.1. Po-
divejme se nyni postupné na na jeho jednotlivé casti.
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6.1 Data pro experimenty

6.1.1 Ziskavani dat - Crawler

Hlavnim kritériem pro vybér Crawleru byla jeho snadni implementace a
srozutnitelny vystupni format dat. Od pocéatku bylo planovano ze bude pro-
vedeno pouze nékolik spusténi tohto programn, s cilem ziskat experimentalni
data. Proto byl v piipadé crawleru jasnou volbou néjaky open source pro-
gram.

08 programt pro shér dat na webu je k dispozici mnohem vice nez kom-
pletnich fulltextovych vyhledévacich strojii. Zakladnim nastrojem je program
Wget, ktery je 8ifen pod GNU licenci a je soucasti vétsiny Linuxovych distri-
budl. Velmi komplexnim programem je pak napiiklad Heritrix crawler, ktery
je vyuZivan v projektu internet archive. Po otestovani dvou vyse uvedenych
a nékolika dalsich crawlerti byl nakonec pro udely ziskdvani dat pro experi-
menty pouzit program Pavuk, dostupny z [77]. JiZ z ndzvu je patrné, Ze jeho
prviim autorem je Slovak Stefan Odrejicka. Program je Sffen pod licenc
GNU a v soucasné dobé se o jeho vivoj stard mensi komunita vyvojai.

K fizeni procesu ma Pavuk k dispozici Sirokou skalu voleb a piepinaci.
Jeho konfigurace je ale pomérné snadnd a to diky piltomnosti grafického
rozhrani vyuzivajiciho knihovny GTK+. Data jsou ukladana na disk ve formé
jednotlivych soubort. Vice k formatu ukladanych dat viz dale.

6.1.2 Struktura a priprava dat

Data ziskana pomod crawleru je nutné zpracovat a ulozit do pfipravené da-
tabdze (viz nize). K tomu ucelu bylo nutné vytvoiit sadu nastroji, ktera
zajistuje nacteni dat z pevného disku, jejich analyzu, piipadnou dpravu a
konecné uloZeni zpracovanych dat do databaze. Tyto nastroje byly vytvofeny
pomodi jazyka Python. Vétdina z nich byla realizovana jako pimo spousténé
skripty s pfipadnou moznosti konfigurace z prikazové fadky.

Pro experimenty byla k dispozici jednak data ziskani pomoci crawleru
Pavuk a ddle pak data poskytnutd spolenosti Seznam ve formatu Sbarel.
V prvnim pfipadé€ jde o kopii adresafové struktury jednotlivgch WWW ser-
veril, v pfipadé Sbarelu uZ jde o data zpracovand a ulozena ve strukturovaném
formatu. Pro kazdy typ dat bylo tedy nutné zvolit jiny piistup.

Pavuk

Data jsou uloZena v systému soubori tak, Ze ve zvoleném adresafi je po-
stupné vytvafen obraz jednotlivich WWW serveril. Zakladem struktury je
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vytvofeni adresife ve tvaru jmenodomeny_port. Do tohoto adresaie jsou pak
ukladana data z konkrétni domény véetné replikace adresafové struktury.
Napiiklad url http://www.tul.cz/karty /checkcard.php je uloZeno do adre-
safe /data/www.tul.cz_80/karty/ jako soubor checkcard.php. Adresaf /data/
predstavuje kofenovy adresal pro ukladani.

Pro zpracovani dat je potieba prochazet rekurzivné stromovou struktu-
rou adresafe data a vytvolit seznam dvojic url4+soubor. Tento Gkol zajistuje
skript s nazvem lister.py, ktery realizuje rekurzivni prochazeni pomod Py-
thon modulu os. Vystupem skriptu jsou dvojice url, soubor ve forméatu csv,
oddélené stiednikem a doplnéné potadovym d&islem. Skript posila data na
standardni vystup.

Dalsim krokem zpracovani uz je prochdzeni seznamu souboril vygenerova-
ného programem lister a postupné zpracovani jednotlivych dokumenti. To je
Ukolem programu filer. py. Tento skript vygeneruje pro kazdy soubor instanci
objektu WebStranka. Definice tfidy WebStranka, stejné jako jejich metod,
je soucasti modulu Stranka.py, ktery je importovan pil startu skriptu filer.
Pro kazdou stranku program postupné zapise do databaze tyto hodnoty -
hostname, url, informace o strance a kompletni text dané stranky zbaveny
znadek jazyka html, javascriptu a zkonvertovany do kdédovani UTF-8. Jako
zdrojové kédovani pro konverzi je pouZito kddovani uvedené v html hlavicee
konkrétni stranky.

Dale skript filer pfi zpracovani odstraije nékteré chyby validity ve zpra-
covavanych datech. Jde hlavné o problémy, které mohou nasledné vést k chybné
indexaci, nebo indexaci Gplné znemoznit. Zejména: chybéjicl titulek stranky,
nespravné pouziti znak vyhrazenych pro fHdici struktury SGML jazykd jako
&, <, >, a dalsi.

Sharel

Sharel je strukturovany soubor vyuZivajici znadek jazyka SGML. BohuZel se
nejedna o well-formed XML dokument, coz praci s nim ponékud komplikuje,
stejné jako to, Ze primérnd velikost barelu je 40 GB a kaZdy barel obsahuje
kolem 9 miliond dokument{i. Seznam pouZiva barely jako datova loZisté a
pro praci s nimi ma vyvinutou knihovnu néstrojii. Tato knihovna, stejné
jako jeji dokumentace, je ovéem soucastl firemniho know-how, které bohu-
zel nemiize byt poskytnuto tieti osobé. Ples tyto problémy jsou poskytnuta
data velmi hodnotnou kolekel dat pro fadu experiment(, nebot dohromady
pledstavuji jazykovy korpus o velikosti 0,5 TB.
Kazdy z dokumentil je v barelu reprezentovan nasledujici strukturou:
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<document id="id deckumentu">
<url>kompletni url v&etn& protokelu</url>
<title>titulek stranky</title>
<contents>
obsah stranky
</contents>
</document>

Problém pii zpracovani barelu je zejména text stranek, tedy obsah ele-
mentu contents. Text originalni stranky je sice béhem pfipravy barelu zbaven
znadek html, ale jsou v ném ponechany nékteré znaky predstavujici problém
z hlediska XML syntaxe. Pro zpracovani barelu neni z diivodu jeho velikosti
moZné pouZit néktery z parserii, ktery dokaze tyto chyby fesit, jako napfi-
klad BeautifulSoap, protoZe tyto programy se snazi nadist cely dokument do
paméti. Sekven¢ni zpracovani barelu vyzadovalo naprogramovani vlastniho
parseru a ogetfeni véech vyjimek, které obsah stranek muze pfinést. Tento
parser je soucasti skriptu barel. py, ktery krome parsovani kédu zajistuje také
jeho ulozeni do databaze.

6.1.3 Datové kolekce pouZité pro experimenty

Pro experimenty popsané ve zhytku této prace byly pouZity celkem dtyii
rizné datové kolekce. Pro vétdi piehlednost a moZnost jejich srovnani jsou
jejich parametry popsany v této kapitole. Zakladni piehled téchto datovych
kolekel pEinasi tabulka 6.1,

Datova kolekee California byla vytvotena Jonem Kleinbergem jako vy-
sledek vyhledavani stranek obsahujicich slovo ,,California®. Jde o pomeérné
malou kolekei, kterd navic nebyla k dispozici ve formeé fulltextu, ale jen jako
data pro vytvotfeni web grafu. Kolekee byla do experimentii zahrnuta zejména
jako srovnavad data, protoze je volné dostupna na strance [90] a nekolik au-
tordl, mimo jiné Langville a Meyer [48], publikovalo vysledky vypocti nad
touto kolekei.

Datova kolekce s nazvemn tul vznikla za pomoci crawleru Pavuk s nasle-
dujicim nastavenim: jako poéateéni URL bylo zadano http://www.tul.cz/.
Nasledné crawler zac¢al postupné zpracovavat stranky propojené s v{chozim
URL. Uklddani stranek bylo omezeno pouze na stranky ve formatu htiml,
negenerované dynamicky a s preferenci na stranky v ¢eském jazyce.

Jako rozliseni stranky generované dynamicky slouzi v tomto piipadé znak
w1 v URL. Takze napiiklad stranky, které jsou generovany skriptem, ale vy-
uzivaji také mod_rewrite crawler stahne. Z velké vétsiny serverl byly ale sta-
Zeny pouze soubory index z jednotlivych adresaiii. Toto nastaveni se ukazalo

74



ndzev kolekce  stranek odkazi  velikost slovnihu

California 9664 16773 -
tul 45531 150789 315498
CZdat 998037 3822430 1805572
CZdat2 4980930 34998687 5598268

Tabulka 6.1: Datové kolekce pouzité pro experimenty.

jako vhodnéjsi pro hledani spojité komponenty web grafu.

Tieti datovou koleked je kolekce s nazvem CZdat. Ta vznikla z ¢asti dat
poskytnutich spoleénosti Seznam.cz ve formatu SBarell. Plivodné byla plano-
vana jako nejrozsahlejsi kolekce pro zavéredné testy poté, co budou jednotlivé
experimenty odladény na mensich datech. Pii experimentech s algoritmem
TSPR se ale tato kolekce ukazala jako nedostatecna a doslo k vytvofeni jesté
rozsahlejsi kolekce CZdat2.

Zakladem pro vytvoreni kolekce CZdat2 bylo 113565 adres z odkazo-
vého katalogu Seznam a 25959 adres z deské ¢asti katalogu ODP. Po od-
stranéni duplicitnich stranek a vyfazeni stranek, které se nepodafilo oteviit,
vzhikla mnozina 112443 URL, kterd byla pouzita jako startovaci mnozina pro
crawler. Nastaveni crawleru bylo opét omezeno na stranky obsahujici text ve
formatu htinl s preferenci stranek v feském jazyce. Dale byl omezen pocet
vnofeni (nasledovanych odkazil) na maximalné 3 kroky od zadané startovaci
adresy. Crawler s timto nastavenim ze startovnich 112 tisic adres vytvofil
mnozinu ¢&itajici necelych 5 milion? stranek.

ProtoZe byla tato datova kolekce vytvofena aZ poté, co se pfi experi-
mentech s algoritmem TSPR, ukdzalo Ze kolekce CZdat je pro né nevyhovu-
jici, nebyla zahrnuta do ostatnich experimentfi. Experimenty s alogritmem
TSPRL probihaly jako posledni.

Vytvoteni této posledni mnoZiny trvalo diky nékolika vypadkim crawleru
necely mésic, protoZe primeérné crawler za hodinu zpracoval jen asi 6000
URL. Zde je pomeérné velky prostor pro budouci zlepseni experimentalniho
systérmun.

6.2 Ulozist& dat

Data ziskana pomoci crawleru Pavuk, ¢i ve formatu Sbarell, bylo dale potfeba
nekam ulozit. Dalsim krokem v navrhu experimentalniho systému byl tedy
navrh datového dlozisté.

V praxi pouzivaji WWW vyhledavace obvykle proprietarni databazové



forméty primarné zamétrené na rychlost navraceni informace a snadné ak-
tualizovani dat. Jedna se o efektivnéjsi pfistup nez pouZiti rela¢niho data-
bazového serveru. Tyto komplexni aplikace totiz obvykle nabizi daleko vice
moznosti, nez je pro potteby WWW vyhledavace potieba. Siroké moznosti
plnohodnotného databazového serveru by zistaly nevyuzity a byly by zby-
tefné zaplaceny ztratou rychlosti operaci.

Presto byla pro experimentalni prostiedi pouzita relacni databaze MySQL,
pro¢? Hlavni dfivodem byla rychld a snadnéd implementace tohoto FeSeni.
Vyvoj specialni databdze, tfebaZe relativné jednoduché, by zabral zna¢né
mnozstvi ¢asu a odved]l pozornost z pohledu cilit prace nepodstatnym smé-
rem. Dal$l moZnosti datového tloZisté by byla pfima indexace zdrojovych
dat. Tato zpodatku uvaZovana varianta byla nakonec opusténa poté, co se
ukézalo, ze zdrojova data budou pochézet z vice zdroji. To by vyZadovalo
Fesit pHimou indexaci hned nékolikrat, pro kazda data zvIast. Jednotné tlo-
ziste, do kterého jsou data z riznych zdroji zpracovana, je tak pro dalgi praci
efektivnejsi.

Pro nasazeni MySQL databize jako datového Glozisté experimentalniho
gystému jsou nasledujicl argumenty:

e rychld implementace jednotného datového 1lozisté pro rizna data

e rozsahla a dostupna dokumentace + podpora v fadé programovacich
jazyki

e moznost nasazeni distribnované databize v piipadé potieby

o predchozi dobré zkusenosti s produktem.

6.2.1 Schéma pouzité databaze

Obecné je pro navrh databizového schématu nutné zodpovédét dvé zakladni
otazky: jakd data budeme do databidze ukladat a jaké informace budeme
z databaze nejcastéji cerpat?

Ukladana data:

o WWW stranky ziskané crawlerem. Zde je nutné umoznit opakované
ziskdni téZe stranky = je nutné uchovavat identifikitor konkrétniho
crawlu.

¢ pro kazdou stranku je nutné uloZit informace o jejim URL, ¢as uloZeni,
datovy typ (MIME})
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¢ pro kaZzdou stranku vytvofit seznam odchozich linek

e pro kaZdou stranku uloZit upraveny zdrojovy text

Typické dotazy:
e kompletni informace o urc¢ité strance na zakladé URL ¢i jiného ID
o seznam odchozich / pfichozich odkazil na urditou stranku
e seznam stranek s urditou vlastnosti: mime-typ, jazyk apod.
¢ seznam stranek z uréité domény (1.-3. fadu)

e vipis stranek v uspofaddani dle domény

moznost sledovani verze stranky
¢ vytvoleni inverzniho indexu term x dokument
e vytvoleni inciden¢ni matice web grafu

Na zakladé této analyzy bylo navrzeno schéma databaze, zobrazené na
obrazku 6.2 (véetné relaci mezi tabulkami). Nyni si popigeme jednotlivé ta-
bulky reprezentujici databazové relace a jejich klicové atributy.

Crawl (CrawlID, Popis)

Tabulka slouZici pro rozlieni verzi zpracovavanych dat.

CrawlID — tinyint : identifikitor crawlu, referenéni integrita pro tabulku
Stranka, umoziiuje uchovani 255 riznych crawli, co? je pro aktudlni potieby
experimentalniho systému dostatecné.

