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Webgraph

O Webgraphe o grafo direcionado gerado a partir
da estrutura de links das paginas web.

cada pagina web e um vertice

cada hyperlink entre paginas € um arco direcionado.

E um grafo de grande dimens&o, esparso e
desconexo
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Motivacoes

Grande dimensa@tualmente possui mais de
24 bilhdoes de vertices e cerca de 500 bilhde
de arcos

1998: 24 milhOes de paginas
1999: 200 milhoes

2001: 1 billso de paginas
2003: 3.5 bilhdes de paginas
2005: 11.5 bilhGes de paginas
2006: 24 bilhoes de paginas



Motivacoes

E a fonte de dados utilizada por ferramentas deabu:
para organizacao e classificacao das paginas web

Nao se assemelha a outras redes
em constante transformacao
diversidade de topicos, estilos e linguas

Insere uma série de desafios de engenharia,

matendética e computacdo, possibilitando o
surgimento de novos temas de pesquisa



Web Crawling

Coleta das paginas web



Coleta de paginas

A coleta das paginas é realizada por uma magquine
de buscaweb crawlej

Faz a busca a partir de um conjunto inicial de
paginas
ApOs extrair a pagina, identifica seus links

Pagina web



Coleta das paginas

Uma maquina de busca de grande dimensao deve
|dentificar eficientemente paginas ja extraidas
Processar em paralelo
Usar banda de rede limitada

Usar a politica da “boa educacao”



Coleta das paginas

Problemas praticos:

Tempo x espaco. Ex: 42 milhdes de paginas html c
dominio italiano, tendo em media 10 KB por pagina.

Espaco Tempo
400 GB: 1.33 discos de 300GB Banda disponivel: 2 Mbps
24 bilhdes de paginas: mais de 200 3 pontos de coleta

iscos?
discos?® 5.5 milhdes de paginas por dia

8 dias executando




Coleta das paginas

As maquinas de busca mais conhecidas
literatura:

WIRE: Universidade do Chile

UbiCrawler: Universidade Estadual de Milao;

Nutch vww.nutch.orgy USA, implementado em Java,
facil instalacao e utilizacédo, opcOes para usuario

As maquinas de busca comerciais, comn
Google, Yahoo, Alta Vista, TodoBR, nao sa
10} de dominio publico



Armazenamento do dados

Armazenamento do webgrafo e/ou conteudo das
paginas?

paginas de diversos formatos: html, txt, doc, pHdf,
opt, etc

Uma pagina web sem figuras, tem tamanho médio
de 10 a 14 Kb

Atualmente o texto das figuras tambem é indexadc




Formato do Webgraph

0S nOs recebem identificadores
O grafo e armazenado como:

Lista de adjacéncia forward
Lista de adjacéncia backward
Dividido em varios arquivos

Tamanho para um conjunto de 200 milhoes
o paginas: 15 GB (21 arquivos)



Recuperacao de Informacoes na
Web

Trata da representacao, armazenamen
organizacao e acesso a informacao
referente as paginas web

R. Baeza-Yates e B. Ribeiro-NeModern
Information Retrieval1999,
www?2.dcc.ufmg.br/livros/irbook



Diferencas entre IR e Data

Retrieval

Data Retrieval IR
Tabelas — dados estruturados Documentos — pouca estrutura
Consultas claras e precisas Consultas vagas e ambiguas
expressas em uma linguagem expressas por meio de
(SQL) palavras-chave
Consultas recuperam todas as Consultas nao recuperam
tuplas relevantes e todas as todos os itens relevantes e
tuplas recuperadas sao nem todos o0s recuperados sao
relevantes relevantes.
Todas as tuplas recuperadas Documentos apresentados em
sao igualmente relevantes a ordem decrescente de

consulta relevancia



O quenaoé IR?

IR ndo é recuperacao de dados perdidos
(deletados)



O processo de IR

O usuario tipicamente precisa traduzir sua necessidade
Informacdes em forma de uma consulta (keywords).

Exemplo:

Necessidade de Informacao: “Quais as vinicolasSlqe
produzem vinho com a uva Melot?”

