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Κεφάλαιο 1

Πρόλογος

1.1  Εδραίωση του Δικτύου

Η τελευταία δεκαετία του 20ου αιώνα  σημαδεύτηκε από την ραγδαία ανάπτυξη και μετεξέλιξη τυο Internet,  από ένα δίκτυο έρευνας που χρησιμοποιούνταν πρωταρχικά από την επιστημονική κοινότητα, σε ένα δίκτυο που χρησιμοποιείται από εκατομμύρια χρήστες. Η πολύ μεγάλη αυτή ανάπτυξη του Internet οφείλεται κατά κύριο λόγο στην δημοφιλέστερη εφαρμογή του, το World Wide Web (WWW) XE "World Wide Web (WWW)" .Η πληροφορία στο WWW είναι δομημένη σε σελίδες που είναι αποθηκευμένες σε εξυπηρετητές (servers). Μία τυπική σελίδα του WWW αποτελείται από κείμενο και άλλα δεδομένα όπως εικόνες (inline images) και συνδέσμους (hyperlinks) που οδηγούν σε άλλες σελίδες. Ένας χρήστης του Internet καλεί τις σελίδες που επιθυμεί να δει, τις διαβάζει και στη συνέχεια χρησιμοποιεί τους συνδέσμους για να μεταφερθεί σε άλλες σελίδες. Η τυπική αυτή διαδικασία ονομάζεται Web Browsing (πλοήγηση) XE "Web Browsing (πλοήγηση)" [1].

Το μεγάλο πλήθος των σελίδων που αποτελούν το WWW, δίνουν την δυνατότητα στον χρήστη να βρει οποιαδήποτε πληροφορία θέλει ανα πάσα στιγμή. Τα προβλήματα ξεκινούν όταν εξαιτίας    αυτου του τεράστιου αριθμού των σελίδων, ο χρήστης δεν γνωρίζει που ακριβώς θα βρει την πληροφορία που ψάχνει καθώς και αν αυτή είναι ποιοτική ή όχι.

1.2 Οι Μηχανές Αναζήτησης

Την ανάγκη αυτή καλύπτουν στις μέρες μας  οι μηχανές αναζήτησης (Search Engines). Οι μηχανές αυτές είναι συνδιασμός προγραμμάτων που διατρέχουν το internet, συλλέγουν σελίδες και  μπορούν να απαντήσουν στις αιτήσεις των χρηστών για συγκεκριμένα θέματα που τον ενδιαφέρουν.

Μια τυπική μηχανή αναζήτησης αποτελείται από τα παρακάτω μέρη:

1. Τον Crawler. Οι crawlers είναι μικρά προγράμματα που «ψάχνουν» το δίκτυο για λογαριασμό της μηχανής, με τον ίδιο τρόπό που ένας απλός χρήστης θα ακολουθούσε τους διάφορους συνδέσμους (links) για να βρει διαφορετικές σελίδες

2. Την Αποθήκη. Η αποθήκη κάθε μηχανής αναζήτησης είναι ένα κλιμακωτό αποθηκευτικό σύστημα που συντηρεί μεγάλες συλλογές ιστοσελίδων  

3. Τη Διευθυνσιοδότηση (Indexing). Οι διάφοροι indexers δημιουργούν μια σειρά απο διαφορετικά ευρετήρια πάνω στις συλλεγόμενες σελίδες

4. Την Αξιολόγηση (Ranking). Είναι ίσως το σημαντικότερο τμήμα μιας μηχανής αναζήτησης . Δέχεται τους όρους της αναζήτησης που δίνει ο χρήστης και ανακτά σελίδες που φαίνεται να είναι οι πιο σχετικές, παρουσιάζοντας τες στον χρήστη.