Stranka (StrankalD, UrlID, Protocol, Port, CasUlozeni,
MimeType, Jazyk, Titulek, CrawlID)

Hlavni tabulka pro reprezentaci stranky. Umozinje vypis stranek dle jazyka,
MimeTypu, protokolu.

StrankalD — hash SHA1 vypoditany z kompletniho URL stranky véetné
protokolu a portu, primarni kIic.

UrlID — cizi kli¢, referendni integrita.
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- crawl b "7 Link v
¥ CrawllD TINVINT(4) & ZrojUHID VARCHAR(40}
@ Pops VARCHAR(ED) [H-—— ————— & CIUAID VARCHAR(40)
¥ b —I€ & LinkTyp VARCHAR(1)
|..pRIMARY | i ; & TextOdkazu TEXT
5, Jun v  CrawllD TINVINT
Ly UIID VARCHAR(40) v
* & HostID VARCHAR(0) I—K :l:gm
" stranka v e cesanEl: YRR c.:m
: & Pripona VARCHAR(10) e
StrarkalD VARCHAR(30) | | s fk_Link_Url
< LD VARCHAR(40) dH & Q=Y v .
& Protocol VARCHAR(10) : e S ost =
& Port VARCHAR(10) I | Hostd ==
& CasUlozeni TMESTAMP 1 | UnD HostD VARCHARKID)
& MimeType VARCHAR(50) Cesta | © Name VARCHAR(500)
& Jazyk VARCHAR(50) fi_UHl_Host L — 4| & ReverseName VARCHAR(S00)
 Thulek TEXT b v
@ CrawD TINYINT . : PRIMARY ‘
v _| StrankaFullText ¥ |Name
PRIMARY FH— SrankalD VARCHAR(40) ‘
UrD 5 Text TEXT
Titulek L < v
CrawiD PRIMARY
fk_Stranka Craw Text
fk_Stranka_Url fi_StrankaFullText Stranka

Obréazek 6.2: Schema databize WebIndex

Url (UrlID, HostID, Cesta, Pripona, Query)

Tabulka pro ukladani jednotlivich URL rozdélenych na ¢asti. Umoznuje dalsi
filtraci soubort dle pripony, rozliSeni url na statickd, dynamickd, pfepisovana,

absolutni a relativni.
UrlID — hash SHA1 vypodcitany z URL bez portu a protokolu.
HostID — cizi kli¢, referencni integrita.

Host (HostID, Name, ReverseName)

Tabulka pro uklddéni jednotlivych hostname. UmoZnuje uspofadat indexy
stranek do blok dle fadu domény.
HostID — hash SHA1 vypocitany z hostname.

Link (ZdrojUrlID, CilUrlID, LinkTyp, TextOdkazu, Craw-
1ID)

Tabulka pro reprezentaci odkazii. Slouzi pro sestavovani grafii a matic repre-

zentujicich WWW.
Zdroj a Cil UrlID — cizi klice, odkazujici a odkazované URL.
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LinkTyp — rozliseni zda jde o vnéjsi ¢i vnitini odkaz, moZné doplnit. o dalsi
typy.

StrankaFullText(StrankalD,Text)

Tabulka pro ulozeni textu piislugné stranky.

Jednotlivé klice vypoditané jako SHA1 hash, jsou ulozeny jako datovy typ
varchar(40). Pro vét3i efektivitu a mendi pamétové naroky by je bylo mozné
ulozit také v binarnim tvaru, coz by pfineslo cca 50% usporu pro kazdy
kli¢é. Binarni reprezentace SHA1 hash ma 20B, zatimco textova 40 znakd,
varchar tedy zabere max. 41B. Hlavnim divodem pro textovou reprezentaci
je snadnéjsi vizudlni rozliSeni jednotlivych kliét.

6.3 Vyuziti dat z alozisté

Data uloZena v databazi by za uréitych podminek gla jiz ptimo vyuZivat v kli-
entském rozhrani. OvSem vétSina experimentl popsanych v této praci dale se
zabyvala dalsim zpracovani téchto dat pred tim, nez jsou poskytnuta klient-
ské aplikaci a tedy koncovérmn uzivateli. Diilezitou soucasti experimentalniho
systémn jsou tedy skripty, které dokazi z dat v loZisti sestavit incidenéni ma-
tici web grafu, piipadné vytvaret riizné externi (mimo SQL databézi) indexy.

6.3.1 Web graf a incidenéni matice

Pro vypodet PageRank vektoru, stejné jako pro dali experimentalni vypo-
¢ty, je nutné z uloZenych dat ziskat informace o grafu, kter¢ tvori uloZené
stranky a jejich vzajemna propojeni pomoci odkazi. Pro vétfinu vypodti
je pak nutnd zejména incidendni matice tohoto grafu. To je moZné pormod
skriptu vytvormatict.py, ktery za pomoci modulu Matice. py dokaZe tuto ma-
tici vytvobit pro celou uloZenou strukturu, nebo pro uréity podgraf, tvofeny
napiiklad pouze strankami obsahujicimi urc¢ité slovo.

Modul Matice.py umoziiuje ulozit matice ve formatech CSR a MPIALJ.
Tyto formaty jsou popsany v kapitole 7.2.

6.3.2 Indexace dat

Zakladem rychlého vyhledavéni je indexace prohledavanych dat. Zakladni
indexaci provadi databazovy server MySQL jiZ pii ukladani dat do ulozisté.
Mimo indexi poskytovanych MySQL jsou v experimentalnim systému pou-
zity také externi indexy, realizované pomod slovnikl v jazyce Python. Jde
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zejména o dvé varianty inverzniho indexu dokumentdl, déle indexy slouZici
pfi vytvafeni incidencénich matic a indexy ohodnoceni jednotlivych stranek.

Zakladem kazdého indexu je tiida Index, definovanid v modulu Index.py.
Tato tifda definuje strukturu indexu a metody pro I/O operace s indexem.
Z této zakladni tildy jsou odvozeny tildy definujici jednotlivé specifické in-
dexy.

WordIndex je jednoduchy inverzni index, jehoz klice tvoii slova: prvky
slovniku S, mnoziny viech indexovanych slov. Jednotlivé polozky indexu jsou
pak seznamy id stranek obsahujicich piislusny klic.

WordIndexTF pouZiva stejnou mnozinu kli¢i, ale polozky indexu tvoii
seznamy dvojic (strankalD,TF), kde TF je frekvence daného slova v doku-
mentu vypoétend ze vzorce (2.1). Instance téchto objektil jsou zakladem pro
fulltextové vyhleddvani, ke kterému slouZi IndexServer, popsany nize.

Tiidy Urlindex a SubMatindex definuji jednoduché indexy, které k id kon-
krétnitho URL piifazuji éslo sloupee/fadku, pod kterym je toto URL uloZeno
v incidenéni matici. Pro zadkladni vypocet PageRanku by bylo mozné vytvorit
takovy index jako jeden ze sloupci tabulky URL & Stranka, ale pouzité feseni
s externim indexem umoziuje snadnéjsi a ptehlednéjsi vytvoteni jinak uspo-
fadanych matic (napfiklad host ordered apod.) a také matic reprezentujicich
podgrafy.

6.3.3 Index Server

Velikost ulozeného indexu zavisi na velikosti slovniku S a po¢tu indexovanych
stranek N. Konkrétni hodnoty pro étyfi rizné slovniky ukazuje tabulka 6.1
na konci této kapitoly. Pro rychlost vyhledavani je nezbytné, aby prohleda-
vany index byl trvale uloZen v pameéti pocitace, protoze doba nadteni indexu
do pameéti je nékolik sekund. Proto byl za pomoci Python modulu socket
vytvoren jednoduchy server IndexServer.py, ktery udrZuje v paméti inverzni
index a zpracovava dotazy od klienta — vyhledavaciho rozhrani. Kromé in-
verzniho indexu udrZuje v paméti také jeden ¢i vice zvolenych rank vektord,
které slouZi pro ohodnoceni nalezenych vysledki.

Komunikace probiha pomoci protokolu TCP na portu 50007. Algoritmus
prace index serveru je nasledujici:

1. pfijmout dotaz Q@ = ¢,...,¢, od klienta. Kde ¢ aZ ¢, jsou jednotliva
slova v dotazu ¢

2. pokud je pouzit index se stemy slov - prevést ¢; pro i €< 1,n > na
stem.

3. postupné vytvorit mnoZiny vysledkd R; pro kaZzdé ¢, kde i =1...n.
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4. vysledek R =, R,.
5. usporidat v{sledek dle zvoleného algoritmu, odeslat klientovi.
6. pockat na dalsi dotaz.

Toto chovani serveru, kdy dotazu vyhovi pouze ty dokumenty, které ob-
sahuji viechna slova z dotazu, nazyvame absolutni shoda.

6.4 Webové rozhrani — klient

Jako vétsina klientskych aplikaci slouzi i tento program jako prostiednik pro
komunikaci mezi uzivatelem a serverem. Pfijima uZivatelské dotazy, odesila
je serveru a z prijatych dat sestavuje vysledek. Skript je pojmenovan in-
dex.py a ke své ¢innosti potiebuje web server Apache, protoZe je realizovan
pomoci modulu mod_python. Tento modul Apache serveru umozingje vytva-
fet WWW stranky pomoci Pythonu.

Pro zpracovani dat zaslanych od serveru slouzi parser zaloZzeny na mo-
dulu BeautifulSoup. Server posild data jako proud znaki, rozdélenych do
TCP datagrami. Pro jejich pozdéjsi zpracovani je nutné tato data zasilat ve
strukturované podobé. Pouzity aplikacni jazyk je popsan nize.

6.4.1 Komunikace klient /server

Jako aplika¢ni komunikadni jazyk mezi serverem a klientem byl navrzen

strukturovany jazyk vyuZivajici XML syntaxe. Zakladnim tikolem tohoto ja-

zyka je umoznit rozliseni jednotlivych v{sledkd, jejich fazeni a identifikaci

fadici funkce. Vyhodou nasazeni aplikace jazyka XML je jeho rozsifenost,

sebevalidace a dostatek nastroji pro efektivni zpracovani jeho aplikaci.
Struktura pfenagenych dat je nasledujici:

<results>
<result>
<url>url vysledku</url>
<titulek>titulek v§sledné stranky</titulek>
<pr>chodnoceni stranky</pr>
</result>

</results>

Definice komunika¢niho jazyka pomoci XSD:

81



<?xml version="1.0"7>
<xs:schema xmlns:xs="http://www.w3.org/2001/XMLSchema">
<xs:element name="results">
<xs:complexType>
<¥s:sequence>
<xs:element name="result" maxOccurs="unbounded">
<xs:complexType>
<Xs:sequence>
<xs:element name="url" type="xs:string"/>
<xs:element name="titulek" type="xs:string"/>
<xs:element name="pr" type="xs:decimal” minOccurs="0" />
<xs:element name="tsprl" type="xs:decimal" minOccurs="0"/>
<xs:element name="tfidf" type="xs:decimal" minOccurs="0"/>
<xs:element name="czdis" type="xs:decimal" minOccurs="0"/>
</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
</xs:schema>

6.5 Pouzity hardware

Popis experimentalniho systému zakon¢ime parametry pouzitého hardware.
Pro paralelni vypoéty byl vyuZit vipocetni cluster FM — hydra.nti.tul.cz.
Jedna se o PC cluster s opera¢nim systém RocksClusters 5 slozeny ze 17 uzli.
Kazdy z uzlt je osazen dvéma procesory AMD Opteron 252 o frekvenci 2,6
GHz, 4 GB RAM. To predstavuje jeden Fidici pocitad a 32 vypocetnich pro-
cesord s celkovou kapacitou sdilené pameéti 64GB RAM. Jako propojovaci sit
je pouzit Gigabitovy Ethernet. VSech 17 uzll je piimo propojeno se sitovym
piepinacem. Cluster bude v dalsim testu uvadén jako Hydrae nebo cluster.
Pro sekvencéni vypocty, zpracovani dat i jako testovaci vyhledavacl server
bylo pouZito béiné PC s procesorem Intel Core™ 2 E8400, 8GB paméti RAM
a 1,5 TB prostoru na pevném disku. Jako operacni systém byla nainstalovan
64-bit Fedora Linux. Tento podita¢ bude v dal$im textu odkazovan jako Lexis.
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Kapitola 7

Efektivni metoda pro vypocet
PageRank vektoru

Zakladnim principem vétsiny personalizovanych algoritmn vychazejicich z al-
goritmu PageRank, je opakovany vipodet PageRank vektoru. Vyjimkou nejsou
ani algoritmy IS a TSPR, jejichz lokalizace byla hlavnim cilem této prace.
Proto bylo pfed zahdjenim samotného lokaliza¢niho procesu, nutné najit do-
statecné efektivnd metodu pro vypodet PageRank vektoru.

Vétgina autoril pradi zabyvajicich se urychlenim zakladniho vypoétu, po-
psanych v kapitole 4, se spokojila s tim, Ze svou metodu porovnala s Moc-
ninnou metodou, kterd se pro vypocet PageRank vektoru tradi¢né pouZiva.
Vzéjemné porovnani jednotlivych navrhii na zrychleni vypodtu oviem v do-
stupnych publikacich chybi.

Nasledujici kapitola pfinasi vysledky dvou experimentdi zamétenych na
nalezeni nejrychlejsi vypocetni metody pro testovaci data. Prvni experi-
ment byl zameéfen na porovnani rychlosti vypodétu nekolika vybranych metod.
Druhy vychazel z vysledki prvniho, ve kterém nejlepgich vysledk dosahlo
fegeni linearniho systému. Cilem tohoto druhého experimentu bylo srovnani
riznych metod pro feSeni Fldkého linedrniho systému. V tivodu si nejprve po-
piseme nékteré detaily implementace vypocti, spoleéné pro oba experimenty.

7.1 Implementace vypocéta

Veskeré vypocty byly implementovany v programovacim jazyce Python [73]
za vyuZiti modulli SciPy [74] a Petscdpy [75]. Tyto nastroje byly poutity i
pfi dalsich implementacich v ramci této prace, proto si zde struéné popiSeme
jejich zakladni charakteristiky.

Python je interpretovany objektove orientovany programovaci jazyk. Patfi
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mezi moderni jazyky — jeho prvni verzi vytvoiil Guido van Rossum az v roce
1990. Jde o open source projekt vytvofeny v jazyce C. V tomto jazyce je
také psana vétsina knihoven — moduli, diky ¢emuz je béh programi velmi
rychly. Python vyuzivaji piedni svétové spolecnosti, napiiklad Google, a je
v ném vytvofena fada vyznamnych aplikaci, za vSechny jmenujme populdrni
server www.youtube.com, zaméfeny na sdileni videa. Pro svou jednouchou
a piehlednou syntaxi byva také doporucovan jako prvnl programovaci jazyk
pro zadatecniky.