Palavras-chave: vinicola RS merlot



Conceitos basicos

Os documentos sao compostos {eomos de
Indexacao(index terms)

Os termos de indexacao sao palavras do docume
gue servem para descrevé-lo ou sumariza-lo

Um modelode IR especifica as representacoes

usadas para documentos e consultas e como
compara-los



Ponderacao de Termos
(term weighting)

Todos os termos de um documento sao igualmente
Importantes?

Nao — alguns termos sao mais importantes do que
outros.
Principios
Termos que ocorram com muita frequéncia na
colecao de documentos sao menos importantes.

Um documento que contenha os termos da consult:
mais vezes esta mais relacionado a consulta —
cuidado para nao beneficiar documentos longos.



Ponderacao de Termdsim
weighting)

TF IDF
Term Frequency times Inverse Document Frequency

Wtd:tf tdx Idft weight (peso) dotermo  t no documento d

freq 4 freq ., = nimero de ocorréncias do termo t no doc «

tf

t,d max MmaxX , = numero de ocorréncias do termo mais
frequente em d

N N = niimero de documentos na colecéo

idf .= loq.,,— ,
t gZ nt N, = numero de docs onde o termo t ocorre



Ponderacao de Termdsim
weighting)

E outras palavras, TFIDF atribui ao tertngma
Importancia no documentbgue é:

Alta set ocorrer muitas vezes em um numero pequeno ¢
documentos

Menor se t ocorrer poucas vezes no documento ou muit
vezes na colecao

Muito baixa se t ocorrer em quase todos 0s documentos



Modelos Classicos de IR

Modelo Booleano
Modelo Vetorial

Modelo Probabilistico



Modelo Boleano

Baseado na teoria de conjuntos e algebra boleana

Os termos da consulta sao combinados utilizando
operadores boleanos como “and”, “or”, “not”

Exemplo: gatandcachorrcand notrato

Documentos a serem

recuperados
Documentos Documentos que
gue contém contém cachorro
gato
Documentos

gue contém
rato



Modelo Vetorial

Proposto por Gerard Salton no final dos anos 60
Prop0Oe a idéia de ranking dos resultados da censul
Utiliza pesos para os termos de indexacao (TFxIDF

Os pesosweights sao utilizados para calcular o grat
de similaridade entre os documentos e a consulta

Documentos e consultas sao modelados como veto
em um espaco multidimensional.

O numero de dimensodes é igual ao numero de teran
colecaaq(t).



Modelo Vetorial

A similaridade entre um documento e uma consulta é

calculada pelo co-seno do angulo entre eles.
d4

d2
d5 d3 i

d6 /

g

d7 d9
d8
O comprimento dos vetores nao é levado em congi@era

apenas suas direcoes.



Componentes de um sistema de |

IR System
—

- & Tokenization,
Process Text Stop Word Removal,
Stemming &

‘ Term Weighting
{ Search Index File J - Inverted File
A ‘
_ Tokenization,
Retrieve «— » Document Stop Word Removal,
Documents Collection Stemming &

‘ Term Weighting

Results L Produce ranked ]<—> Ranking Algorithm

list of matches




" Atividades de pre-
processamento

-\

(b) Pre-processamento
. I / linguistico -~
* Transformacio de um - * Criacgdo do indice

stream de bjtes em tokens

* Construgio de classes de
tokens equivalentes para
indexa¢iao

~N

N

/




Tokenizacao: exemplo

O Brasil derrotou a campea européia Republica Tcheca POr_/». &l 5. SVRREAY
no Mundial de basquete feminino de Sao Paulo.

O | Brasil derrotou | a campea européia | Republica || Tcheca

por || 75 a 51 || e avancou | no || Mundial

de|| basquete feminino | de Séao | Paulo

Cada token € um candidato para o indice!



Analise Léxica - Tokenizacao

E especifica para cada linguageieno, chinés,
Japoneés, etc)

Na maioria das aplicacoes, existem tokens
“nao usuais” que desejamos reconhecer

C++, B-52, T.V., abc@hotmail.com

Separar tokens quando encontramos espac
em branco também pode causar problemas
Porto Alegre
cadela alimentar
bode expiatorio



Remocao de Stopwords: exemplc

o| brasil derrotou a campea européia republica
tcheca por a e || avangou | no mundial
de basquete feminino || de sao paulo

brasil derrotou camped || européia || republica tcheca
avancou mundial basquete feminino | sao paulo
@ Estima-se que a remocao de stopwords reduz
o tamanho do indice em pelo menos 40%.