1.3 Δομή της Διπλωματικής

Σκοπός αυτής της διπλωματικής είναι να παρουσιάσει αναλυτικά όλη την αρχιτεκτονική μιας σύγχρονης μηχανής αναζήτησης καθώς και όλων των τεχνικών που χρησιμοποιούνται για την καλύτερη λειτουργία τους. Θα παρουσιάσουμε  την πλευρά του σχεδιαστή σελίδων, πως δηλαδή αυτός ενεργεί ώστε οι σελές του να είναι πιο εύκολα αναγνωρίσιμες από μαι μηχανή αναζήτησης.Γίνεται αναλυτική παρουσίαση μιας απο τις σπουδαιότερες μηχανές αυτή τη στιγμή, του Google, και ανάλυση των πλέον πρόσφατων μεθόδων που χρησιμοποιούνται για την ομαδοποίηση των αποτελεσμάτων της αναζήτησης.Η θέση των μηχανών αναζήτησης στην σύχγρονη οικονομία και ιδιαίτερα στον τομέα του e-επιχειρείν είναι επίσης αντικείμενο έρευνας. Τέλος παρουσιάζουμε και υλοποιούμε ένα δικό μας τμήμα μηζανής αναζήτησης που βαθμολογεί δυο ιστοσελίδες ως προς μια λάξη κλειδί και προτείνει στο χρήστη ποι’α να ακολουθήσει. 