Vétgina metod byla implementovana pomoci modulu Scientific Python
(SciPy), coz je zakladni nistroj pro védecké vypoéty v Pythonu. Je slozen
z celé fady moduldl podporujicich numerické vypodty, operace s Fidkymi ma-
ticemi, vizualizaci v{stupli, paralelni programovéni a dal3i operace, které
jsou spojeny s pojmem védecké vypocty. Stejné jako jazyk Python je i tento
modul open source projektern.

Pro implementaci vypodét byl vyuZit modul Scipy.sparse, ktery definuje
specidlni datovy typ pro praci s n-rozmérnym Hdkym polem. Matice byly
ulozeny ve formatu CSR (viz. dale). Vétgina grafli v této praci pak byla
vytvofena pomoc modulu MatPlotLib, ktery je také soucasti SciPy balicku.

Pro regeni linedrniho systému byla vyuZzita numerickd knihovna PETSc
[76], kterd obsahuje jak paralelni tak sekvenéni implementace mnoha line-
arnich fefi¢i. ProtoZe je tato knihovna naprogramovina primarné pro ja-
zyky Fortran a C, byl pouZit také modul Petscdpy, coZ je Python API k této
knihovné. Petscdpy umoziuje vyuzivat vétdinu funkei originélni knihovny, ale
prevadi jeji ovladani do Python syntaxe, ktera je obvykle mnohem piehled-
néjsi nez original. Nevyhodou tohoto modulu je zatim pomérné slaba doku-
mentace. Radu funkef je nitné studovat piimo ze zdrojového kédu. Petscdpy
poslouzil také jako nastroj pro konverzi dat z formatu CSR (Scipy.sparse) do
forméatu SEQAIJ(Petsc).

7.2 Formaty CSR a AlJ

Scipy a PETSe umoznuji ukladani fidké matice ve stejném formatu. Jde
o format Compressed Sparse Row, téz oznatovany jako Yale sparse matrix
format. Implementace tohoto formatu je ale v obou knihovnach rfizna, proto
neni moZné pouzivat data ve formatu Scipy v knihovné PETSc a naopak.
Diky tomu, Ze jde o stejny formét, je ale konverze dat mezi obéma knihovnami
pomérné snadno Fesitelnd a rychla. Kromé formatu CSR, se pro ukladani
fidkych matic vyuziva také formatu CSC, ktery se odlisuje tim, Ze pouziva
sloupce namisto fadkd. Je podporovan obéma knihovnami, stejné jako dals
forméaty napiiklad linked list.
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Format CSR, ktery byl béhem vypodtu nejéastéji vyuzivan, je jednim
ze zakladnich formatfi pro ukladani ridkych matic. Jde o pomérné ohecny
forméat, ve kterém je mozné ulozZit jakoukoliv matici — FHdkost matice se ni-
jak nekontroluje. Nejde o nejefektivnégjsi format, protoze napiiklad beéhem
nasobeni matice vektorem je nutné v kazdém kroku vypodétu naditat data
pres nepiimé adresy. Jde ale o format snadno implementovatelny a hojné
vyuzivany.

Jako datové struktury vyuziva tii pole — jedno pro ukladani hodnot
s poZadovanou mumerickou presnosti, druhé pro ukladani index® sloupci a
treti pro ukazatele na fadky. Nékteré implementace, jako napfiklad knihovna,
BLAS, pouZivaji jesté ¢tvrté pole ukazateld, které slouZi pro propojeni mezi
polem hodnot a prvnim nenulovym prvkem na uréitém radku matice. Nenu-
lové prvky matice jsou zpracovany a uloZeny do paméti ve spojitych blocich,
co? vede k virazné Bispore. Pole pro hodnoty obvykle byva inicializovano jako
floatd2 ¢i 64, pro zbyla dvé pole si vystadime s typem integer.

Jestlize si pocet prvki ukladané matice oznadime jako n a podéet nenulo-
vich prvki této matice jako nnz, pak lze pameétové naroky pro ulozeni matice
vyjadiit jako 2nnz 4+ n + 1, zatimeo pii uloZzeni béznym zplisobem, bychom
potiebovali n? mista. Podrobngji tento format popisuje napiiklad prace [62].

7.3 Efektivita jednotlivych metod - experi-
ment 1.

Z dostupnych metod pro nalezeni PageRank vektoru popsanych v kapitole 4
je pro dal3f experimenty nutno vybrat tu, kterd pro testovacl data (viz kap.
6.1.3) urdi hledany vektor v nejkratsim case.

Pro testovani byly vybrany zejména metody zabyvajicl se aplikaci nu-
merickych postupti. Kritériem vybéru byly publikované vysledky konkrétni
metody, ale také narocnost jeji pripadné implementace. Vynechiany proto
byly préace tesici PageRank vektor pomoci aproximace i prace zabyvajici se
implementaci vlastnich datovych typt pro lep8i vyuZivani paméti.

Celkem bylo v ramci prvniho experimentu testovano nasledujicich sest
metod a algoritimi:

trika (kap. 4.1). Dale budne oznafovana jako: Standard.

2. Mocninnd metoda urychlenid pomoci metody BlockRank (kap. 3.7.3).
Oznadeni: Blockrank.



3. Mocninnd metoda urychlend pomoci algoritmu MAPR (kap. 4.3.3).
Oznadeni: Mapr.

4. Linearni systém fefeny pomoci feice spsolve, ktery je soucasti knihovny
SciPY linsolve (kap. 4.2). Oznadeni: Scipy.

Linearni systém feseny metodou GMRES za vyuZiti knihovny PETSc.
Oznadeni: Petsc.

o

6. Algoritmus LangMey (kap. 4.2). Pro jednotlivé kroky algorimtu byla
opét pouzita metoda GMRES. Oznadeni: LangMey.

Kritériem konvergence Mocninné metody a metod z ni vychazejicich byla
velikost vektoru rezidua & < 10~*. Hodnota koeficientu o = 0.85. Resice
spsolve (SciPy) i KSP (PETSc) byly ponechany ve vchozim nastaveni pii-
slusné knihovny.

Teoreticky by, podle pfedchozich publikovanych vysledki mélo byt Feseni
linedrniho systému libovolnou pouzZitelnou metodou rychlejsi nez Mocninna
metoda. Déle by dle vysledkli publikovangch v [52] mélo dojit k dalgimu
urychleni v¢podtu linearniho systému, pokud bude FeSen pomodi algoritmu
LangMey (metoda 6.).

7.4 Vysledky prvniho experimentu

Casy vypoctu jednotlivich metod pro viechny tii datové kolekce ukazuje
tabulka 7.1. Jde o disty ¢as vypodtu méreny jako rozdil dvou ¢asovych ra-
zitek procesoru, pofizenych bezprostiedné pred spusténim fefice a okamZité
po jeho ukonc¢eni. Uvedené vysledky nezahrnuji ¢asy potfebné pro sestaveni
matic a vektorfi, ani pro jejich inicializaci. Tyto vedlejsi naklady jsou pro
viechny metody stejné a proto by jejich vliv na vysledek vypocétl mél byt
minimalni, Kazda metoda byla spusténa pétkrat a v tabulce 7.1 je uveden
aritmeticky primér dosazenych casi. Grafické srovnani vysledkn pak pred-
stavuje obrazek 7.1.

V souladu s teoretickym predpokladem se fedeni linedrniho systému uké-
zalo jako rychlejdi metoda nez metoda Mocninna. U algoritmu Blockrank
se pro obé€ mensi datové kolekce nepotvrdil predpoklad urychleni Mocninné
metody, oviem pro nejvétsi datovou kolekd CZdat jiz ke zrychleni doslo.
V poméru k velikosti datové kolekece neni urychleni pro mensi data dostacu-
jici k pokryti vétsi rezie algoritmu Blockrank. U algoritmu Mapr se potvrdily
teoretické pledpoklady a oproti Mocninné metodé doglo k urychleni v pri-
méru o 19,27%.
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metoda/data California Tul CZdat

Standard 1,3099 8,4320 27,8223
Scipy 0,0978 0,6861 26854
Petsc 0,0135 0,0774  1,4919
Mapr 1,0706 6,7226 22,4606
Langmey ,2798 1,7407  4,0409
Blockrank 3,7494 11,6651 21,8839

Tabulka 7.1: Casy v§poétu zvolenych metod pro data California, Tul a CZdat.
Casy jsou uvedeny v sekundach.

Ze til rlznych variant feseni linedrniho systému dosdhla nejlepsich vy-
sledkti implementace s vyuzitim knihovny PETSc. Linedrni fegi¢c KSP z této
knihovny dosahl ve své zakladni konfiguraci (GMRES s ILU pfedpodminé-
nim) 18x rychlejstho éasu oproti Mocninné metodé. Nepotvrdily se teoretické
predpoklady s vét§im urychlenim v{poétu pomod LangMey algoritmu. Dii-
vodem tohoto faktu, m@iZze byt nizky podet koncovych uzlil {(dangling nodes)
v testovacich datech a také rezie algoritmu pro uspofadani matice. Protoze
cilem experimentu nebyla konkrétné implementace LangMey algoritmu a pro-
toZe se vysledky metody Petsc jevily pouzitelné pro dalsi experimenty, nebylo
pokracovano v optimalizaci implementace LangMey algoritmu.

7.5 Hledani optimalni iteracni metody - ex-
periment 2.

Na zakladé vysledkii prvniho experimentu byla zvolena knihovna Petsc, jako
hlavni prostiedi pro dalsi v{podty PageRank vektord pomod linearniho sys-
tému. Otdzkou tedy bylo, zda nelze zménou nastaveni fesice KSP doséhnout
jesté lepsiho ¢asu vypodtu. Druhfm experimentem v ramci hledéani efektivni
metody pro vypodet bylo testovani riiznych nastaveni fesice KSP.

Zakladni nastaveni tohoto fesice je metoda GMRESm s restartem po 30
iteracich, vyuzivajic klasickou (nemodifikovanou) Gram-Schmidtovu ortogo-
nalizaci. Déle je pouZito levé pfedpodminéni metodou ILU.

Druhy experiment by mél otestovat, zda nektera jina metoda, & jiné pied-
podminéni, nepovede k rychlejsimu vypoctu. Pro test byly vybrany nasledu-
jici itera¢ni metody: Generalized minimal residual method (GMRES), Con-
jugate gradient (CG), Biconjugate gradient (BiCG), Stabilized Bi-Conjugate
Gradient (BiCGstab) a Cebysevova metoda (chebychev). Pro kaZdou me-
todu postupné uplatnime nasledujici metody pfedpominéni: LU, ILU, Jacobi.
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Obréazek 7.1: Grafické srovnani ¢asit vypoctu jednotlivych metod pro data
CZdat

Ostatni nastaveni vypoctu zistanou stejnd jako v piipadé prvniho experi-
mentu.

7.6 Vysledky druhého experimentu

Casy vypoctu jednotlivich metod a predpodminéni ukazuje pro viechny tii
datové kolekce tabulka 7.2. Stejné jako u prvniho experimentu jde o Cisty
¢as vypoctu meéfeny jako rozdil dvou casovych razitek procesoru a uvedené
vysledky nezahrnuji casy potfebné pro sestaveni matic a vektor®, ani pro
jejich inicializaci. Casy v tabulce opét predstavuji aritmeticky primeér ¢ast
z péti méreni. Grafické srovnani nejlepsich vysledkil pro vybrané metody, pak
predstavuje obrazek 7.2. Do grafického srovnani nebyly zahrnuty metody CG
a Cebygevova, které se pro kolekci CZdat ukazaly jako neefektivni.

Druhy experiment ukézal, Ze G¢innost iteracni metody velmi zavisi na
konkrétnich datech. Prikladem je velmi rozdilna efektivita metody CG na
datech California, kde v kombinaci s Jacobi pfedpodminénim dosdhla nejlep-
§tho ¢asu a na datech TUL, ¢ CZdat, kde byla naopak nejpomalejsi metodou.

Nejdilezitéjsi byla cinnost jednotlivich metod na kolekci CZdat. Na
téchto datech dosahla nejlepsiho vysledku metoda BiCGStab s Jacobi pred-
podminénim, ovsem rozdil oproti metode GMRES / ILU je pouze 0,0051 s po
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California LU Ly Jucobi

gmres 0,0135 0,0135 0,0255
¢y 1,5613 1,6152 0,0056
bicg (,0236 0,0237 0,0395
begsl ,0131 0,0131 0,0126
chebychev ,8415 0,8586 0,2162
Tul LU ILU Jacobi
gmres 0,0774 0,0750 0,0949
cq 38,6157 39,3060 21,7743
bicy 0,10565 0,1128 0,1041
begsi 0,0781 0,0790 0,0778
chebychev 3,5223 3,6128 1,0380
CZdat LU ILU Jacobi
gmres 1,4919 1,4658 2.2753
cq 487.6151 497,6223 2315244
bicy 2,2908 2,3747 3,0676
begsi 1,4787 1,4904 1,4517

chebychev 79,1825 80,9965 21,7570

Tabulka 7.2: Casy vypoctu linedrniho systému pomodi iteraénich metod a
knihovny PETSe. Casy jednotlivich itera¢nich metod a pedpodminéni pro
grafy California, Tul a Czdat, jsou uvedeny v sekundach.

zaokrouhleni. Obé metody lze tedy pro testovaci datové kolekce povazovat
Za TOVNOCENne.

7.7 Zavér

Podarilo se prokézat, Ze pro testovaci data je nejefektivnéjdi metodou nale-
zeni PageRank vektoru feseni linedrniho systému pomoci knihovny PETSc.
Vysledky druhého experimentu pak potvrdily, ze zakladni nastaveni Fesice
KSP, ktery je soudasti této knihovny, je pak pro vypodet linearniho systému
na testovaci kolekcl CZdat dostatecné efektivni metodou. Pro dalsi vypocty
v ramci této prace bude tedy pouZita metoda GMRES s ILU predpodmineg-
nim.
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Obrazek 7.2: Grafické srovnani nejlepgich ¢astt  jednotlivgch me-
tod/predpodminéni pro data CZdat
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Kapitola 8

CZDIS - lokalizovany
algoritmus Intelligent Surfer

Algoritmus IS pfinasi vylepsenou hodnotici funkci oproti standardnimu Page-
Ranku, ale zarovenl nabizi nekolik problémi k dopracovani a dofegeni, a to
v oblasti gkalovatelnosti a rychlosti vypodtu. Zakladnim cilem bylo ovéfit,
zda je mozné v tomto algoritmu pouzit také ¢esky jazykovy model. Protoze
byl ale ptivodni algoritmus kritizovan pro ptilisSnou vypocetni ndrocnost, bylo
potieba zaméfit se i na zvyseni efektivity vipodétu hodnoticich vektora tak,
aby pfipadny lokalizovany algoritmus bylo moZné nasadit v realném prostredi
a neztstal jen teoretickou studii.

