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PageRank

PageRank es una función que le asigna un número a cada
página en la Web (o subconjunto de páginas).

Interpretamos la Web como un grafo dirigido de páginas que
tiene enlaces a otras:

166 CHAPTER 5. LINK ANALYSIS

by modifications that are necessary for dealing with some real-world problems
concerning the structure of the Web.

Think of the Web as a directed graph, where pages are the nodes, and there
is an arc from page p1 to page p2 if there are one or more links from p1 to p2.
Figure 5.1 is an example of a tiny version of the Web, where there are only four
pages. Page A has links to each of the other three pages; page B has links to
A and D only; page C has a link only to A, and page D has links to B and C
only.

BA

C D

Figure 5.1: A hypothetical example of the Web

Suppose a random surfer starts at page A in Fig. 5.1. There are links to B,
C, and D, so this surfer will next be at each of those pages with probability
1/3, and has zero probability of being at A. A random surfer at B has, at the
next step, probability 1/2 of being at A, 1/2 of being at D, and 0 of being at
B or C.

In general, we can define the transition matrix of the Web to describe what
happens to random surfers after one step. This matrix M has n rows and
columns, if there are n pages. The element mij in row i and column j has value
1/k if page j has k arcs out, and one of them is to page i. Otherwise, mij = 0.

Example 5.1 : The transition matrix for the Web of Fig. 5.1 is

M =




0 1/2 1 0
1/3 0 0 1/2
1/3 0 0 1/2
1/3 1/2 0 0




In this matrix, the order of the pages is the natural one, A, B, C, and D. Thus,
the first column expresses the fact, already discussed, that a surfer at A has a
1/3 probability of next being at each of the other pages. The second column
expresses the fact that a surfer at B has a 1/2 probability of being next at A
and the same of being at D. The third column says a surfer at C is certain to
be at A next. The last column says a surfer at D has a 1/2 probability of being
next at B and the same at C. 2
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El modelo de un surfista que camina aleatoriamente en la web
(random surfer) se puede representar con una matriz de
transición M (el surfista puede comenzar en cualquier nodo y
se mueve según los enlaces, cada uno con la misma
probabilidad):
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Obsévese que todas las entradas de M son positivas y sus
columnas suman 1.

La probabilidad de que un un surfista que comienza en alguno
de los nodos con una distribución de probabilidad v (i.e, vector
columna) se mueva al nodo i el siguiente periodo es: (Mv)i .
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M define una cadena de Markow.

Un estado estacionario de la cadena de Markov es una
distribución de probabilidad sobre los nodos v tal que:
v = Mv .

Si un surfista comienza con probabiliad v en cada nodo, el
siguiente periodo estará por la misma probabilidad en cada
nodo.
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Este vector muestra cuales son los nodos más probables en
donde estaŕıa un surfista que comienza y recorre el grafo de
forma aleatoria. Para ver esto, usamos un poco de teoŕıa de
cadenas de Markov.

Para calcular el estado estacionario iteramos sucesivamente la
ecuación vn+1 = Mvn comenzando desde cualquier
distribuición v0.

Recordemos las condiciones para que haya convergencia.



Aperiodicidad e irreducibilidad

Un grafo es fuertemente conexo o irreducible si cada par
de puntos se pueden conectar con enlaces dirigidos.

Un sunconjunto de nodos es cerrado si ningún enlace sale de
ese subconjunto hacia un nodo que esté por fuera (i.e., un
agente en el subconjunto no tiene posibilidades de visitar
nodos por fuera del subconjunto).

Un grafo es aperiódico si el máximo común divisor de la
longuitud de todos los ćıclos es 1.



Aperiodicidad e irreducibilidad

Una condición suficiente para ser aperiódico es que Tii > 0
para algún i (no es necesaria).

Theorem

T es convergente śı y sólo śı todo conjunto de nodos que es
fuertemente conexo y cerrado, es aperiódico.



PageRank: Nodos muertos

En la práctica cuando 50 − 80 iteraciones son suficientes para
converger con una precisión muy alta.

El ejemplo anterior satisface las condiciones del teorema. La
distribución estacionaria a la que converge es: (39 ,

2
9 ,

2
9 ,

2
9).

Ejercicio: resolver el sistema lineal y hacer la iteración.

El siguiente ejemplo tiene un nodo muerto (la matriz no es
estocástica: tiene una columna de ceros).