Stemming

Consulta: “como apresentar artigos cientificos”
doc 1: ... apresentando um artigo cientifico...
doc 2: ... apresentacao de artigos cientificos ...

doc 3: ... apresente artigos cientificos ...
apresentar

apresentando apresent
apresentac;V \
apresente stem

Stemming ajuda a reduzir o numero de entradas no indice



Atividades de Indexacao



Constituicao do indice

Criacao do indice (lista invertida)
Um documento por vez (pre-proc. + indexacao)
« Dicionario de Termos:termos indexadodr{dice de termos)

o Lista de postings:lista de documentos por termo
» Lista de documentosinformacdes sobre documentos

: Lista de
POSIITEE document
list s




Indice

(dicionério)

\

~ Em
"~ memoria, Normalmente
~ se possivel 0

Indice invertido

Lista de postings

—_—
—_——




Dicionario de Termos: observacoe:

Cerca de 100 milhGes de palavras!

Uma estimativa de Grossman e Frieder (2004), 2 milhdes (
termos ocupam menos de 32MB (sem compressao)

Busca binaria, com complexidade relativamente baixa:
O (log n); ou

Funcdes hash com lista de colisao

Em colecbes dinamicas, usar outras estrutdidte, PAT,
PATRICIA, B-TREES)



Arvores TRIE (try)

Origem: reTRIEval
Cada nodo € um componente da palavra
Exemplo: bear, bell, bid, bull, buy, sell, stock, stop

Fonte: http://ww0.java4.datastructures.net/handouts/Tries.pdf



Criacao da lista de postings

Lista de apontadores para oS documentos e
gue cada palavra aparece

DOC 1:

O Brasil derrotou a campeé européia Republica Tcheca por 71 a...

D 2: . : . .
OC O grémio derrotou a Ponte preta e aproxima-se da primeira posicao.

1 !

a 01;02 | )

brasil 01

campea |01 > Postings list
derrotou |[01; 02

grémio 02 /




Lista de postings: observacoes

Também pode apontar para a posicao da palavra:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
O Brasil derrotou a campea européia Republica Tcheca por 71 a...

1 |

brasil  (01; 02)
a (01; 04, 11)




Lista de postings: observacoes

Tambeéem pode conter a freqlUéncia ou peso dos tern
nos documentos:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
O Brasil derrotou a campea européia Republica Tcheca por 71 a...

:

brasil (01; 1)
a (01; 2)



Visao geral do arquivo de

Dicionario
Apontad
Palavra P
or
Aluno 0100
Barraca 0010
Carro 0012
Z00 0002

0001

0002

0010

nnnn

indice

Lista de Postings

001, 003, 100

Lista de Docs

002

002, 004, 98,...

ld | Nome| Path
001 A
002 | B.txt | C:\...
003 C
D
nnn E




Pesquisa em IR

Parte da pesquisa em IR concentra-se em capturar a
informacao fornecida pelo usuario e melhorar o resultado
produzido pelo sistema.

Desafios:
Construir indices eficientes
Processar eficientemente as consultas dos usuarios

Desenvolver algoritmos de ranking que melhoremalid@ade da
resposta



Link Analysis

ldentificacao da estrutura topoldgica do graf
Calculo de diversas propriedades do grafo

classificacao das paginas web



Pagerank

As paginas web sao apresentadas em ordem
decrescente de seu pagerank

PageRank (PR) € um valor numerico que represent
0 gquao importante uma pagina é

Simula o procedimento de um internauta!
Selecione uma pagina ao acaso (aleatoria)
Repita até convergir:

com probabilidade visita uma pagina vizinha

com probabilidade & visita uma pagina vizinha
Em aerala =0.15



Calculo do Pagerank

PR p=PR p+ .
D p, D p,

PR p, PR pn] 1
N

PR(p): PageRank da pagipa
D, ... p: N paginas que apontam para pagna
D(p): grau de saida da pagima

N: numero total de paginas web do grafg

1/3

1/3 Q

1/3




Algoritmo HITS (Kleinberg)

Define:
Autority: paginas com muitos links de entrada

Hub: paginas com muitos links de saida
Inicialize todos pesos com valor 1

Repita ate convergir
— Os hubs recebem os pesos dos authorities
— Os authorities recebem os pesos dos hubs
8= hj hi: - aj
Normalizeios pesos ' !