Κεφάλαιο 2 

Εισαγωγή

2.1.  ΕΙΣΑΓΩΓΗ
Το άφθονο περιεχόμενο του Παγκόσμιου Ιστού (World-Wide Web) είναι πολύ χρήσιμο σε πολλούς. Αρκετοί απλά ψάχνουν το δίκτυο μέσω κάποιου σημείου εισόδου, όπως είναι το Yahoo. Αλλά οι περισσότεροι που αναζητούν πληροφορίες χρησιμοποιούν μια μηχανή αναζήτησης (search engine) για να ξεκινήσουν την δραστηριότητά τους.Έτσι αναζητώντας σύγχρονους και αποδοτικούς αλγόριθμους ανάκτησης της πληροφορίας στο διαδίκτυο, σχεδόν αποκλειστικά στρέφουμε το βλέμμα μας στον τρόπο λειτουργίας των μηχανών αναζήτησης (search engines).
Πολλές από τις μηχανές αναζήτησης χρησιμοποιούν γνωστούς αλγόριθμους και τεχνικές για ανάκτηση πληροφορίας[55,28]. Όμως τέτοιοι αλγόριθμοι έχουν σχεδιαστεί για σχετικά μικρές και συνεκτικές συλλογές όπως άρθρα εφημερίδων και κατάλογοι βιβλίων σε μια βιβλιοθήκη. Το Δίκτυο όμως, είναι δυναμικό, λιγότερο συνεκτικό, αλλάζει πιο γρήγορα, και απλώνεται σε γεωγραφικά διασκορπισμένους υπολογιστές. Αυτό απαιτεί νέες τεχνικές, ή επεκτάσεις στις παλαιότερες  για να τα καταφέρει με τον χειρισμό της πληροφορίας, να κάνει τις δομές των index κλιμακωτές και επαρκώς αναβαθμίσιμες και να βελτιώσει την ικανότητα των search engines.
Δεν υπάρχει αμφιβολία πως το Δίκτυο είναι τεράστιο και είναι μεγάλη η πρόκληση του να τα καταφέρεις με αυτό. Διάφορες μελέτες έχουν  υπολογίσει το μέγεθος του Δικτύου [4,42,41,6]και ενώ αναφέρονται διάφοροι αριθμοί, οι περισσότεροι συγκλίνουν  στο ότι υπάρχουν πάνω από δισεκατομμύριο σελίδες. Δοθέντος ότι το μέσο μέγεθος μιας ιστοσελίδας (Web Page) είναι περίπου 5-10 KB bytes, μόνο τα δεδομένα των κειμένων αθροίζονται σε τουλάχιστον δεκάδες gigabytes. Ο ρυθμός ανάπτυξης του Δικτύου είναι ακόμη πιο δραματικός.
Παράλληλα με το μέγεθος και την ταχύτατη αλλαγή, οι υπάρχουσες σελίδες συνεχώς ανανεώνονται. Θεωρούμε πως το μοντέλο της Poison προόδου είναι αρκετά καλό για να περιγράψει τις αλλαγές  στις ιστοσελίδες και με βάση αυτό μπορούμε να περιγράψουμε την ποιότητα των μηχανών αναζήτησης.
Επί προσθέτως με το μέγεθος, η διασυνδετική φύση του Δικτύου το κάνει να ξεχωρίζει από άλλες συλλογές. Διάφορες μελέτες προσπαθούν να εξηγήσουν πως η συνδεσμολογία του Δικτύου είναι δομημένη και πως αυτή η δομή μπορεί να μοντελοποιηθεί.
Πριν περιγράψουμε τις τεχνικές που χρησιμοποιούνται στις μηχανές αναζήτησης είναι χρήσιμο να δούμε πώς μια τέτοια μηχανή αναζήτησης είναι σχεδιασμένη. Η εικόνα 1 παρουσιάζει την σχηματική αρχιτεκτονική μιας τέτοιας μηχανής .[1]
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Εικόνα  1. Γενική αρχιτεκτονική μιας μηχανής αναζήτησης