Zakladni algoritmus jsme si detailné popsali v kapitole 3.7.5. Rozhodujici
pro rychlost a gkilovatelnost vypocétu je velikost slovniku S — &m vice slov
do algoritmu zahrneme, tim vice bude generovanych podgrafii, u kterych
musime najit PageRank vektor. Ten autofi originalniho algoritmu poditali
pro viechny podgrafy sekvenénim vypodtem Mocninné metody. Uvédomime—
li sitato omezeni algoritmu IS, mizZeme se pokusit odpovédét na otazku:
jak dosdhnout zrychleni vypoctu, pii zachovani ¢i dokonce zlepgeni kvality
hodnotici funkce?

Teoreticky se nabizeji nasledujici moZnosti:

1. SniZeni velikosti slovniku S a tim poméru U/N aplikaci jazykového
modelu.

2. Vypocet PageRank vektoru pro konkrétni podgraf, jako elementarni
krok celého vypoctu, lze urychlit pomoel vypoctu linearniho systémn
metodou GMRES, jak bylo dokézano v kapitole 7.

3. Jednotlivé podgrafy neni nutné fesit sekvencéné, ale je mozné vyugit
toho, Ze jde o pfirozeny paralelizmus problému a provést tak vypodet
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jednotlivych vektoril paralelné na vice vypocetnich uzlech.

Modifikovany algoritmous byl nazvan Czech Distributed Intelligent Surfer
(CZDIS) a touto zkratkou je oznacdovan ve zbytku textu. Nejprve si postupné
projdeme jednotlivé navriené moZnosti a na jejich zakladé zformulované te-
oretické navrhy, které byly nasledné experimentalné ovéfeny.

8.1 Snizeni poméru U/N aplikaci jazykového
modelu a statistky

ProtoZe s nartistem poc¢tu stranek N vzristd také pocet slov a tim i pocet
unikatnich dvojic dokument—slovo oznadeny jako U, miZeme ptedpokladat,
ze pomér U/ N se s rostoucim poctem stranek prilis neméni. Jedinou moZnosti
jak ovlivnit pomér U/N ve prospéch rychlosti vypo¢tu je tedy sniZeni podétu
slov ve slovniku S. Toho lze dosahnout postupnou aplikaci pravidel jazyko-
vého modelu i vyuzitim statistiky sledovanych texti. V piipadé této prace
byl pouzit ¢esky jazyvkovy model, ktery by ale mohl byt snadno nahrazen
modelem jiného jazyka.

Prvnim krokem ke snizeni velikosti slovniku S je vypusténi ¢asto opako-
vanych vytazli — stop slov. V oblasti ziskavani informaci z texti jde o ¢asto
vyuzivanou operaci, pouzivanou obvykle jiz héhem indexace. Jako stop slova
oznadujeme vyrazy, které se v konkrétnim jazyce ¢asto opakuji, ale nenesou
Zadnou v{znamovou informaci — typickym piikladem pro ¢estinu jsou spojky
(a, aby, ale, ani,...), zijmena (on, ona, my,... ), pfedlozky (nad, u, pro,...)
nebo néktera slovesa (byt, mit,. .. ).

Charakteristickym znakem stop slov je, ze se vyskytuji v prakticky kaz-
dém dokumentu a proto jejich indexaci pouze zvétSujeme velikost indexu,
aniz bychom tak zkvalitnili vyhleddvani. Vypusténi stop slov mize ovsem
zplisobit také problémy s nalezenim nékterych vyrazll — typicky uvadénym
piikladem pro angli¢tinu jsou vlastnd jména, jako napiiklad ,, The Who*.

Seznam ¢eskych stop slov ma 257 polozek a lze ho najit na [64]. PrestoZe
se mnoZina stop slov jevi jako pomérné mald, generuje obsahlé podgrafy a jeji
podil na vytvoreni U je nemaly (v poméru k jeji velikosti). To je zplisobeno
vyse uvedenym charakterem stop slov. Odstranéni stop slov je i soudasti
puvodniho Fegeni IS.

Dalsi moznosti, jak sniZit pocéet slov ve slovniku, a pfitom zachovat, ¢
dokonce zlepsit kvalitu vyhledavani, je pouzit ve slovniku pouze zdkladni
tvary slov — stemmy a lemmata. Lemma pifslusného slova je jeho zakladni
slovnikova jednotka. V piipadé dfestiny a podstatnych ¢ pildavigch jmen
jde obvykle o prvni pad jednotného ¢isla. Stem je pak kmenem ¢i kofenem
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slova — zpravidla vznika odstranénim pfipony & pfedpony. Samotny stem pak
nemusi byt smysluplné slovo, v tom je hlavni rozdil mezi stemem a lemmmatem.
U nékterych slov se mohou oba tyto zdkladni tvary shodovat, u jingch ne.

Pro ¢esky jazyk je bohuZel ¢astéjsi druhy ptipad. Cestina m4 velmi slozité
tvaroslovi, fadu vyjimek a nepravidelnosti. Lemmatizace se tak obvykle reali-
zuje za pomoci slovnikovich dat, protoZe algoritmicky je velmi slozité ogetfit
viechny vyjimky. Nejcastéjél problém pfedstavuji mnohoznaéna slova. Ob-
vykle uvadénym prikladem je slovo tancich, jehoz lemmatem miiZe byt jak
slovo tank, tak slovo tanec. Konkrétni lemma, lze v tomto pripadé uréit pouze
z okolniho kontextu.

Cesky stemming je naproti tomu realizovatelny i algoritmem, na zakladé
sady pravidel. Jednim z takovych algoritmi je prace [26]. Aplikace algoritmu
CzechStemmer by méla vést k dalsimu sniZeni podétu slov ve slovniku 9, a
zaroveil k zahusténi podsiti.

Poslednim krokem, ktery povede ke snizeni velikosti U/, je omezeni algo-
ritimn pouze pro slova se stiedni frekvenct vyskytu. Jde o opaény postup nez
v ptipadé stop slov. Stop slova generuji piilis rozsahlé podgrafy a z hlediska
uspotadani vysledek spise zkreslujl nez naopak. Na opaéném konci frekvend-
niho spektra stoji slova, kterd miZeme nazvat unikatni. To jsou slova, ktera
se vyskytuji jen ve zlomku dokumentti a generuji na rozdil od stop slov velmi
malé podgrafy. Ty navic velmi ¢asto tvoii pouze izolované hody bez propo-
jujicich hran, protoZe jednotlivé stranky obsahujici tato unikitni slova spolu
nejsou propojeny. Tento fakt ¢ini unikatni slova nezajimavymi z hlediska
analyzy odkazi a tedy z hlediska PageRanku.

Dalsim divodem pro vypusténi unikitnich slov je samotna nizki frek-
vence jejich vyskytu. Ta zajistuje jejich dobré vyhledavani sama o sobé.
Kvalitni hodnotici funkce je tak potfeba spise pro ¢asto vyhleddvana slova
s primérnym vyskytem.

8.2 Vypodlet linearniho systému

Nad zredukovanou mnoZinou S nyni zformulujeme vypocet algoritmn IS po-
modi linedrniho systému. Vysledky uvedené v kapitole 7 dokazuji, Ze pro tes-
tovaci data je tento vypodet vyrazné rychlejsi nez tradi¢ni metoda — hledani
vlastniho vektoru Mocninnou metodou.

Abychom mohli provést vypodet piislugného rank vektoru, budeme nutné
potiebovat personaliza¢ni vektor v,. Ten vygenerujeme z pravdépodobnosti
F'. Pted tim je ale nutné uréit, jakou funkci R,(j) pouzijeme. Misto zakladni
bindrni funkee byla pro navreh algoritmu CZDIS vyuzita normalizovana vaha
slova v dokumentu w4, vypodtena ze vztahu:
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Weg = fss,d‘ ]-Og |S|€7JD|JD| (81)

Kde fs,4 je frekvence vyskytu slova s v dokumentu d, | D| je pocet viech
dokumentii a |s € D| podet dokumentii obsahujicich slovo s.

Normalizovana vaha slova v dokumentu vyjadiuje dileZitost konkrétniho
slova v dokumentu pfesnéji, nez binarni funkce. Lze tedy pifedpokladat, ze
i jako funkce R,(j) by méla mit pozitivni vliv na kvalitu vysledného hod-
noceni. Vzhledem k tomu, Ze testovani kvality vysledné funkee je provadéno
na zakladé subjektivniho hodnoceni testujicich dobrovolnik, je oviem velmi
obtiZzné stanovit konkrétni hodnotu rozdilu v kvalité hodnoceni pfi pouZiti
e ¢4 nebo bindrni funkce.

Ze vztahu pro P’ miZeme nyni za pomoci vztahu pro w; g odvodit v pro
prislusné slovo d. Plati, Ze v, = w, 4(7). Podatedni nastaveni vektoru Feseni
x ;= 1/|q|, kde [g| je velikost generované podsité a i €< 1, |g| >.

8.3 Formulace paralelniho algoritmu

Reseni linedrniho systému sice piinasi zvygeni rychlosti vipodtu jednoho vi-
potetniho kroku, a tim i celého vypocétu provedeného sekvenéné, ovem algo-
ritmus IS je ze své povahy piirozené paralelni problém. Jde o klasicky ptiklad
SPMD - opakovani stale stejného vypodétu na S riznych datech. Paralelni vy-
potet nékolika podgrafi je tak logickym krokem k dalgimu zrychleni.

Vipodet je navrzen jako master—worker algoritmus za pouZiti knihoviy
openMPI. Ta zajistuje nezbytné komunikacni prostiedky, stejné jako mecha-
nizmus kontroly vypadku vypocetniho uzlu. I kdyz by bylo teoreticky mozné
implementovat i osetieni vypadku hlavniho uzlu, soudasti implementace tento
mechanizmus neni a vypadek hlavniho uzlu je pro vypodet fatalni.

Dekompozice problému je provadéna dynamicky, protoZe velikost jednot-
livych podgrafii je velmi variabilni. Pro minimalizaci I/O operaci jsou vy-
generované datové struktury drzeny v pameéti a zasilany vypodetnim uzltim.
Vypodétené visledky ukladaji vipocetni uzly do sdileného adresafe hlavniho
uzlu.

Nyni zbyva ziormulovat oba algoritiny, jak fidicl master proces, tak vy-
pocetni worker proces.

Master algoritmus

1. nahrat inverzni index dokumenti pfislusny slovniku S
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2. pomoci indexu vygenerovat n uloh
3. viem n dostupnym klientiim pridélit (lohu
4. vygenerovat n 1loh

5. dokud podet vygenerovanych uloh neni roven podtu slov ve slovniku
S, ptidélovat vypodetnim uzlhim dalgi dlohy, jakmile oznami dokondceni
predchozi.

6. behem tohoto cyklu stale udrzovat n vygenerovanych tloh pro zajigténi
optimalniho zatiZeni viech vypodetnich uzla

7. pockat na dokondeni vypoctu na viech uzlech

8. ukoncit program na vech uzlech

Worker algoritmus

1. dokud Master neukon¢i program provadi nasledujici kroky
2. nadist data tlohy
3. Tegit linearni systém

4. ulozit pifslusny vyteseny vektor

8.4 Implementace algoritmu

Pro vlastnd implementaci algoritmu byl stejné jako v pfedchozim experimentu
pouZit jazyk Python a moduly Scipy, Numpy, petscdpy. Pro fegeni linearniho
systémn byla vyuzita numerickd knihovna PETSc a iteraéni metoda GMREs
s LU pfedpominénosti, kterd se ukazala jako efektivni v piedchozim experi-
mentu. Koeficient o byl nastaven na 0.85 a kritériem konvergence byl rozdil
absolutnich hodnot dvou po sobé jdoucich iteraci 1072,

Zakladni operace pro sestaveni illohy — vytvoreni incidenéni matice a vek-
toru reprezentujiciho dangling nodes - byly implementovany pomoci modulu
Scipy, ktery zaroven poskytuje potiebné funkce pro MPI programovani v Py-
thonu.

Pro vypodty pomoci knihovny PETSc pak byl vyuzit modul petscdpy.



data h U N pomér U/N

TUL 2008/2 287989 3505887 22766 154
TUL 2008 315498 6853644 45531 150
Seznam B/3 1798003 76848849 499019 154
Seznam B/3 1805372 157689876 098037 158

Tabulka 8.1: Vliv poctu stranek na pomér U/N.

8.5 Vysledky experimenta

Experimenty a jejich vysledky jsou rozdéleny do tfi ¢asti. Nejprve bylo pro-
vedeno ovéfeni navrZenych teoretickych postupl pro redukci poétu slov ve
slovniku 5. Druhy z experimentil se zaméfil na testovani paralelni implemen-
tace — tedy na rezii, zrychleni a efektivitu vypodétu. Poslednim experimentem
bylo uzivatelské testovani hodnotici funkee, jehoz cilem bylo ovéfeni kvality
lokalizovaného hodnoceni.

8.5.1 Vliv podtu stranek na pomér U/N

Na tfech rtiznych datovych kolekcich byl sledovan vliv rostouciho poétu stra-
nek na pomér U/N. U kazdé datové kolekce byla velikost vygenerovaného
slovniku S a podet dvojic dokument-slovo U zméfena v poloviné procesu
zpracovani dat a na jeho konci. Celkem tak byly k dispozici ¢tyfi rizné da-
tové vzorky. Vysledky tohoto pozorovani uvedené v tabulce 8.1 potvrzuji
teoreticky pfedpoklad, Ze s rostoucim poétemn stranek roste i I a S a pomeér
U/N tak zlstava pFiblizné stejny.

8.5.2 Redukce slovniku S o unikatni slova

Pro odstranéni stop slov vyuZivime jejich seznam, nékdy oznadovany jako
negationd slovnik. Pro slova, kterd byla v teoretické ¢asti oznacena jako slova
unikatni, takovyto slovnik k dispozici nemame. Pro jeho vygenerovani je
nejprve nmutné stanovit si kritérium hodnoceni, podle kterého rozhodneme,
zda je slovo unikitni & nikoliv.