Obsérvese que no aplica el teorema (la matriz no es
estocástica.5.1. PAGERANK 171
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C D

Figure 5.3: C is now a dead end

Note that it is substochastic, but not stochastic, because the sum of the third
column, for C, is 0, not 1. Here is the sequence of vectors that result by starting
with the vector with each component 1/4, and repeatedly multiplying the vector
by M :




1/4
1/4
1/4
1/4


 ,




3/24
5/24
5/24
5/24


 ,




5/48
7/48
7/48
7/48


 ,




21/288
31/288
31/288
31/288


 , . . . ,




0
0
0
0




As we see, the probability of a surfer being anywhere goes to 0, as the number
of steps increase. 2

There are two approaches to dealing with dead ends.

1. We can drop the dead ends from the graph, and also drop their incoming
arcs. Doing so may create more dead ends, which also have to be dropped,
recursively. However, eventually we wind up with a strongly-connected
component, none of whose nodes are dead ends. In terms of Fig. 5.2,
recursive deletion of dead ends will remove parts of the out-component,
tendrils, and tubes, but leave the SCC and the in-component, as well as
parts of any small isolated components.4

2. We can modify the process by which random surfers are assumed to move
about the Web. This method, which we refer to as “taxation,” also solves
the problem of spider traps, so we shall defer it to Section 5.1.5.

If we use the first approach, recursive deletion of dead ends, then we solve the
remaining graph G by whatever means are appropriate, including the taxation
method if there might be spider traps inG. Then, we restore the graph, but keep

4You might suppose that the entire out-component and all the tendrils will be removed, but
remember that they can have within them smaller strongly connected components, including
spider traps, which cannot be deleted.

Si se itera el estado estacionario converge a un vector de
ceros: es decir, cuando un surfista llega a un nodo muerto, en
el siguiente periodo desaparece!



PageRank: Spider traps

El siguiente ejemplo satisface las condiciones del teorema pero
arroja un resultado anti intuitivo (e.g., spider trap)

Si se itera, el estado estacionario se va concentrar en el estado
C . 174 CHAPTER 5. LINK ANALYSIS
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C D

Figure 5.6: A graph with a one-node spider trap

get 


1/4
1/4
1/4
1/4


 ,




3/24
5/24

11/24
5/24


 ,




5/48
7/48

29/48
7/48


 ,




21/288
31/288

205/288
31/288


 , . . . ,




0
0
1
0




As predicted, all the PageRank is at C, since once there a random surfer can
never leave. 2

To avoid the problem illustrated by Example 5.5, we modify the calculation
of PageRank by allowing each random surfer a small probability of teleporting
to a random page, rather than following an out-link from their current page.
The iterative step, where we compute a new vector estimate of PageRanks v′

from the current PageRank estimate v and the transition matrix M is

v′ = βMv + (1− β)e/n

where β is a chosen constant, usually in the range 0.8 to 0.9, e is a vector of all
1’s with the appropriate number of components, and n is the number of nodes
in the Web graph. The term βMv represents the case where, with probability
β, the random surfer decides to follow an out-link from their present page. The
term (1− β)e/n is a vector each of whose components has value (1− β)/n and
represents the introduction, with probability 1− β, of a new random surfer at
a random page.

Note that if the graph has no dead ends, then the probability of introducing a
new random surfer is exactly equal to the probability that the random surfer will
decide not to follow a link from their current page. In this case, it is reasonable
to visualize the surfer as deciding either to follow a link or teleport to a random
page. However, if there are dead ends, then there is a third possibility, which
is that the surfer goes nowhere. Since the term (1− β)e/n does not depend on
the sum of the components of the vector v, there will always be some fraction



PageRank: Componetes fuentes

Es un conjunto de nodos que no reciben ninguna visita y
tienen por lo menos un enlace que apunta hacia afuera del
conjunto.

Intutivamente, una caminata aleatoria en una red con un
conjunto de nodos de este tipo tendria a asignarles
probabilidad cero de ser visitados. Probablemente una sub
estimación de la importancia de los nodos.



PageRank: tributación y teletransporte

Suponemos que en cada etapa de la caminata, el surfista elige
con probabilida β si utiliza la estructura del grafo para
continuar navegando o con probabilidad (1 − β) salta de
forma aleatoria a cualquier otro estado todos con la misma
probabilidad.

vn+1 = βMvn + (1 − β)
1

n

donde β es un número cercano a 1.