Κάθε μηχανή αναζήτησης στηρίζεται σε μια μονάδα crawler για να παράγει το υλικό για τις λειτουργίες της. Οι crawlers είναι μικρά προγράμματα που «ψάχνουν» το Δίκτυο (Web) για λογαριασμό της μηχανής αναζήτησης, όπως ένας κοινός χρήστης θα ακολουθούσε τους συνδέσμους (links) για να φτάσει σε διάφορες σελίδες. Τα προγράμματα λοιπόν αυτά,  δίνουν ένα αρχικό σετ από URLs, των οποίων οι σελίδες θα ανακτηθούν από το Δίκτυο (Web). Οι crawlers εξάγουν τα URLs που φαίνονται στις σελίδες που έχουν ανακτηθεί και δίνουν αυτή τη πληροφορία στη μονάδα ελέγχου του crawler ( crawler control ). Οι crawlers επίσης στέλνουν τις σελίδες που έχουν ανακτηθεί  μέσα σε μια αποθήκη σελίδων (page repository). Οι crawlers συνεχίζουν να επισκέπτονται το Δίκτυο (Web), μέχρι οι τοπικές πηγές του συστήματος μας, όπως για παράδειγμα οι χώροι αποθήκευσης, εξαντληθούν.
Αυτός ο βασικός αλγόριθμος λειτουργίας ενός crawler μορφοποιείται και συναντάται σε πολλές διαφοροποιήσεις που δίνουν στις μηχανές αναζήτησης διαφορετικά επίπεδα κάλυψης. Για παράδειγμα, οι crawlers σε μια μηχανή μπορεί να έχουν οριστεί να επισκεφθούν όσο το δυνατόν περισσότερα sites, αφήνοντας έξω τις σελίδες που είναι θαμμένες βαθιά (συναντώνται σαν εσωτερικοί σύνδεσμοι)  μέσα σε κάθε site. Οι crawlers σε άλλες μηχανές μπορεί να έχουν ειδικευτεί σε συγκεκριμένα domain (τύποι σελίδων π.χ. .com .org .edu ), όπως οι κυβερνητικές σελίδες. Η μονάδα ελέγχου του crawler είναι υπεύθυνη για την κατεύθυνση των λειτουργιών του crawling.
Όταν μια μηχανή αναζήτησης έχει ολοκληρώσει έναν κύκλο crawling, η μονάδα ελέγχου του crawler μπορεί να πληροφορηθεί από διάφορα ευρετήρια (indexes) που είχαν δημιουργηθεί σε προγενέστερες crawl διαδικασίες. Η μονάδα ελέγχου του crawler μπορεί για παράδειγμα να χρησιμοποιήσει ένα προηγούμενο γράφημα συνδέσμων του crawl (crawl’s link graph ή structure index στην εικόνα 1), για να αποφασίσει ποιους συνδέσμους (links) οι crawlers πρέπει να εξερευνήσουν και πoιοί πρέπει να αγνοηθούν. Η μονάδα ελέγχου του crawler μπορεί επίσης να χρησιμοποιήσει μια ανατροφοδότηση (feedback) από κάποια υποδείγματα ή τεχνικές χρήσης για να καθοδηγήσει στην διαδικασία του crawling, συνδέοντας έτσι την μηχανή που δέχεται τις αιτήσεις (query engine) και την μονάδα ελέγχου του crawler στη εικόνα 1.
H μονάδα indexer εξάγει όλες τις  λέξεις  από κάθε σελίδα, και καταγράφει το URL όπου κάθε λέξη βρίσκεται. Το αποτέλεσμα είναι γενικά ένας πολύ μεγάλος πίνακας εμφάνισης που μπορεί να παρέχει όλα τα URLs που σημαδεύουν στις σελίδες όπου μια λέξη βρίσκεται, (ο text indexer  που εμφανίζεται στην εικόνα 1). Αυτός ο πίνακας φυσικά περιορίζεται στις σελίδες που έχουν καλυφθεί από την διαδικασία του crawling. Όπως αναφέρθηκε, το text indexing του Δικτύου (Web) παρουσιάζει ειδικές δυσκολίες, εξαιτίας του μεγέθους του, και του ταχύτατου ρυθμού αλλαγής του. Παράλληλα με αυτές τις ποσοτικές προκλήσεις, το Δίκτυο (Web) απαντά και σε κάποια ειδικά, λιγότερο κοινά, είδη ευρετηρίων (indexes). Για παράδειγμα, η μονάδα indexing μπορεί επίσης να δημιουργήσει ένα ευρετήριο δομής (structure index), όπου παρουσιάζει τους εσωτερικούς συνδέσμους  (links) ανάμεσα στις σελίδες. Τέτοια ευρετήρια (indexes) δεν θα είναι βέβαια κατάλληλα για παραδοσιακές συλλογές κειμένων που δεν είναι σχεδιασμένες με τη αρχιτεκτονική των συνδέσμων.