Jako kritérium unikitnosti byla v této praci zvolena frekvence vyskytu
slova v dokumentech. Jak miZeme vidét z obriazku 8.1 ma graf poctu slov
g urditon frekvenci vyskytu podobu prudee klesajici mocninné kiivky. Tento
graf byl vytvolen na nejvétsi z pouzitych datovych kolekel - CZdat. Slovnik
generovany touto kolekei, obsahuje celkemn 1805572 slovnich tvarii. Z nich
pouze 23651, tedy 1,31%, se vyskytuje ve vice nez 500 dokumentech z této
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Obrazek 8.1: RozloZeni slov vzhledem k frekvenci jejich vyskytu v dokumen-
tech.

kolekce, kterd celkem obsahuje 998037 dokumentii. Tato slova miZeme ozna-
¢it jako beézna.

Pro dalsf hledani kritéria unikatnosti tedy zohlednime slova, ktera se vy-
skytuji v méné nez 500 dokumentech. Novou, detailnéjsi kiivku, zobrazuje
graf na obrazku 8.2. Zde mZeme vidét, Ze prudky pokles pfechazi do mirnej-
&ho piibliZné v oblasti 100, dokumentii obsahujicich dané slovo. Pokud na
tuto kiivku pouzijeme Parettiv princip 80/20 [66] pro vyfazeni 20% nejuni-
katnéjsich slov dostaneme se pravé k ¢slu 100 jako kritériu pro unikdtnost
slova. Jako unikatni slova tedy budou vyfazena takova slova, ktera se vysky-
tuji ve 100 a méné dokumentech.

Postupnou aplikaci viech ti{ teoretickych kroki - seznamu stop slov, stem-
meru a vypusténi unikitnich slov, dojde k postupné redukci slovniku S a
to pro obé pouzité datové kolekce. K nejvétsi redukei vede krok tfeti, tedy
vypusténi unikétnich slov. Vysledky aplikace jazykového modelu zobrazuje
tabulka 8.2. Jednotlivé kroky jsou na sobé nezavislé a je moZné je provést
idnividualné.

Pro urychleni celého procesu by bylo piinosnéjsi nejprve provést redukci
slovniku o unikatni slova a teprve po tomto kroku provadét stemming. Ten
by se provadél na nékolikrat mensi mnoziné slov. Prevedeni slov na stemy
oviem vede k tomu, %e fada plivodné unikétnich slov je nyni pfevedena na
stejny tvar a generuji tak svou podsit, kterd je zajimava pro dalsl vypocet.
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Obrazek 8.2: Detailni rozlozeni slov s viskytem v méné nez 500 dokumentech.
Proto byl proces redukce sestaven v uvedeném potadi.

8.5.3 [Efektivita paralelniho vypoctu

Vypocet byl proveden celkem na ¢tyfech testovacich slovnicich. Vizdy byl
pouzit slovnik Gplny a poté slovnik redukovany. Pro porovnani byl nejprve
cely algoritmus proveden jako sekvencéni vypocet na jednom uzlu. Dale byl
vypocten také klasicky PageRank vektor a to jako sekvencni vypocet linear-
niho systému. Nasledné byl algoritmus CZDIS spustén paralelné, pficemz byl

datovd kolekce velikost S size U pomeér U/N
tul neredukovana 315498 6853644 150
tul bez stop slov 315268 6630472 145
tul pouze stemy slov 242371 6053120 133
tul-100 - bez unikatnich sl. 8903 4789301 105
CZdat neredukovana 1805572 157689876 158
CZdat bez stop slov 1805342 152555094 153
CZdat pouze stemy slov 1387907 136080806 137
CZdat_100 - bez unikatnich sl. 100538 106512965 107

Tabulka 8.2: Redukee velikosti slovniku S aplikaci jazykového modelu.
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tul_100 tul
podet uzld zrychleni ¢as (s) zrychleni ¢as (s)

1 1,00 4,638 1,00 81,789
2 197 2,380 1,89 43,275
4 382 1,227 319 25639
8 723 0,648 687 11,005
16 1428 0328 1323 6,180
32 2480 0,188 2235 3,659

Tabulka 8.3: Cas a zrychleni vypoé¢tu pro slovnik tul.

CZdat_100 CZdat
pocet uzlt zrychleni ¢as (s) zrychleni &as (s)
1 1,00 56,131 1,00 939,666
2 191 29,388 1,85 507,928
4 355 15811 304 309,101
8 711 7895 632 148681
16 1394 4,027 12,85 73,126
32 93,02 2347 2048 45,882

Tabulka 8.4: Cas a zrychleni vipoctu pro slovnik CZdat.

po kazdém vipodtu zvyden podet vypodetnich uzli na dvojnasobek. Celkem
tedy paralelni algoritmus probéhl Sestkrat nejprve na dvou a nakonec na 32
procesorech.

Casy jednotlivich vipodtil jsou uvedeny v tabulkich 8.3 a 8.4. Uvedeny
¢as predstavuje celkovy ¢as paralelnitho vypodtu véetné komunikace a se-
stavovani dil¢ich dloh. Pomér zrychleni vypodétu, vypodteny jako podil cel-
kového ¢asu paralelniho a sekvenéniho vipoétu, je pak zobrazen v grafu na
obrazku 8.3. Experimentalni vysledky potvrzuji teoreticky ptedpoklad, Ze re-
dukef slovniku na slova generujicl vétsi podsité, dojde ke sniZeni redie celého
vypodtu.

Malé podsité snizuji efektivitu algoritmu, protoze je jich piili§ mnoho a
naklady na vytvoreni a komunikaci jsou vyrazné vétsi ne? vlastni ¢as vypodtu.
To se projevuje horsi skalovatelnosti algoritmu — master nestiha dostate¢né
rychle generovat. prislusné diléi ilohy a nékteré vypodetni uzly museji cekat
na pfidéleni lohy. S rostoudim poctem vypodetnich uzli tak sice stile klesa
vypocetni ¢as, ale bohuzel i efektivita celého vypodctu.

Béhem vyvoje algoritmu byl proveden také experiment s piipravou dil¢ich
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Obrazek 8.3: Zrychleni (speedup) vypoctu.

tloh pred zahdjenim vlastniho vypoctu. Ten sice prokazal lepsi vyvazovani
zatéze na jednotlivych procesorech, ale celkovy ¢as FeSeni v souctu piipravy a
vypoctu byl horsi nez u zde prezentovaného feseni, pii kterém master vyuziva
volny strojovy ¢as k piiprave tloh, proto byla tato vyvojova vétev ukoncena.

U redukovanych slovniki je skalovatelnost lepsi, nicméné i zde s rostou-
cim podétem vypocetnich uzlll prestava zrychleni vypocétu kopirovat idedlni
kiivku a zac¢ina klesat. Cas a efektivita vipoctu nad redukovanym slovnikem
U100_czdat jsou zobrazeny na obrazcich 8.4 a 8.5. Cas vypoc¢tu zahrnuje
cely ¢as béhu algoritmu, efektivita vypoctu byla vypoctena jako pomér mezi
zrychlenim vypoctu a poctem procesort.

Jak mizeme vidét z vysledki v tabulce 8.5, teoreticky pomér U/N a
redlny pomér mezi ¢asy vypoctu PageRank/CZDIS se pomérné vyrazné lisi.
Teoreticky pomér pro vypocet uréeny ze vztahu 0.75x« U /N [60] je v intervalu
mezi 79 pro redukovany slovnik tul a 102 pro neredukovany slovnik CZdat.
Realny pomeér je ve tfech pfipadech ze ¢tyf mensi a vypodet tedy probihd
rychleji nez teoreticky odhad.

Ovsgem pro neredukovany slovnik tul je redlny pomér pétkrat veétsi nez
teoreticky. Logickou otazkou je, pro¢? Divodem je opét redukee slovniku
S a reZie spojena se zpracovanim malych siti. Pro neredukovany slovnik je
nutno vytvaret fadu malych podsiti, coZ vede ke znacnému zpomaleni celého
procesu.

Pro srovnani byl vypocten také pomér mezi rychlosti vipoctu algoritmu
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Obréazek 8.4: Cas vipoctu nad slovnikem S100_czdat.
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Obrazek 8.5: Efektivita paralelniho vypoctu nad slovnikem S100_CZdat.
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tul_ 100 CZdat_100 tul CZdat

pagerank 0,162 14,320 0,162 14,320
sekvenéni vypocet 4,688 56,131 81,789 939,67
teoreticky pomér U/N 79 80 99 102
realny pomér 28,936 3,787 504,870 63,41
¢as vypoctu na 32 proc. 0,188 2,347 3,609 45,88
realny pomér 32 proc. 1,163 0,158 22,589 3,10

Tabulka 8.5: Pomér PageRank/CZDIS.

CZDIS na 32 procesorech a sekvenénim vypoctem PageRanku. Z vysledki to-
hoto vipodtu je ziejmé, Ze casova narocnost paralelniho vypoétu je piiblizne
tiikrat vétsi, nez pro klasicky vypocet PageRanku. Ten je pro nasazeni algo-
ritmu nutné provést v kazdém piipadé, abychom ziskali hodnotic funkci pro
unikatni slova. Celkovy ¢as vypoétu hodnotici funkee algoritmu CZDIS je tak
priblizné ¢étyfnasobkem ¢asu potiebného pro vypodet PageRanku. To dava
dobré predpoklady pro redlné nasazeni algoritmu CZDIS. Otézka, do jaké
miry by se tento pomér upravil v pfipadé paralelniho vypoétu samotného
PageRanku, bude piedmétem dalgiho zkoumani. Stejné jako cely PageRank
vektor je totiz mozné pocitat paralelné také nékteré z rozsihlejsich genero-
vanych podgrafi v algoritmu CZDIS.

8.5.4 Kvwvalita lokalizované hodnotici funkce

Pro testovani kvality hodnotici funkce byla v piipadé algoritmu CZDIZ i ve
zbytku této prace, pouZita stejnd metodika jakou pouzili autofi algoritmu IS,
s nékolika, drobnymi rozdily. Podet testujicich dobrovolnik® byl zvy$en na 5
(v originale 3) a bodova $kala byla roz&ifena na pétistupiiovou od 0, pro zcela
nerelevantni vysledek, do 4, pro nejkvalitngjsi viysledek.

Do vysledkil testovani byla zahrunuta pouze mnozina stranek CZdat,
protoze se v pribéhu testovani ukazalo, e mnoZina tul obsahuje ptilis malé
mnozstvi stranek a generované podsité jsou tvofeny spise izolovanymi body a
vysledna hodnotici funkee je zkreslend. Mnozina tul tedy poslouZila zejména
pro testovani implementaci a ovéfovani nékterych hypotéz. Pro hodnoceni
realné kvality hodnotici funkce je nutné pouZit vétsi datovou kolekei, alesponi
v rozsahu odpovidajicim kolekd CZdat.

Pro vypodet hodnotici funkce CZDIS byl vyuzit redukovany slovnik S100
a k nému prislusejici mnozina g-vektori vypoétend jiz pii experimentech
s rychlost] vipodtu. Pro porovnani, a také jako fadici funkee pro slova mimo
redukovany slovnik S100, byl vypocten také PageRank vektor piislusejici
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hledany vyraz CZDIS PageRank

aktualni akce 24,6 28,4
teské clanky 18,2 24,8
financovani 28,4 16,8
jazyk 20,5 10,2
dopis 28,4 16,2
pole 23,4 14,2
rozvrh 27,3 19.8
univerzitni astav 23,2 29 .8
aplikace 34,2 20.5
fislicovy 234 23,8
pramérné hodnoceni 25,16 20,45

Tabulka 8.6: Primeérna znamka pro zadané dotazy

k mnoziné CZdat.

Kazdy z dobrovolnik®i nejprve zvolil dva nahodné dotazy, ¢im? byla vy-
tvofena mnoZina deseti rizngch ndhodné vybranych dotazti. Dale pak kazdy
postupné zadal véech 10 dotazi a nasledné hodnotil navracené vysledky. Vy-
sledkii mél k dispozici 20 - prvni polovina bylo 10 nejlepsich vysledki CZDIS,
druha 10 nejlepsich vysledki PageRanku. Téchto 20 vysledki bylo zobrazeno
v nahodném potadi, aby nedoslo k ovlivnéni testujiciho. Kazdy z visledki byl
ohodnocen znamkou od 0 do 4 a z téchto znamek se pak vypodetlo vysledné
hodnoceni.

Vypodet vysledkfi probihal ve dvou krocich — nejprve byly sefteny vy-
sledky kaZzdého z dobrovolnikil pro kaZdou hodnotici funkei. Maximalni moZné
skore bylo 40 bodi. Druhym krokem pak byl v{podet primérného bodového
hodnoceni, které je zobrazeno v tabulce 8.6.

Také pro ¢esky jazykovy model byly zopakovany visledky piivodniho al-
goritmu IS a hodnotici funkce dosahla lepsich vysledkli nez PageRank. Lze
tedy fici, Ze lokalizace algoritmu byla ispégna a ze algoritmus je pfi pouziti
vhodného slovniku penositelny i na jiné jazyky nez angli¢tinu.

Jako kontrola ¢innosti dobrovolniki nepiimo poslounzila slova s cethosti
mensi nez 100 — konkrétné slovo ,dslicovy™. Vysledky pro toto slovo byly
v obou piipadech fazeny dle algoritmu PageRank a jak je vidét z tabulky
8.6, je hodnoceni algoritmau CZDIS priblizné stejné jako hodnoceni algoritmu

PageRank.
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8.6 Zhodnoceni tspésnosti lokalizace

Uspésna implementace ¢eského jazykové modelu ukazuje, %e algoritmus inte-
ligent. surfer je pouZitelny jako hodnotici funkce také pro nékteré jiné jazyky
nez angli¢tinu. To bylo hlavnim cilem této prace. Protoze algoritmus IS byl
kritizovan jako prilis pomaly pro realnou aplikaci, bylo dalsim cilem zrych-
leni procesu vypocétu. Potvrdil se teoreticky piedpoklad, Ze vhodna aplikace
jazykového modelu vede i ke zrychleni celého vypoctu, aniz by tim utrpéla
kvalita hodnoticl funkce. Paralelni vypocet rank vektori pak vede k dalgimu
zrychleni vypodétu do fadu minut, coZ ¢ni z algoritton CZDIS pouzitelné
fegeni, pro fazeni vysledki fulltextového vyhledavani zalozené na kontextu
dotazu.

