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L'ago nel pagliaio

Immaginiamo di avere una biblioteca con 25 miliardi di

documenti e nessun bibliotecario.

Chiunque può aggiungere un libro quando vuole, senza dirlo a

nessuno.

Siamo convinti che l'informazione che ci serve ci sia, e
vogliamo trovarla.

Messo così, il problema sembra insolubile.

Eppure, i motori di ricerca fanno proprio questo!
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Motori di ricerca

Che lavoro fa un motore di ricerca?

1 Esplora il web (crawling)
2 Memorizza le informazioni trovate in un database
3 Usa queste ultime per rispondere alle richieste degli utenti.

Oggi ci concentreremo sull'ultimo punto.
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Utenti e query

Gli utenti forniscono poco ai motori di ricerca. . .

Query spesso vaghe (2001: 2.5 termini in media, 80% < 3
termini)
Nell'85% dei casi, si fermano ai primi 10 risultati

Il motore di ricerca ha l'improbo compito di scopire quale
pagina web, su 25 miliardi, risponda meglio alla richiesta
�hotel sicilia�.
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Query

Cosa signi�ca a�ermare che una pagina web soddisfa una

query?

1 Le parole della query sono rilevanti rispetto al contenuto della
pagina.

2 La pagina è autorevole.

Concetto quantitativo: esiste un grado di a�nità tra le query
e le pagine web.

Restituiamo come primi risultati quelli più a�ni alla query.
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Ranking: prima generazione

1995-1997: AltaVista, Lycos, Excite

Tecniche tradizionali di Information Retrieval: indicizzazione di
testi piani.

Viene ignorata la struttura ipertestuale del web.

Basata sulla tradizione dell'Information Retrieval.

Information Retrieval

Disciplina con più di 40 anni di storia.

Strumenti per trovare articoli rilevanti in collezioni

scienti�che.

Assunzione implicita: tutti i documenti sono autorevoli.

Questo non è vero per il web!
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Rilevanza delle pagine

Idea

Le parole più rare della query sono più rilevanti.

Le parole che appaiono più di frequente nel documento sono
più rilevanti.

Tecnica usata frequentemente: TF*IDF.

TF (Term Frequency): frequenza del termine all'interno del
documento.

IDF (Inverted Document Frequency): (logaritmo dell')inverso
della frequenza del termine in tutti i documenti.

Il punteggio per ogni documento si ottiene sommando il valore
TF*IDF per ogni elemento della query.
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Seconda generazione

Possiamo sfruttare il fatto che il web non è plain-text per
riconoscere le pagine web autorevoli?

Analisi dei link

Analisi dei click sui risultati della ricerca

Analisi degli anchor text
<a href='http://www.unige.it/'>Università di Genova</a>
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. . . a proposito degli anchor text

Google Bombing

<a href='...'>miserable failure</a>
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Terza generazione

Ancora in �eri

Analisi semantica: di che stiamo parlando?

Dipendenza dal contesto: personalizzazione, contesto
geogra�co. . .
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Terza generazione: esempi (1)
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Terza generazione: esempi (2)
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Terza generazione: esempi (3)
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Autorevolezza e link

Link Analysis: si può valutare l'autorevolezza di una pagina
web studiando la struttura dei link del WWW.

I link possono essere visti come raccomandazioni alla lettura:
una pagina vota usando i suoi link.

Le pagine che ricevono più link sono più importanti.

Matteo Dell'Amico Reti complesse � Ranking



logo

Motori di ricerca e ranking
PageRank

L'algoritmo
Quanto è grande il web? (reprise)

Autorevolezza e link (2)

Domanda

È ragionevole contare i link entranti per valutare
l'autorevolezza di una pagina?

Risposta

Non del tutto. I link da pagine diverse potrebbero valere:

molto (per esempio, da www.slashdot.org)
poco (da www.disi.unige.it/person/DellamicoM)
nulla (da un sito �spam�)

Se un link proviene da una pagina importante, è importante

esso stesso.
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PageRank

PageRank

L'algoritmo che Google usa per valutare l'autorevolezza

delle pagine.

De�nisce l'importanza di ogni pagina in funzione
dell'importanza delle pagine che la linkano.

Se ogni pagina Pj ha lj link, e viene linkata dall'insieme di
pagine Bj , de�niamo l'importanza di Pi come

I (Pi ) =
∑
Pj∈Bi

I (Pj)

lj
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PageRank (2)

La de�nizione che vista ricorda l'uovo e la gallina. Ha senso
de�nire l'importanza dei nodi in funzione dell'importanza dei
nodi?

Dobbiamo assicurarci che esista un'unica attribuzione di valori
I (Pi ) che soddis� la �de�nizione�.

Vogliamo avere un algoritmo per trovarla.
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Random Walk

Pensiamo ad un navigatore �senza meta� che gira sul WWW
seguendo link a caso.

Possiamo rappresentare il suo cammino come una catena di

Markov.

Stato: pagina visualizzata dal navigatore.
Matrice di transizione: la probabilità che durante la
passeggiata si segua un dato arco.
Dalla stessa pagina, assegnamo la stessa probabilità ad ogni
arco uscente.

Se la catena così de�nita possiede una distribuzione
stazionaria, allora questa veri�ca la de�nizione data in
precedenza.
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Matrice di transizione

Matrice di transizione: nient'altro che la matrice di

adiacenza resa stocastica (somma 1 sulle righe).
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Vicoli ciechi (1)

Problema

Che fare per i �vicoli ciechi�?
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Vicoli ciechi (2)

Soluzione

Decidiamo che si ritorna ad una pagina a caso.