H μονάδα ανάλυσης της συλλογής (collection analysis)  είναι υπεύθυνη για τη δημιουργία μιας ποικιλίας άλλων ευρετηρίων (indexes).To  ευρετήριο χρήσης (utility index) στην εικόνα 1 δημιουργείται από την μονάδα ανάλυσης της συλλογής. Για παράδειγμα, τα ευρετήρια χρήσης (utility indexes) μπορούν να παρέχουν πρόσβαση σε σελίδες δοσμένου μήκους , σελίδες συγκεκριμένης «σημασίας» ή σελίδες με κάποιο αριθμό εικόνων. H μονάδα ανάλυσης της συλλογής (collection analysis) μπορεί να χρησιμοποιήσει τα ευρετήρια λέξεων (text) και δομής (structure indexes)  όταν δημιουργεί τα ευρετήρια χρήσης (utility indexes).
Στη διάρκεια μιας εκτέλεσης crawling και indexing, οι μηχανές αναζήτησης πρέπει να αποθηκεύουν τις σελίδες που ανέκτησαν από το Δίκτυο (Web). Η αποθήκη σελίδων (page repository) της εικόνας 1 αναπαριστά  αυτή τη μάλλον προσωρινή συλλογή. Ορισμένες φορές οι μηχανές αναζήτησης, διατηρούν μια μνήμη γρήγορης προσπέλασης (cache) με τις σελίδες που έχουν επισκεφθεί πριν ακόμη δημιουργηθούν όλα τα ευρετήρια. Αυτή η μνήμη (cache) τους επιτρέπει να βρίσκουν τις ζητούμενες σελίδες πολύ γρήγορα παρέχοντας παράλληλα βασικές δραστηριότητες αναζήτησης.
Η μονάδα μηχανής ερωτήσεων (query engine) είναι υπεύθυνη για να παραλαμβάνει και να εκπληρώνει τις αιτήσεις αναζήτησης από τους χρήστες. Η μηχανή βασίζεται κυρίως στα ευρετήρια (indexes) και μερικές φορές και στην αποθήκη σελίδων (page repository). Εξαιτίας του μεγέθους του Web και του ότι οι χρήστες εισάγουν σχεδόν πάντα μια ή δυο λέξεις , τα σετ των αποτελεσμάτων είναι συνήθως πολύ μεγάλα.
Η μονάδα αξιολόγησης (ranking) γι΄ αυτό το λόγο είναι ίσως η σημαντικότερη μονάδα μιας μηχανής αναζήτησης και αυτή που τελικά καθορίζει την εμπορική ή όποια άλλη (ανάλογα τους στόχους των σχεδιαστών) επιτυχία της. Έχει την ευθύνη να ταξινομεί τα αποτελέσματα έτσι ώστε αυτά που είναι πιο πάνω στη λίστα να είναι πιο πιθανό να σχετίζονται με την αίτηση του χρήστη. Η μονάδα ερωτήσεων είναι ειδικού ενδιαφέροντος, επειδή οι παραδοσιακές τεχνικές ανάκτησης πληροφορίας (Information Retrieval) έχουν απαντήσει σε επιλεγμένα προβλήματα που έχουν τεθεί που όμως δεν παρουσιάζουν την ιδιομορφία της αναζήτησης στο Web. Οι περισσότερες παραδοσιακές τεχνικές βασίζονται στην μέτρηση της ομοιότητας των κειμένων μιας ερώτησης με κείμενα κάποιας συλλογής. Οι ελάχιστες σε μέγεθος αιτήσεις των χρηστών μπροστά σε απέραντες συλλογές που είναι κάτι πολύ συνηθισμένο για τις μηχανές αναζήτησης, προστατεύουν αυτές τις προσεγγίσεις που βασίζονται στην ομοιότητα, από το φιλτράρισμα  επαρκούς αριθμού μη σχετικών σελίδων έξω από τα αποτελέσματα της αναζήτησης.
Κεφάλαιο 3