Stejné jako v piipadé plivodniho algoritmu i v pfipadé lokalizované verze
dosahuji viceslovné dotazy v priiméru horsiho hodnoceni neZ PageRank, za-
timco u jednoslovngch dotazli je tomu naopak. Divodem je zkresleni, ke
kterému dojde v okamZiku kdy z vektori hodnoceni pro jednotliva slova
sestavujeme jeden hodnotic vektor pro viceslovny dotaz. V situaci kdy se
tato dvé slova vyskytuji jako ustalené slovni spojeni, je zkresleni vétsi. Rese-
nim tohoto problému spoé¢iva v rozsifeni zdkladniho unigramového slovniku
i 0 nejpouzivanéjsi bigramy se kterymi pak bude dale z hlediska algoritinm
nakladano stejné jako s unigramy.

Pro dal$i praci zistava nedofegeno nékolik problémf. Krom jiz nazna-
¢eného rozsifeni slovniku S o nejfrekventovanéjdi bi & trigramy je to také
implementace lemmatizace pomoci vhodného nastroje. Bude nutné ovéfit,
zda doplnéni lemmatizace negativné neovlivni ¢as vypodtu. Lze piedpokla-
dat, Ze proces lemmatizace bude vypocetné o néco naroénéjsi nez stemming.
Na druhou stranu by pouZiti lemmat mohlo vést k vétsi redukei slovniku i
k lepgim vysledkim vyhledavani.

Aby mohl byt algoritmus IS oznaden za skutecné univerzalni fegeni, bude
nutné oveéfit jeho pouzitelnost pro vice jazyki. Lze pfedpokladat, ze je pouzi-
telny pro jazyky zapadniho typu. Existuje nicméné fada dalgich jazyki, pro
které obecné plati, Ze text IR je netrividlni problém, jako arabgtina ¢&i jazyky
vychodni Asie, a nelze se domnivat, Zze by algoritimu IS mél tvofit vyjimku.
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Kapitola 9

TSPRL — lokalizace algoritmu
Topic Sensitive PageRank

Algoritmus TSPR. jsme si podrobné popsali v kapitole 3.7.4. Ovéfeni, do
jaké miry je mozné tento algoritmus lokalizovat — tedy pouzit i pro jiny
jazyk nez anglicky, bylo jednim z il této disertacni prace. Popis a vysledky
lokaliza¢niho procesu shrnuje nasledujici kapitola.

Podle publikovanych vysledkil se zda byt algoritmus TSPR. pomérné po-
uzitelnym feSenim. V porovnani s klasickym PageRankem prinasi lepsi vy-
sledky a prestoze vypodetni naro¢nost personalizovaného algoritmu je & krat
vétsl neZ u klasického algoritmu, je cely vypodet diky A = 16 realizovatelny
v prijatelngch ¢asech i pro rozsahlé datové kolekce. Urditou slabinou algo-
ritmu je pouze volba kontextu dotazu, kde je pouZit teoreticky model volby
kontextu pomoci vyznadeni slova v urdité strance.

V praxi je toto fesend nerealizovatelné, pokud se budeme drzet pravidla,
ze ovladani vyhledavace ma byt maximimalné jednoduché. V tomto piipadé
by bylo nutné, aby si uzivatel instaloval specidlni rozsifeni do prohlizede,
které by obstaralo komunikaci si vyhledavacem. To je samoziejmé mozné,
nelze ocekavat od vech uzivatell a Fefeni by tak nebylo univerzalni. Pokud
navic do modelu chovani nahodného uZivatele zahrneme jeho ochotu spolu-
pracovat, je daleko snadnéjsi nechat ho pfi vyhledavani zvolit preferovanou
kategorii v dialogovém okné vyhledavace. A to jak po strance implementacni,
tak po strance ergonomie uZivatelského rozhrani.

Lokalizace algoritmu ma dva hlavni problémy. Tim prvinim je nalezeni do-
statecné velké baze zakladnich adres, potfebnych pro sestaveni tématickych
klasifikdtorii Tp. Druhy problém je vytvofeni frekvencnich slovniki potieb-
nych pro trénovani Bayesovského klasifikatoru. Pii feseni druhého problému
je ale jiz mozné vyuzit nalezené zakladni adresy k ziskani potiebnych texto-
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vich dat.

PiestoZe rychlost Fegeni algoritmu TSPR je naptiklad v porovnani s algo-
ritmemn Intelligent Surfer dostatecéna, je teoreticky mozné jeho dalsi urychleni.
Podobné jako u algoritmu IS, i zde jde o pfirozené paralelni problém. Opako-
vané provadime hledani vlastniho vektoru matice G, pouze pro jeji sestaveni
pouZijeme vidy jiny personalizaéni vektor vg. MZeme tedy piedpokladat,
ze 1 pro algoritmus TSPR. by meélo dojit k urychleni vypodétu, pokud na-
hradime sekven¢ni vipodet vech k vektori Mocninnou metodou paralelnim
vipodtem linedrniho systému na k uzlech. K dalsimu urychleni by mohlo do-
jit, pokud ¢&ast vypoctu proviadéného v origindlnim algoritrou béhem online
zpracovani dotazu, vypocitame predem.

Nyni si projdeme jednotlivé problémy podrobnéji a v ramci jejich feseni
zformulujeme névrh lokalizovaného algoritmu oznadeného déle jako TSPRL.

9.1 Nalezeni baze pro vytvoieni tématickych
klasifikatora

Haveliwalla vyuzil pro sestaveni tématickych klasifikitorii Open Directory
Project — coz je katalog stranek spravovany komunitou uZivateldi podobné
jako naprfiklad znama encyklopedie Wikipedia. Jako hodnotu k zvolil 16, coz
je pocet hlavnich kategorii ODP. Z celkem 3 miliond adres, které ODP v roce
2002 ohsahoval, pouZil 280 tisic stranek, které byly soudasti datové kolekee
WebBase, kterou meél k dispozici pro testy.

Jestlize v roce 2002 byla odhadovana velikost webu cea 2 miliardy stranek
[80] a WebBase kolekce méla 120 miliont stranek, tvofila pouzita baze 0,01%
velikosti webu a 0,23% velikosti testovaci kolekee.

V soucasné dobé obsahuje ODP 4,6 miliond stranek v rizngch jazycich.
Ceskych stranek eviduje oviem pouze 26 tisic. Pokud vyjdeme z velikosti
¢eského webu uvedené v kapitole 2.3.3, predstavuje baze tvofena strankami
v Ceské ¢asti ODP opét 0,01% ze 300 miliont. Nejrozsahlejsim katalogem
¢eskych stranek oviem neni ODP, ale katalog Seznamu. Haveliwalla se ko-
mer¢énim katalogfim vyhnul zamérné, protoze se obaval ovlivnéni umisténi
do kategoril ze strany spravece katalogu. Vzhledem k tomn, Ze Seznam ma
specialni katalog http://www.firmy.cz/ zaméfeny na komeréni sféru, lze ka-
talog ostatnich stranek umistény na http://odkazy.seznam.cz/ povaZovat za
dostatetné divéryhodny zdroj dat pro vytvofeni tématickych klasifikatori.
Tento katalog obsahuje vice nez 110 tisic adres, coZ pfedstavuje asi 0,03%
web1l v ¢eském jazyce. Spojenim téchto dvou zdroji dohromady, dostaneme
po odeéteni duplicitnich adres, 112 tisic URL.
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k  wvysledna Lategorie  kategorie Seznam kategorie ODP

1 dim a bydleni femesla a sluzby, infor- domov
madni a inzgertni servery,
volny ¢as a zabava

2 eshopy obchody a ohchiidky eshopy

3  hry hry hry

4 kultura kultura a umeéni kultura

5 obchod obchody a obchiidky, velko- obchod
obchod a vyroba, vée pro
firmy

6 poditade potitace a internet poditace

7 instituce instituce a WOfady, infor- reference
madcni a inzertni servery

8  spolecnost lidé a spolecnost. spole¢nost

9  sport. sport. sporty

10 cestovani cestovani staty

11 véda véda a technika véda

12 volny ¢as volny ¢as a zabava, erotika  volny das

13 zdravi prvini pomoc a zdravotnic-  zdravi
tvil, informacéni a inzertni
SeIvery

14 zpravodajstvi zpravodajstvi zpravodajstvi

Tabulka 9.1: Vyslednych 14 kategorii pro tvorbu tématickych klasifikatort
1.

Pii spojovani obou zdroji je nutné jesté provést sjednoceni kategorii,
protoze oba katalogy pouZivaji vlastni déleni. Tabulka 9.1 zobrazuje jak byly
kategorie obou katalogli slouceny do vyslednych ¢trnécti kategorif. Jak je
z tabulky vidét, nekteré kategorie Seznam katalogu byly pfi zafazovani tomto
sludovani rozdéleny na do vice ¢asti.

Noveé vytvofené kategorie byly poté pouzity pro algoritimus TSPRL. Od-
kazy nejsou mezi jednotlivé kategorie rozdéleny rovnomérné, pocty URL
v jednotlivych sekcich ukazuje tabulka 9.2. Tyto podty jsou zaroveinn podtem
nenulov{ch prvkil personalizacnich vektori vy.

Uvedenych 112 tisic URL poslouzilo také jako startovaci mnoZina stranek
pro vytvofeni datové kolekce CZdat2, kterd slouZila jako testovacl mnoZina
pro experimenty s lokalizovanou verzi TSPR. Jeji podrobna charakteristika
je uvedena v kapitole 6.1.3.

Pocet URL dostupnych pro vytvafeni tématickych klasifikdtori vznik-
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ko téma pocet URL
1 dim a bydleni 2304
2 eshopy 873
3  hry 9621
4 kultura 19176
5 ohchod 4713
6 poditace 2842
7 instituce 5075
8  spolecnost 27565
9 sport 10926
10 cestovani 7089
11 véda 5537
12 volny cas 11012
13 zdravi 1782
14 zpravodajstvi 3928
celkem 112443

Tabulka 9.2: Velikost jednotlivych tématickych klasifikdtoria 7.

Iirch sloudenim obou zdroji je k celkovému poctu ¢eskych stranek v fadove
stejném pomern, jako u originalniho algoritmu. Protoze testovaci mnozina
CZdat2 byla virazné mensi nez WebBase, tvoif URL ziskané baze 2,18%
viech testovacich dat, coZ je vyrazné vice nez tomu bylo u Haveliwallova
experimentu. Zaméfovani pomod této baze by tak mélo teoreticky prinést
srovnatelné, nebo dokonce lepsi v{sledky.

9.2 Urceni prislusnosti dotazu k urcéitému té-
matu

Abychom se mohli rozhodnout, kterou z kategoril pouzijeme pro zaméfovani
dotazu, musime pochopitelné nejprve urdéit do jaké kategorie dotaz pravdeé-
podobné patii. V originalnim algoritmu je k tomu vyuZito Naivniho Baye-
sovského klasifikatoru.

Pro uréeni s jakou pravdépodobnosti spada kontext dotazu €} do kategorie
j reprezentované tfidou ¢y tedy vyuzijeme vztahu (3.6) popsaného v kapitole
3.7.4.

P(e;). P(@e))
Q)

P(g|Q) = X P(CJ)HP(Q'E|CJ)
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Jestlize stejné jako v originalnim algoritmu nastavime pravdépodobnost.
jednotlivych tfid uniformni na hodnotu P(¢;) = 1/k, zbyva nam uréit prav-
dépodobnost, s jakou jednotliva slova pEisludi k urcité tildé - P{gle;). Ta
se v originalnim algoritmu poditad az v okamziku zadani konkrétniho dotazu.
Vipodet této pravdépodobnosti je ovSem mozny jiz v ramci pfipravy dat -
offline. Tento krok sice o néco zvysi délku trvani oflline procesu, ale vyrazné
zredukuje online zatéz. Ta je z hlediska hodnoticl funkce kriticka, protoze
vyhledavaci server ve Spicce Tesi desitky dotazil za vtefinu a piilisna délka
trvani online procesu milZe odradit uZivatele od dalsiho vyuZivani daného
vyhledavace.

Pro urceni pravdépodobnosti P(g|c,) offline, vyuZijeme frekvenéni slov-
niky vytvorené ze slov, kterda obsahuji stranky tvofici bézi uréité kategorie.
Tyto slovniky poslouzi jako zakladni prvky pro konstrukei unigramového ja-
zykového modelu. Slovnik S; si definujeme jako mnoZinu véech slov (term)
v bézi kategorie j. Kazdy slovnik bude zarovenl reprezentovan vektorem f;.
Tento vektor definujeme jako n-rozmerny, a n jako podet slov v kompletnim
slovniku baze, ktery mnizeme definovat jako:

45‘ el U qu
k
Pro jednotlivé prvky vektoru f; pak plati, Ze:

fri= #(7) pokud je slovo ¢ € S;
7 0 v opafném piipadé

Kde ¢(i) je frekvence vyskytu slova i ve slovniku S,. Z takto sestavenjch
vektorii nasledné sestrojime matici D, pro kterou plati, Ze jeji j-ty sloupec je
tvofen vektoremn fsf. Normalizacl prvki matice D dle vztahu:

dm,n = m,n/ 3“"’”-((1171)

ziskame matici Dy,opm, jejiz jednotlivé prvky tvoii hledané pravdépodob-
nosti P(g;|c;). Radek matice pak tvoii pravdépodobnostni vektory pro jed-
notliva slova ¢ € 5.

V piipadé baze datové kolekce CZdat2 byla matice Doy, (1, k) rozmérna,
piicemz k& = 14 a n = 838238, co? byl celkovy podet slov ve slovniku baze
definované celkem 112443 strankami. Velikost jednotlivich slovniki pro kon-
krétni kategorie jsou zobrazeny v tabulce 9.3. Zaroveil tato ¢isla piedstavuji
potet nenulovych prvkl piislusného vektoru f;. Jejich soudet jak pak poctem
nenulovych prvki matice Doopm.