Matteo Dell'Amico Reti complesse � Ranking



logo

Motori di ricerca e ranking
PageRank

L'algoritmo
Quanto è grande il web? (reprise)

Esiste una distribuzione stazionaria?

Abbiamo visto che la probabilità limite converge alla
distribuzione stazionaria se gli stati sono

ricorrenti-positivi: la matrice sottostante è connessa.

aperiodici: la matrice sottostante non è n-partita.

Adattamento

Con una certa probabilità α, e�ettuiamo un salto verso un
nodo a caso.

La matrice sottostante diventa completamente connessa,
quindi veri�ca le proprietà richieste.
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La matrice di Google

P′′ = α

26664
0 1/2 1/2 0 0

1/5 1/5 1/5 1/5 1/5
0 1 0 0 0

1/3 1/3 1/3 0 0

1/2 0 0 0 1/2

37775+(1−α)

26664
1/5 1/5 1/5 1/5 1/5
1/5 1/5 1/5 1/5 1/5
1/5 1/5 1/5 1/5 1/5
1/5 1/5 1/5 1/5 1/5
1/5 1/5 1/5 1/5 1/5

37775

La matrice P ′′ ci garantisce la convergenza alla
distribuzione stazionaria.

Il valore α, nella pratica, assume valori vicini a 0.85.
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Metodo delle potenze

Adottiamo il metodo delle potenze per trovare la soluzione a
π = πP ′′:

1 Partiamo con un vettore I 0

2 Impostiamo i := 0
3 Finché il calcolo non converge:

1 Calcoliamo I i+1 := I iP ′′

2 Incrementiamo i := i + 1

D'ora in poi assumeremo che la somma delle componenti di
I 0 sia 1.

Questo ci garantisce che la somma valga 1 per qualsiasi Ik (a
meno di errori di approssimazione).
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Convergenza (1)

Richiamo dalla lezione sull'algebra lineare: abbiamo un vettore
iniziale I 0 ed una matrice P ′′.

Chiamiamo λ1 . . . λn gli autovalori di P ′′ e v1 . . . vn i rispettivi
autovettori.

Grazie alle proprietà delle matrici stocastiche ergodiche,
sappiamo che 1 = λ1 > |λ2| ≥ . . . ≥ |λn|.
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Convergenza (2)

Supponiamo per semplicità che I 0 possa essere espresso come
combinazione lineare degli autovettori:

I 0 = c1v1 + . . . + cnvn

Per de�nizione di autovalori ed autovettori,

I 1 = I 0P ′′ = c1v1 + c2λ2v2 + . . . + cnλnvn

I k = I k−1P ′′ = c1v1 + c2λ
k

2v2 + . . . + cnλ
k
nvn

Dato che i λk
i tendono a 0 se i ≥ 2, Ik tende a I = c1v1, cioè

uno scalare moltiplicato per v1.

La velocità di convergenza dipende da λ2/λ1 = λ2.
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Convergenza (3)

Applichiamo il metodo delle potenze alla matrice[
0.65 0.35
0.35 0.65

]
Gli autovalori sono λ1 = 1 e λ2 = 0.3. I vettori I k convergono
piuttosto rapidamente al vettore stazionario in verde.
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Convergenza (4)

Prendiamo una seconda matrice:[
0.85 0.15
0.15 0.85

]
Gli autovalori sono λ1 = 1 e λ2 = 0.7. Dato che λ2 è più
grande, i vettori I k convergono più lentamente al vettore
stazionario.
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Convergenza (5)

È possibile dimostrare che λ2 ≤ α.

Asintoticamente, la precisione dopo k iterazioni è λk
2
.

Sappiamo quindi che la velocità di convergenza dell'algoritmo
è garantita indipendentemente dalla topologia del grafo.

Google riesce ad ottenere valori accurati dopo 50-100

iterazioni dell'algoritmo.

Tempo di calcolo: circa un giorno.

Precisione garantita: α50 ' 0.8550 ' 0.0003.
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Implementazione (1)

La matrice P ′′ è enorme: nessun computer riuscirebbe ad
immagazzinarla.

Fortunatamente, possiamo sempli�care il calcolo.

Ci basta propagare PageRank �solo� sui link.

Teniamo traccia della probabilità di e�ettuare un salto

casuale ad ogni passo, aumentandola ogni volta che
incontriamo vicoli ciechi.
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Implementazione (2)

Passo iterativo

Inizializziamo il nuovo vettore: I i+1 :=
−→
0

Impostiamo la probabilità ps di salto casuale: ps := 1− α

Per ogni nodo j :

Se j è un vicolo cieco, ps := ps + αI i [j ]
Altrimenti, per ognuno degli m link uscenti da j :

Sia k il nodo che riceve il link.

I
i+1[k] := I

i+1[k] + α
I i [j ]

m

E�ettuiamo i salti. Per ogni nodo j :

I i+1[j ] := I i+1[j ] +
ps

n
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Campionamento quasi uniforme (1)

Approccio

E�ettuare un cammino casuale sul WWW, seguendo link a
caso.

Problema

Tutte le pagine hanno la stessa probabilità di essere
raggiunte?
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Campionamento quasi uniforme

Problema

Tutte le pagine hanno la stessa probabilità di essere
raggiunte?

Risposta

Ora lo sappiamo! PageRank calcola proprio la probabilità
che un cammino raggiunga la pagina data.

Con la parte di Web che abbiamo esplorato, stimiamo
PageRank.

Prendiamo un nodo con una probabilità inversamente

proporzionale al suo PageRank stimato.
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