β puede interpetarse como la fracción de páginas sucesoras
que considera el surfista para el próximo paso.



PageRank: tributación y teletransporte

Obsérvese que modificación evita las spider traps, los nodos
muertos y componentes fuentes.

Sin embargo, cuando hay nodos muertos el vector al que se
coverge no es distribucion de probabilidad sobre todos los
nodos, pero es distinto de cero.



PageRank: tributación y teletransporte

Consideremos de nuevo el ejemplo del spider trap.174 CHAPTER 5. LINK ANALYSIS
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Figure 5.6: A graph with a one-node spider trap
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Si se itera la ecuación de PageRank modificada se converge a
( 15
148 ,

19
148 ,

95
148 ,

19
148)

El nodo C logra un porcentaje importante de visitas del
surfista pero bastantes menos que sin el teletransportado.



PageRank en la práctica

Lo primero que hace un buscador es, dados unos términos de
busqueda primero elige un conjunto de páginas que contengan
esos términos y sobre este conjunto de palabras se hace
PageRank.

T́ıpicamente el score de PageRank tiene un peso importante
pero se consideran tambien otros criterios (lugar y frecuencia
donde aparecen los términos en cada página, etc.).
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PageRank y Centralidad en Grafos

Considere la siguiente definición de centralidad (Prestigio de
Katz) de un nodo i , p(i):

p(i) =
∑

j

gij
p(j)

deg(j)
(1)

En un grafo dirigido podŕıa tomarse el grado de enlaces
salientes.

Sea ĝij =
gij

deg(j)

Entonces ĝij define una matriz estocástica:
∑

i ĝij = 1

Luego esta definición de centralidad es equivalente al
problema de PageRank.

Universidad de los Andes y Quantil Grafos
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Resúmenes de Textos: LexRank

El objetivo es resumir varios documentos que hablan de un
mismo tema (pero el tema es desconocido)

LexRank se basa en la centralidad las frases en un grafo de
frases (i.e., PageRank).

Referencia: LexRank: Graph-based Lexical Centrality as
Salince in Text Summarization. Journal of Artificial
Intelligence Research (2004).

La técnica también puede ser utilizada para tareas como:
clasificación de entidades nombradas, adjunción de
proposciones a frases.

Puede utilizarse para la construcción de features.

Universidad de los Andes y Quantil Grafos
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Resúmenes de Textos

Existen dos grandes formas de hacer resúmenes:
1 Extraer subconjuntos de frases de los documentos.
2 Abstracta, en la que se parafrasea las frases (e.g., resúmenes

humanos).

Solamente en la primera forma se ha avanzado
considerablemente con modelos automáticos.
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1 Extraer subconjuntos de frases de los documentos.
2 Abstracta, en la que se parafrasea las frases (e.g., resúmenes
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Medidas de la Importancia de Frases: Basadas en medidas
de centralidad

Todas la propuestas a continuación se basan en el concepto
de prestigio en redes.

La idea es construir una red de frases (nodos) de todos los
documentos. Donde los enlaces reflejan qué tan similares son
dos frases.

La hipótesis es que las frases que son más centrales en este
grafo son las más relevante.

Para esto tenemos que definir similaridad entre frases y
segundo la centralidad de una frase dada la similaridad a otras
frases.
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Similaridad de frases

Cada frase se representa como un vector N − dimensional
donde N es el número de palabras posibles del lenguaje en
consideración.

Cada palabra i en una frase se le asocia un número en el
vector N − dimensional : Frecuencia del término en la frase ×
idf (i.e., idf = log(Nni )). Donde N es el número de documentos
y ni es el número de documentos en lo que i ocurre.

La similitud entre dos frases se define como (el coseno entre
dos vectores: idf-modified-cosine):

s(x , y) =

∑
w∈x ,y tfw ,x tfw ,y (idfw )2∑

xi∈x(tfxi ,x idfxi )
2
∑

yi∈y (tfyi ,y idfyi )
2

(2)
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Grafo asociado a un conjunto de documentos

Un conjunto de documentos se puede representar por una
matriz de de similitud (coseno) donde cada entrada es la
similitud entre la pareja de frases.

Esta matriz se puede utilizar para representar un grafo con
pesos.

Se puede escoger un umbral para disminuir el número de
elementos positivos de la matriz y también olvidarnos de que
es un grafo por pesos.