Pii vytvareni slovnikil byly aplikoviny prvni dva kroky redukce velikosti
slovniku, popsané v kapitole 8.1 — vypusténi stop slov a pievedeni slov na
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k téma velibost §
2 eshopy 52521
13 zdravi 74295
1 dim a bydleni 35194
6 pocitade 78672
14 zpravodajstvi 112867
5 obchod 131294
7 1instituce 136912
11 véda 133699
10 cestovani 158376
3 hry 218056
9 sgport 202077
12 volny ¢as 164620
4 kultura 235931
8  spole¢nost. 386758
komplet. baze 838238

pofet nnz matice D, 2121272

Tabulka 9.3: Poéty slov v jednotlivych slovnicich 5.

stemumy. Vypusténi unikatnich slov (3. krok) by v tomto piipadé nebylo pii-
nosem, protoze unikatni slovo typické napiiklad pouze pro jednu z kategorii,
povede k zamétfeni vysledného hodnoceni pravé na tuto kategorii. Velikosti
slovnikd navic neni v pfipadé TSPRL tak klicovym faktorem jako u CZDIS.
V tabulce 9.3 jsou uvedeny velikosti jiZz redukovanych slovniki. Kategorie
jsou sefazené dle velikosti baze.

V grafu na obrazku 9.1 je zobrazena kiivka vyjadiujicd pomeér mezi po-
¢tem stranek tvoficich bazi prislusné kategorie a velikosti generovaného slov-
niku. Je ziejmé, Ze s rostoucim poctem zpracovavanych dokumenti, se pocet
stranek stale zvétsuje, ale piiristek novych stranek klesa. Pomeér mezi poctem
stranek a poc¢tem slov se tak neustile zmensuje, ovsem jednodusse definova-
telnd matematickd zavislost mezi témito veli¢inami neni.

Dobrym piikladem podporujicim toto tvrzeni je Ze podetné malo obsazena
kategorie eshopy generuje vétsi slovnik nez podetnéjsi kategorie bydleni, coZ
je déno velmi &irokym poctem témat u elektronickych obchodi.

Slovnik generovany kompletni kolekdd CZdat2 obsahuje dokonce po re-
dukei pfiblizné stejné slov jako je stranek v kolekel. Teoreticky miize veli-
kost slovniku S rlist spolu s rostoucim poétem stranek do nekonecna. Tento
fakt je zplsoben specifickym prostfedim jazyka WWW stranek, ve kterych
se vyskytuje fada slovnich tvari, ktera v béZném slovniku pfirozeného ja-
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Obréazek 9.1: Pomeér mezi velikosti slovniku S a poctem stranek v bazi pii-
sludné kategorie n. Kategorie usporadany dle velikosti baze. Komplet baze je
oznacena B.

zyka nenajdeme. Jde naptiklad o nejriznéjsi disla, zdrojové kddy programi a
fadu dalsich. Vétsinu z téchto slov je ovSem potfeba indexovat. Podrobnéjsi
zkoumani slozeni jednotlivych slovnikil a sledovani, které typy slov je mozné
z dalsiho zpracovani vyfadit a které naopak zachovat, mtize byt jednim ze
smertt dalsiho vyzkumu.

9.3 Paralelni vypocet jednotlivych vektori

Vypocdet jednotlivych, tématicky zaméfenych vektort je pfirozené paralelnim
problémem, protoze algoritmus TSPR jako celek lze snadno rozlozit na k sek-
ven¢nich problémi. U téchto dil¢ich tloh navie neni nutnd zadné synchroni-
zace a komunikace béhem vypoctu. Pro tuto zdkladni paralelizaci vypodtu
tedy potfebujeme pouze mit k dispozici k& vipocetnich uzli + sdileny adresar
pro zdrojova a vyslednd data.

Vypocet jednotlivych vektori opét provedeme feSenim linedrniho sys-
tému, za pomoci knihovny PETSc a iteracni metody GMRES s LU pred-
podminénim. Jednotlivé personaliza¢ni vektory v; pro j = 1...k sestavime
za pomoci tématickych klasifikdtort T takto:
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+ pokud 7 € T}
i = ’ o e ve
7 0 v opacném piipadé

Jednotlivé personalizadni vektory a matici A = (I — oP) ulozime do sdi-
leného adresafe clusteru s tim, ze personalizacni vektory piedem piifadime
k jednotlivym vypodetnim uzlim. Toto piifazeni provedeme jednouse tak,
ze pislusny soubor s personalizaénim vektorem pojmenujeme nazvem kon-
krétniho uzlu. Nésledné spustime na viech &k vypodetnich uzlech nasledujici
algoritmus:

1. naéti jméno uzlu

2. nacti z hlavniho uzlu piisludny vektor v a matici A
3. vytes linedrni systém

4. vysledek uloZ na hlavni uzel

Lze ocekavat, Ze diky znaénému objemu pfenasenych dat v bodé 2 nebude
zrychleni vipodtu kopirovat idealni kifivku a Ze reZie sitovych pFenost povede
k uréitému sniZeni efektivity vypoctu.

9.4 Algoritmus ohodnoceni vysledka dotazu

Ohodnoceni vysledki dotazu ) je online proces, kterému predchazi sesta-
veni nékolika rtiznych index offline. URL vsech stranek v kolekci CZdat2
(¢i obecné ve zpracovavanych datech) je nutné zaindexovovat do klasického
inverzniho indexu dokumentti a dale je potieba vytvofit index bazovych slov,
ktery ke kazdému slovu pritadi prislusny rfadkovy vektor matice D, o

Poslednim indexem potfebnym pro vyhodnoceni dotazu je index jednot-
livych tématickych rankn, ktery pro kazdy z dokumenti v kolekci CZdat2
ptifazuje bud 15 rfiznych hodnot tématického hodnoceni (14 kategorif +
obecné), piipadné pouze hodnotu rankingu pro kategorii ebecné, kterd je
vypod¢tena jako normalni (nezaméfeny) PageRank.

Online zpracovani dotazu € pak bude probihat dle nasledujiciho algo-
ritmu:

1. Dotaz € rozdélit na jednotliva slova ¢;.
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2. Otestovat existenci jednotlivych slov ¢ € ¢ v indexu bazovych slov.
Pokud bylo slovo v indexu nalezeno, spéarovat slovo a prislusny fadek
matice Dyoprm obsahujici pravdépodobnosti jeho vyskytu v jednotlivich
tidach. Pokud slovo v indexu bazovych slov neni, pouzit tfidu obecné
a pravdépodobnost piislusnosti k této tifidé nastavit na 1.

3. Opakovanim kroku 2. pfifadit pravdépodobnost Ve, € €.

4. Pomoci inverzniho indexu dokumentii sestavit mnoZinu vysledki V. Do
této mnoziny zahrnout pouze stranky obsahujici viechna slova z dotazu

Q.
Ohodnotit jednotlivé vysledky podle vzorce (3.7): 5o = X5 P(55]q) 75a

o

9.5 Vysledky experimenta

V ramci testovani lokalizovaného algoritmu byl nejprve proveden test efek-
tivity paralelniho vypoctu a poté probéhlo otestovani samotné hodnotici
funkce. Vysledky obou experimenti shrnuje nasledujici ¢ast prace.

9.5.1 Efektivita paralelniho vypoctu

Vypodet véech 14 vektort byl nejprve proveden na jednom vypodetnim uzlu
sekven¢né. Méfeni ¢asu probihalo stejné jako v pfedchozim p¥ipadé pomod
¢asového razitka procesoru. Méten byl tentokrat celkovy{ ¢as béhu algoritmu,
nikoliv samotny vypodet. Diivodem pro toto rozhodnuti byla rozdilna 1/0
rezie pii sekvenénim a paralelnim vypoctu. Paralelni vipodet byl proveden
na 14 uzlech clusteru Hydra. Opét byl méfen ¢as od okamZiku aktivace jed-
notlivich vypodetnich skripti piikazem cluster-fork, az do okamziku ulozeni
posledniho vypocteného vektoru na disk hlavniho uzlu clusteru.

Z naméfenych ¢ast uvedenych v tabulee 9.4 vidime, Ze rezie I/O operaci se
negativné podepisuje na efektivité paralelniho vypoctu. Efektivita vypodtena
jako podil zrychleni a podétu procesorfi je pouze 0,39. K nejvétsimu zpozdéni
dochazi pred samotnym zahajenim vypoétu v dobé, kdy je soubor s matici
A (486 MB ve formatu PETSc.SEQAIJ) prenasen na jednotlivé vypodcetni
uzly. Regenim tohoto problému by mohlo byt nakopirovdni matice na jed-
notlivé uzly pomoci NFS multicastu, bohuzel v dobé testovani paralelniho
vypoctu nebyla tato moznost na clusteru Hydra k dispozici.

I pies relativné nizkou efektivitu se paralelni vypocet provede 5,4 krat
rychleji, takZze pfl dostupné volné vypocetni kapacité je vhodnou metodou
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sekvenéni vypocet 231,70 s
paralelni vipodet na 14 uzlech 42,63 s
zrychleni paralelniho vypoétu 5,43
efektivita paralelniho vypoctu 0,39

Tabulka 9.4: Efektivita vypoctu algoritmu TSPRL na mnoziné CZdat2.

pro vypodet jednotlivich vektori. Pro rozsdhlejsi datové struktury, nez je
CZdat2, by bylo nutné vénovat optimalizaci pfenosi vice pozornosti.

9.5.2 Kvwvalita lokalizované hodnotici funkce

Pro testovani kvality byla vyuZita stejna metodika jako u algoritmu CZDIS,
tedy skupina 5 testujicich dobrovolniki, ktera hodnotila jednotlivé vysledky
vyhledavani pétibodovou skilou (viz. kap. 8.5.4). Testovani probihalo nad
mnozinou CZdat2, kterd byla sestavena pravé pro tento ucel.

Stejné jako v piipadé algoritmu CZDIS, i tentokrat kazdy z testujicich
dobrovolniki nejprve nahodné zvolil dva dotazy. Protoze k testu této loka-
lizované funkce doglo o néco pozdéji nez k testu CZDIS, a slozeni skupiny
dobrovolniki bylo jiné, nebyla pro testovani pouzita slova zvolend v ptedcho-
zim experimentu a dobrovolnici dostali prostor pro navrzeni vlastnich dotazi.
Pokud by testovali slova z pfedem urdené mnoziny, mohl by u nich vznik-
nout nezadouci dojem, Ze experimentalni systém je pro tato slova urditym
zplisobem ,vyladén®.

Celkem tedy bylo opét k dispozici 10 nédhodné zvolenych dotazfl. Pro
kazdy dotaz vratil experimentdlni systém 10 nejlépe hodnocenych vysledki
dle tématického ranku a 10 nejlépe hodnocenych vysledkdi s nezamérenym
PageRankem.! Vysledky byly ndhodné promichiny a kazdy z dobrovolniki
je hodnotil na stupnici od 0 (nekvalitni vysledek) do 4 (nejkvalitngjgi). Pro
kazdou z funkei byl uloZen soucet udélenych bodii pro testovany dotaz. Na-
konec byl z hodnoceni od jednotlivich dobrovolnikd vypodéten aritmeticky
priameér, ktery je uveden v tabulee 9.5. Pro vétgi ptehlednost byly vysledky
vyneseny také do grafu, zobrazeného na obrazku 9.2,

U sedmi testovacich dotazi byla spokojenost dobrovolniki s uspofadanim
pomoci funkce TSRPL lepsi, nez s uspofadianim pomoci funkce PageRank.
Také celkova primérna znamka pro TSPRL je lepsi. Lze tedy Fici, Ze i v pfi-
padé TSPR algoritmu je jeho lokalizace do ¢estiny moZna a Ze se podafilo

IKrom toho také 10 visledkt algoritmu CZDIS, ale visledky srovnani TSPRL a CZDIS
jsou popsany aZ v nasledujici kapitole.
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dotaz / algoritinus  TSPRL  PageRank

horské kolo 32,2 21,8
vazna hudba 25,2 18,7
Cesky raj 21,2 17,2
lyzovani 241 12,1
predpovéd pocasi 28,2 22,7
dovolena 17,6 20,2
kanarské ostrovy 208 18,2
ryma 18,8 14,3
poditacova simulace 27,4 23,2
jazyk 15,2 20,1

primérnd znamka 23,97 18,85

Tabulka 9.5: Priimérna znamka pro jednotlivé testovaci dotazy TSPRL.

potvrdit teoreticky predpoklad dobrych vy¢sledkd hodnotici funkce TSPRL
na testovaci mnoziné CZdat2.

9.6 Zhodnoceni Gspésnosti lokalizace a pou-
zitelnosti algoritmu

Podarilo se ovérit, Ze lokalizace algoritmu TSPR. do ¢estiny je moZna. V fadé
pripadi bylo oviem hodnoceni ohou porovnavanych algoritmi téméf stejné a
prinos tématicky zaméfeného hodnoceni nebyl tak velky, jak bylo odekavano.
Pokusme se nyni zodpovédét otazku pro¢. Odpovéd je potieba hledat v ob-
lasti sestaveni zaméfovanych vektori — tedy v pravdépodobnosti pfifazeni
dotazu k jednotlivim tifdam.

Vystup Bayesovského pravdépodobnostniho modelu — pravdépodobnost
s jakou dotaz Q patif do kategorie j, ukazuje pro jednotlivé testovaci dotazy
tabulka 9.6. Do jednotlivych tabulek byly zaznamenany pouze ty kategorie,
pro které byla P(c;|¢) >= 0,05 MlZeme vidét, Ze zejména v piipadé jed-
noslovnych dotazti nebyl pravdépodobnostni model piili$ Gspésny. Kontext
dotazu je v tomto piipadé pfili§ maly na to, aby mohl pfesné uréit téma.
Dobfe to demonstruje mnohovyznamové slovo ,jazyk®.

Na algoritmu TSPR je dobte vidét rychlost vyvoje v oblasti WWW. Za
dobu, kterd uplynula od publikace originalniho algoritmu TSPR, znalosti
webmasteri v oblasti SEO hodné pokrodily, a vysledek algoritimu TSPRL
by byl pomérné hodné ovlivnitelny pomoc SEO technik at jiz etickych di
nikoliv. I pokud vynechame z hodnoceni problematiku SEO Spamu, mize
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Obrazek 9.2: Primeérna znamka pro jednotlivé testovaci dotazy.

prosty obsah stranek hodné ovlivnit hodnoceni pomoci TSPR(L). Napiiklad
u dotazu ,horské kolo“ se na striance elektronického obchodu zaméreného
na prodej kol bude tento vyraz vyskytovat u kazdé z polozek v katalogu, za-
timco u sportovniho ¢lanku, kterg by mohl byt z hlediska uZivatele hodnocen
jako kvalitnéjsi zdroj, se hledané slovni spojeni mize vyskytnout jednou ¢i
dvakréat.