Algoritmos Pagerank e HITS

ambos sao algoritmos iterativos;
calculo atraves de um processo algébrico

convergem para o principal autovetor da matriz de
links da do webgraph (matriz de transicao de uma
cadelia de Markov)



Algoritmos de Classificacao

Outros alg. de classificacaoSalsa, ExpertRank,
etc.

Avaliacao:
Classificacao adequada
Calculo rapido
Estabilidade
Menos susceptivellank spamming



Medidas Elementares
Distribuicao do indegree e outdegree

E referente ao nimero de paginas que possuem g
d, parai=1,2...max

Em geral a distribggo para o webgraph se
apresenta como uma power law: a propabilidade d
um no possuir degreke proporcional ad para

alguma>1



Distribuicao do grau das paginas



Pagerank Distribution



Estrutura Macroscopica do

Web%raph
Graph struc



|dentificando OUT

SCC OUT



|dentificando IN

SCC IN



|dentificando tentaculos e tubos

IN  tentaculos_IN
OUT tentaculos OUT



llhas: nOs restantes



Biblioteca de Algoritmos para Analise
de grafos de grande dimensao

Desenvolvida no Dipartimento di Informatica e
Sistemistica della Universita’ La Sapienza, Roma,
Italia.

Disponivel gratuitamente em:
Nttp://www.dis.uniromal.it/~cosin/html_pages/COS
N-Tools.htm

Documentacao em:
http://www.dis.uniromal.it/~cosin/publications/deli
verableD13.pdf



Algoritmos de memaoria secundari:

O grafo nao pode ser carregado em memoaria
principal, mas armazenado em memaria secundari

Tratando-se de grafos de grande dimensao, quase
totalidade os algoritmos nao sao executados em
memoria principal

Algoritmos de memoria principal, semi-externos e
de memoadria secundaria

Buscam minimizar acesso a disco e o0 uso de seek



Outras Propriedades

Calculo do numero de triangulos do grafo

Calculo do numero de cliques bipartidos de
pequena dimensao

Calculo do coeficiente de clustering



Comunidades Web emergentes

ldentifigue todos cliques bipartidos de
dimensao 3 1 10

==




Pagerank Temporal

Pagerank considera somente o webgraph no calct
da classificacdo das paginas

Outros fatores podem ser considerados: idade da
pagina, nimero de atualizacoes e fregliéncia das

atualizacoes

Como considerar tais fatores?
Tema de interesse atual



Bases de Dados Alternativas

(Buriol, Castillos, Donato, Leonardi, Millozi, Temporal
Evolution of the Wikigraph, Proceedings of the Web

Intelligence Conference 2000)
Wikipediawww.wikipedia.org
maior enciclopédia online do mundo

Cada artigo € um no e cada hyperlink entre artigos € un
arco do grafo

Poucos links externos

Um grafo pode ser gerado para cada lingua
Lingua Inglesa: 1.250.000 nds (15 arcos por nd)
Possui informacéao temporal



Algoritmos deData Stream

algoritmos de aproximacao baseados em
probabilidade

usam memoria limitada;

Originalmente: dados sao lidos uma unica ve
em forma destream

Usam sketch ou amostragem



Algoritmos de data stream

O webgrafo e lido como ustreamde arcos
podem considerar estrutura de armazenamento
podem ler dados mais de uma vez

Usados para aproximar calculo de propriedades
avancadas do webgraph. Ja propostos: triangulos,
cligues bipartidos e coeficiente deistering



Contando o Numero de Triangulos de
um Grafo

« Dado um grafo G=(V,E), onde V € o conjunto de
nos e E o conjunto de arcos, considere todas as
triplas de trés nés 1 V;




Counting Triangles in Data Stream

What Is a sample?