Universidad de los Andes y Quantil Grafos
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Ejemplo: Textos y matriz adyacencia

Erkan & Radev

SNo ID Text
1 d1s1 Iraqi Vice President Taha Yassin Ramadan announced today, Sunday,

that Iraq refuses to back down from its decision to stop cooperating
with disarmament inspectors before its demands are met.

2 d2s1 Iraqi Vice president Taha Yassin Ramadan announced today, Thursday,
that Iraq rejects cooperating with the United Nations except on the
issue of lifting the blockade imposed upon it since the year 1990.

3 d2s2 Ramadan told reporters in Baghdad that ”Iraq cannot deal positively
with whoever represents the Security Council unless there was a clear
stance on the issue of lifting the blockade off of it.

4 d2s3 Baghdad had decided late last October to completely cease cooperating
with the inspectors of the United Nations Special Commission
(UNSCOM), in charge of disarming Iraq’s weapons, and whose work
became very limited since the fifth of August, and announced it will not
resume its cooperation with the Commission even if it were subjected
to a military operation.

5 d3s1 The Russian Foreign Minister, Igor Ivanov, warned today, Wednesday
against using force against Iraq, which will destroy, according to
him, seven years of difficult diplomatic work and will complicate
the regional situation in the area.

6 d3s2 Ivanov contended that carrying out air strikes against Iraq, who refuses
to cooperate with the United Nations inspectors, “will end the
tremendous work achieved by the international group during the past
seven years and will complicate the situation in the region.”

7 d3s3 Nevertheless, Ivanov stressed that Baghdad must resume working
with the Special Commission in charge of disarming the Iraqi
weapons of mass destruction (UNSCOM).

8 d4s1 The Special Representative of the United Nations Secretary-General
in Baghdad, Prakash Shah, announced today, Wednesday, after
meeting with the Iraqi Deputy Prime Minister Tariq Aziz, that Iraq
refuses to back down from its decision to cut off cooperation with
the disarmament inspectors.

9 d5s1 British Prime Minister Tony Blair said today, Sunday, that the crisis
between the international community and Iraq “did not end” and that
Britain is still “ready, prepared, and able to strike Iraq.”

10 d5s2 In a gathering with the press held at the Prime Minister’s office,
Blair contended that the crisis with Iraq “will not end until Iraq has
absolutely and unconditionally respected its commitments” towards
the United Nations.

11 d5s3 A spokesman for Tony Blair had indicated that the British Prime
Minister gave permission to British Air Force Tornado planes stationed
in Kuwait to join the aerial bombardment against Iraq.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 1.00 0.45 0.02 0.17 0.03 0.22 0.03 0.28 0.06 0.06 0.00
2 0.45 1.00 0.16 0.27 0.03 0.19 0.03 0.21 0.03 0.15 0.00
3 0.02 0.16 1.00 0.03 0.00 0.01 0.03 0.04 0.00 0.01 0.00
4 0.17 0.27 0.03 1.00 0.01 0.16 0.28 0.17 0.00 0.09 0.01
5 0.03 0.03 0.00 0.01 1.00 0.29 0.05 0.15 0.20 0.04 0.18
6 0.22 0.19 0.01 0.16 0.29 1.00 0.05 0.29 0.04 0.20 0.03
7 0.03 0.03 0.03 0.28 0.05 0.05 1.00 0.06 0.00 0.00 0.01
8 0.28 0.21 0.04 0.17 0.15 0.29 0.06 1.00 0.25 0.20 0.17
9 0.06 0.03 0.00 0.00 0.20 0.04 0.00 0.25 1.00 0.26 0.38
10 0.06 0.15 0.01 0.09 0.04 0.20 0.00 0.20 0.26 1.00 0.12
11 0.00 0.00 0.00 0.01 0.18 0.03 0.01 0.17 0.38 0.12 1.00

Figure 1: Intra-sentence cosine similarities in a subset of cluster d1003t from DUC 2004.
Source: Agence France Presse (AFP) Arabic Newswire (1998). Manually trans-
lated to English.
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Edge Weights:

[0.3,1.0]
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Figure 2: Weighted cosine similarity graph for the cluster in Figure 1.
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Centralidad de frases

La aplicación de esta forma de calcular la centralidad de cada
nodo al grafo de similitud entre frases se denomina LexRank.

Una versión alterntiva se basa en la versión del grafo de
similitud por pesos.
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