Tento fakt je dobfe patrny na vysledcich uvedenych v tabulce 9.6. Lze
vypozorovat, ze témét pro viechny testovaci dotazy je velmi pravdépodobné
zamereni na kategorie obchod ¢ eshopy. Diivodem miize byt to, Ze pii tvorbé
komercénich projektl je obvykle vénovana daleko vétsi pozornost SEO tech-
nikam. Klicova slova se v textu vyskytuji tak casto, jak je to mozné, stranky
jsou casto odkazovany v ramci rizngch vyménnych siti apod. Navic je tato
kategorie pomérné giroka, tak jako je Siroké spektrum riznych obchodi. Je
zfejmé, Ze sestaveni tématickych klasifikdtorti podle zarfazeni stranek do ka-
tegorii katalogti, neni idealni volbou, pokud ponechame volbu zamétovactho
vektoru na pravdépodobnostnim modelu. Z hlediska vyhodnocovéni stranek
u kterych byla provedena optimalizace zohledijici hypertextové odkazy tedy
tento algoritmu vice méné kopiruje chovani standardniho PageRanku a opti-
malizované stranky dosahuji lepsiho hodnoceni. Stejné jako PageRank by ani
algoritmus TSPR nebylo mozné pouzit jako samostatnou hodnotici funkei,
pouze jako ¢ast kompozitni hodnotici funkee.

Pokud bychom pouzili naznacené feSeni — ponechat uzivatele, at si zvoll
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konkrétni téma ¢ témata sam, mohl by naopak tohoto faktu uzivatel vyuzit
k odfiltrovani obchodnich stranek, tim Ze kategorii obchod z v{sledki vy-
fadi pfedem. Pokud se budeme drZet principu, Zze primeérny uzivatel nechee
slozité ovladaci rozhrani, nechee se ucit sloZitou syntaxi a dokonce si ani ne-
chee piilis komplikovat praci zpfesiiovanim svych dotazi pro vyhledavac, ale
pres viechnu tuto neochotu vyzaduje pokud mozno idedlné fazené vysledky,
bude nutné pro tvorbu jednotlivych tématickych klasifikdtori vyuzit jinou
metodu nez katalogy WWW stranek. Kromé ne vzdy jasnych kategorii, maji
katalogy dal$i podstatnou nevyhodu, a tou je postupné ukoncovani jejich
provozu. Zatimco v roce 2000 byl katalog béZnou formou vyhledavani na In-
ternetu, o deset let pozdé&ji majorita uZivateldl vyhledava pomoci fulltexti a
nové pfichazejici generace uZivatelil jiz ani nemusi tusit, Ze se v minulosti
néjaké katalogy pouZivaly. Nové stranky se v katalozich neobjevuji, staéi si
porovnat velikost katalogu ODP v dobé publikace TSPR a dnes. Jinou me-
todou pouzitelnon pro tvorbu tématickych klasifikitort by se tak mohly stat
algoritmy pouzivané pro shlukovani dokumentt ¢i pro automatickou detekei
tématnu. Provéfen, zda je efektivita téchto algoritmi dostatecna pro aplikaci
na rozsahlé datové kolekce bude predmeétem dalgich vyzkurmi.
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horské kolo lyzovani ryma

sport 0,42 eshopy 0,36 zdravi 0,54

obchod | 0,19 ohchod (1,22 zpravodajstvi | 0,25

cestovani | 0,18 sport 0,19 obchod 0,12

eshopy | 0,16 zpravoldeEj stvi | 0,12 potitatova simulace
vazna hudbha cestovant 0,09 hry 0,38
kultura 0,48 predpoved pocasi poditace | 0,18
zpravodajstvi | 0,21 zpravodajstvi | 0,68 eshopy | 0,12
eshopy 0,13 cestovani 0,11 véda 0,09
ohchod 0,08 .VédE‘L 0,08 jazyk
cesky raj Instituce 0,03 pocditace 0,19
cestovani 0,35 dovolena zpravodajstvi | 0,19
obchod 0,29 obchod 0,78 kultura 0,18
sport 0,11 cestovani 0,12 véda 0,16
zpravodajstvi | 0,08 zpravodajstvi | 0,06 zdravi 0,12
instituce 0,05 kanarské ostrovy instituce 0,07

obchod 0,56
cestovani | 0,34

Tabulka 9.6: Pravdépodobnosti P(c;|g) pro jednotlivé testovaci dotazy. V ta-
bulkach jsou uvedeny pouze kategorie s P >= 0,05,
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Kapitola 10

Srovnani obou lokalizovanych
algoritmu

Porovnani obou lokalizaci personalizovanych algoritmii je poslednim experi-
mentemn predstavenym v této praci. Toto srovnani probéhlo v rAmei testovani
algoritmu TSPRL jak jiz bylo naznadeno v kapitole 9.5.2. Testujicim uzivate-
lim bylo kromeé vysledk TSPRL a PageRanku predloZeno také 10 nejlepsich
vysledkll uspotadanych dle algoritmu CZDIS.

Teoreticky predpoklad vysledku srovnani lze vyslovit na zékladé testil
obou algoritmi. Algoritmus CZDIS dosahoval lepsiho hodnoceni neZ Page-
Rank zejména v pripadé jednoslovngch dotazi, zatimco u dotazii sloZenych
z vice slov, byl hodnocen bud hife a nebo pfiblizné stejné jako PageRank.
U algoritrmu TSPRL tomu bylo naopak. Viceslovné dotazy vytvéreji sirsi
kontext dotazu a hodnoceni u viceslovnych dotazi tak bylo obvykle lepsi nez
PageRank, zatimco u jednoduchych dotazii TSPRL na PageRank ztracel.
Chovani obou algoritmi by se tedy mélo projevit i pfi jejich vzdjemném po-
rovnani, TSPRL by mél mit lepsi visledky pro slozené dotazy, CZDIS naopak
pro jednoslovné.

10.1 Aplikace CZDIS na kolekci CZdat2

Na datovou kolekei CZdat2 byl aplikovan algoritmus CZDIS, tak jak byl
predstaven v kapitole 8. Vzhledem k technickym problémim, které se v pri-
béhu piipravy zdavérecného experimentu objevily na clusteru Hydra, byl vy-
podet proveden pouze jako sekvenéni na jednom procesoru. Primirnim cilem
vypocétu nebylo tentokrat testovani paralelni implementace na dalsi datové
kolekei, ale pFiprava hodnoticich vektori pro zamyslené porovnani algoritmi.
Z tohoto diivodu nejsou vysledky experimentii nad kolekei CZdat2 soudasti
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dotaz / algoritmus ~ TSPRL CZDIS PageRank Kombinace

horské kolo 32,2 20,2 21,8 32,2
vazna hudba 25,2 18,2 18,7 25,2
desky raj 21,2 17,8 17,2 21,2
lyZovani 24,1 31,5 12,1 31,5
predpoved pocasi 28,2 19,2 227 28,2
dovolena 17,6 25,2 20,2 25,2
kanarské ostrovy 29,8 22,1 18,2 208
ryma 18,8 25,6 14,3 25,6
potitacova simulace 27,4 19,3 23,2 27,4
jazyk 152 28,4 20,1 28,4
pramérna znamka 23,97 22,75 18,85 27,47

Tabulka 10.1: Prmérna znamka algoritmi TSPRL a CZDIS pro jednotlivé
testovaci dotazy.

kapitoly 8, ale jsou popsany pouze v této ¢asti.

Aplikaci jazykového modelu vznikl z originalniho slovnik S o velikosti
5,5 mil. slov redukovany slovnik S_100, ktery meél pro kolekei CZdat2 velikost
225057 slov. Sekvencni vipodet jednotlivich vektori na pocitaéi Lexis trval
198 sekund. Vektory byly zpracoviny do inverzniho indexu, ktery pak slouzil
programu IndexServer pro uspotfadani vysledki.

10.2 Vysledky uzivatelského testovani

Z vysledki uvedenych v tabulee 10.1 je vidét, zZe i na mnoziné CZdat2 se
algoritmus CZDIS choval podobné jako v predchozim testu. V pfipadé jed-
noslovnych dotazit mél lepsi hodnoceni nez oba zbyvajici algoritmy. ProtoZe
vzajemné vysledky algoritmi TSPRL a PageRank uZ jsme rozebrali v pred-
chazejici kapitole, 1ze konstatovat, Ze teoreticky predpoklad byl spravng. Al-
goritmus TSPRL dosiahl lepsiho vysledku u 6 dotazi — véechny hyly sloZeny
ze dvou slov. CZDIS pak dosahl lepsiho hodnoceni u 4 jednoslovnych dotaziia
to pomeérné vyrazné. Pramérna znamka obou personalizovanych algoritmi je
lepsi nez primérna znamka normalniho PageRanku. Sloupec nazvany kom-
binace zobrazuje teoretické vysledky kombinovaného algoritmu spoujicicho
TSPRL a CZDIS (viz. dile).

Pro vétsi nadzornost byly hodnoty z tabulky opét vyneseny také do sloup-
cového grafu — obrazek 10.1.

120



= TSPRL

mm CZDIS
30 [ PageRank |
25
8 20
E
i+
c
N15

ab®

o o

Obrazek 10.1: Srovnani uzivatelského hodnoceni algoritmi CZDIS a TSPRL
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10.3 Zhodnoceni

P1i testovani na stejnych datech byly oba algoritmy hodnoceny v prameéru
lépe nez zakladni PageRank. Algoritmus TSPRL, se i pfes nedostatky zmi-
néné v zavéru kapitoly 9 zdéa byt vhodnou funkci pro usporadani viceslovnych
dotazti. Algoritmus CZDIS naopak dosahoval nejlepsiho hodnoceni u dotazt
jednoslovnych. Kombinaci obou algoritm by tak mohla vzniknout hodno-
tici funkce, kterd bude navizana na obsah stranky i uzivatelské preference
(personalizovand) a zéroveil bude univerzalné pouzitelnd jak pro dotazy jed-
noduché, tak dotazy slozené.

Zakladni moznosti kombinace obou algoritmi je vypodet hodnoticich vek-
torit nezavisle a volba fadici funkce v okamziku vyhodnocovani dotazu, podle
poctu jeho prvkd. V porovnani s nepersonalizovanym PageRankem piijde
sice o Teseni narofnéjsl na vypocetni vykon i prostorové naroky vytvorenych
indexti, ale vysledky uzivatelskych testt prokazuji, Ze oba lokalizované al-
goritmy Tadi vysledky k vétsi uzivatelské spokojenosti. Teoretické hodnoceni
této kombinace obou algoritmt, je uvedeno v tabulce 10.1. Kombinovany
algoritmus bv dObéh] prﬁmérné znémkv 27 5

vvvvv

mize byt dalam z u]u budouciho vyzkumu.
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Kapitola 11
Zaveér

V této disertacni praci byly popsany v{sledky experimentalniho ovéfeni moz-
nosti lokalizace algoritmil pro uspotfadani vysledki fulltextového vyhleda-
vace, zaloZenych na kontextu dotazu. Podafilo se prokazat, Ze anglicky ja-
zykovy model, pouZity pro navrh originadlnich algoritmi, je moZné nspésne
nahradit modelem deského jazyka.

Konkrétné byla provedena lokalizace algoritmi Topic Sensitive PageRank
(kapitola 9.6) a Intelligent Surfer (kapitola 8.6). Zavéry obou kapitol po-
drobné rozebiraji vysledky lokalizaci. Obé lokalizované verze byly v ramci
uZivatelského testovani hodnoceny skupinou péti dobrovolniki. Navrh loka-
lizovaného algoritmu CZDIS byl prijat ke zvefejnéni (duben 2009) na mezi-
narodni konferenci BIS 2009 [2].

Visledky testil lokalizovanych verzi prokazuji, Ze kvalita algoritmi nebyla
lokalizaci snizena. Hodnotici funkce, vznikla kombinaci obou lokalizovangch
algoritmi by pak mohla byt velmi kvalitnim prostfedkem pro uspotadani
stranek a to jak pro jednoslovné, tak pro viceslovné dotazy (kapitola 10.3).

Dalsim piinosem prace je urychleni vypoctu hodnoticich vektori lokali-
zovanych algoritmf. Toho bylo dosazeno nahrazenim sekvencéniho vipodtu
vektoru paralelnim feSenim fidkého linedrniho systému (kapitola 7.7). Tento
krok spolu s aplikaci jazykového modelu nmoziuje nasadit lokalizované algo-
ritmy i v realném provozu. Vysledky experimentu s paralelnim v¢podtem vice
hodnoticich vektord, byly publikovany ve sborniku mezinarodni konference
INTED 2009 [1].

Pro tcely testovani lokalizovanych algoritmi byl vyvinut a implemen-
tovan experimentalni systém, ktery lze, po dofeseni nékterych nedostatki
odhalenych béhem jeho pouZivani, vyuzivat i pro daldi vizkumy v oblasti
ZIW.
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Shrnuti pfinosa k rozvoji védniho oboru

V praci jsou navrzeny dva lokalizované algoritmy pro fazeni vysledki full-
textového vyhledavani na webu. Oba algoritmy jsou zalozené na kombinaci
odkazové analyzy a kontextu dotazu. U algoritmi je popsina metoda urych-
leni vypodétu a proces lokalizace pomoci aplikace deského jazykového modeln.

Shrnuti prinosu pro praxi

Vysledky experimenti s lokalizovanymi algoritmy potvrzuji, Ze oba algoritmy

jsou pro fazeni v{sledki kvalitnéjsi funkci, nez nepersonalizovany PageRank.
Také urychleni obou algoritmi aplikaci numerickych metod Feseni a jazy-

kového modelu, dava dobré piedpoklady pro jejich realné nasazeni v praxi.

Dalsi prace a experimenty

Dalsim pokracovanim v tématu prace by meélo byt dopracovani algoritmm
kombinujiciho TSPRL a CZDIS v jedno feSeni, tak jak bylo naznaceno v za-
véru kapitoly 10. Kvalita tohoto kombinovaného algoritmu by pak méla byt
opét ovérena uZivatelskym testem. V tomto testu by zéaroven meélo dojit k roz-
gifeni metodiky volby dotazli. Nahodn4 volba testujicimi uzivateli, by méla
byt doplnéna o dotazy ziskané analyzou dat z Google trends.

Budouci vyzkum v oblasti ZIW by mél byt zaméfen na problematiku
automatické detekee tématu stranek z jejich obsahu, shlukovani dokument
dle témat a vyuziti téchto prostiedki pro uspofadani vysledki fulltextového
vyhledavani.

Dalsi prace by také meéla vést k dopracovani experimentalniho systému
v transparentné pouzitelné prostiedi, vypracovani prislusné dokumentace
a vyuziti tohoto hotového prostfedi pro vyzkumnou ¢&innost studentfi FM
v ramci zavérecnych praci a projekti.
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