We take an edge e=(a,b) | E and a node v
I V\{a,b}, and look for the missing edges.



Counting Triangles in Data Streams

How many of these kind of samples has a
graph?

* The following property holds for any graph:

T, + 2T, + 3T; = [E|(IVI-2)

« Triples belonging to T, are not reached.




A 3-pass streaming algorithm

We introduce a 3-pass streaming algorithm that, given an
arbitrary edg€a,b)and a node a,boutputs a variablb
={0,1} :

1st Passcount the number of edges |E| in the stream

29 Passsample and edge e=(a,b) uniformly chosen among
all edges from the stream. Choose a node v uniformly from
V\{a,b}

39 PassTest if edges (a,v) and (b,v) are present in the
stream. If (a,v] E and (b,v) E then outpub=1 else
outputb=0.




A 3-pass streaming algorithm

Lemma: The streaming algorithm outputs a
valueb having expected value:

3T3
EL By 37
1 2 3
e Furthermore:
_E[ ].E V 2

T3

3



Counting Triangles in Data
Streams: Space

o L.Buriol, G.Frahling, S.Leonardi, A.Marchetti, C.Soher,
Counting Triangles in Data Streams, (PODS2006)

1 1 T, T,
O —.log—.1
2 T3

Previous best results by Yossef, Kumar and Sivakumar:
Reductions in Streaming Algorithms, with an Application to
Counting Triangles in Graph2002 @

1 1 T, T,

O —.log— .1 .logn
3109 T, g




Sample one-pass

* The streaming algorithm outputs a value b
having expected value:

AT

E =
[ ] T, 2T, 3T,




Counting Triangles in Data
Streams: Space

o L.Buriol, G.Frahling, S.Leonardi, A.Marchetti, C.Soher,
Counting Triangles in Data Streams, (PODS2006)

1 1 T,

Previous best results by Yossef, Kumar and Sivakumar:

Reductions in Streaming Algorithms, with an Application to

Counting Triangles in Graph2002 ,

1 T

1 2
O —.log— .1 — .logn dlogn
> -109 T 9 9



Compressao

Niveis de compressao:
Conteudo da pagina
URL da pagina
Webgraph

Usa técnicas especializadas que permitem grande
compressao e rapido acesso aos dados.



Observacoes levadas em
consideracao para compressao

Consecutividademuitos links num mesmo web site
sao similares lexicograficamente.

Ex: http://my.sample.com/whitepaper/nédbtml
http://my.sample.com/whitepaper/n@ibtml

Localidade cerca de 80% dos links sao locais, ou
seja, apontam para paginas no mesmo dominio

Similaridade Paginas do mesmo dominio tendem ¢
ter muitos links que apontam para as mesmas

paginas



Compressao das URLs

Sao ordenadas lexicograficamente e armazenadas
com indicacao de similaridade + diferenca em relacao
a precedente.

@ Proposto em 1997 pelo Alta Vista: obtém reducéo de 70%.



Lista de Adjacéncia em Caodigo
Delta

Lista Ad]
Vert
Ices



Lista de Adjacéncia em Caodigo
Delta

Lista Ad] . Lista Adj
Vert Vertices

O ices O O

-3 =101-104 (primeiro item)



Compressao do Webgraph

Melhor compressao = (3.08 + 2.89) bits por
arco. Universidade Estadual de Milao
(http://webgraph.dsi.unimi.it)

Compressao vs. tempo de acesso

Acesso sequencial e aleatoério



Conclusoes

Necessidade de integracao de diversas areas

Necessita de conhecimento geral, mas um
pesquisador em geral se especializa em sub-areas

Probabilidade e algebra tem grande importancia

Os estudos sao recentes, de interesse atual,ae aini
carece de muita pesquisa

Muitos problemas de dimensoes diversas



Topicos de Interesse

evolucao temporal do grafo: geracao de
grafos, propriedades e classificacao.

algoritmos dadata streanpara o céalculo de
propriedades avancadas

Algoritmos de memaria secundaria
Deteccao de comunidades web (clusterizacé
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