  Crawling τις ιστοσελίδες
Ο crawler ανακτά πληροφορίες απ΄ το δίκτυο για να τις αναλύσει αργότερα ο indexer.Εδώ αρχίζουν τα ερωτήματα που θα καθορίσουν και την μορφή του crawler.
· Ποιες σελίδες πρέπει να κατεβάζει ο crawler; Πρέπει προσεκτικά να επιλέξει τις πιο ¨σημαντικές¨  θέτοντας  προτεραιότητες στα URLs, έτσι ώστε το κομμάτι του Web που θα επισκεφθεί να είναι και το πιο σημαντικό.
· Πως πρέπει ο crawler να ανανεώνει τις σελίδες; Αφού ο crawler έχει κατεβάσει ένα συγκεκριμένο αριθμό σελίδων πρέπει να ξεκινήσει να τις επανεπισκέπτεται ώστε να διακρίνει τις αλλαγές και να ανανεώνει  συνεχώς την συλλογή. Εδώ μπαίνουν και θέματα συχνότητας ανανέωσης της συλλογής
· Πως μπορεί να ελαχιστοποιηθεί η φόρτωση στις σελίδες που επισκεπτόμαστε; Όταν ο crawler συλλέγει σελίδες από το Δίκτυο, διαχειρίζεται πηγές που ανήκουν σε άλλους οργανισμούς[10]. Ο crawler πρέπει να ελαχιστοποιήσει την επίδραση του σε αυτές τις πηγές [11]αλλιώς οι διαχειριστές του Δικτύου ή ενός συγκεκριμένου δικτύου μπορεί να παραπονεθούν και μερικές φορές να μπλοκάρουν την είσοδο στον crawler.
· Πως η διαδικασία του crawling μπορεί να παραλληλιστεί; Λόγω του μεγέθους του Δικτύου, οι crawlers συνήθως τρέχουν σε πολλαπλές μηχανές και κατεβάζουν σελίδες παράλληλα. Γι αυτό το λόγο χρειάζεται καλός σχεδιασμός των crawler ώστε να κατεβάζουν διαφορετικές σελίδες όταν δουλεύουν ταυτόχρονα.
3.1 Επιλογή Σελίδων
Ένας crawler θέλει πάντα να κατεβάζει τις πιο «σημαντικές» σελίδες πρώτα, έτσι ώστε η συλλογή που θα δημιουργηθεί να είναι υψηλής ποιότητας. Υπάρχουν τρία ερωτήματα που πρέπει να δρομολογήσουμε:
· Τι σημαίνει «σημαντικότητα» (“importance”) σελίδων;
· Πώς λειτουργεί ένας crawler;
· Πώς ένας crawler «διαλέγει» τις καλύτερες σελίδες για να επισκεφθεί ;
Οι απαντήσεις σε αυτά τα ζητήματα επιδιώκεται να δοθούν παρακάτω με την εισαγωγή ενός νέου όρου , των μετρικών σημαντικότητας.
3.1.1 Μετρικά σημαντικότητας  (Importance Metrics)
Τα μετρικά σημαντικότητας καθορίζουν την «αξία» μιας δοσμένης ιστοσελίδας P.Όπως μάλιστα θα διαπιστώσουμε και παρακάτω τα διάφορα μετρικά μπορούν χρησιμοποιηθούν και σε συνδυασμό μεταξύ τους.
1.Οδηγούμενοι από το ενδιαφέρον (Interest Driven) : Στόχος των σχεδιαστών μιας μηχανής αναζήτησης είναι να παρουσιάσουν «ενδιαφέρουσες» σελίδες σε έναν χρήστη ή σε ένα σύνολο χρηστών. Έτσι λοιπόν σημαντικές μπορούν να θεωρηθούν οι σελίδες που ενδιαφέρουν τους χρήστες. Ένας τρόπος για αν διαπιστώσουμε αυτή τη παρατήρηση είναι μέσω αυτού που καλούμε καθοδηγούμενη αίτηση (driving query). Δοσμένης μιας αίτησης Q, η σημαντικότητα της σελίδας P είναι η όποια  ¨ομοιότητα σελίδων¨ (textual similarity) [12] ανάμεσα σε Q και P. Θεωρούμε κάθε document (P ή Q) σαν ένα m-στοιχείων διάνυσμα (w1,...,wn). Το στοιχείο wi  σε αυτό το διάνυσμα παριστάνει την i-οστή λέξη στο κείμενο. Αν το wi δεν εμφανίζεται στο κείμενο, τότε wi=0. Αν εμφανίζεται, το wi παριστάνει την σπουδαιότητα της λέξης, Ένας απλός τρόπος υπολογισμού της σπουδαιότητας της λέξης, είναι να πολλαπλασιάσουμε τον αριθμό των φορών που εμφανίζεται η i-οστή λέξη στο κείμενο με την αντίστροφη συχνότητα κειμένου (idf) αυτής.Το idf  είναι το 1/ αριθμό των εμφανίσεων της λέξης  σε όλη τη συλλογή. Έτσι η ομοιότητα μεταξύ P και Q λαμβάνεται σαν μια τριγωνομετρική σχέση μεταξύ των διανυσμάτων P και Q. Χρησιμοποιούμε για να δηλώσουμε το interest driven το IS(P).
2.Οδηγούμενοι από τη Δημοτικότητα (Popularity Driven) : Ένας τρόπος να δείξουμε τη δημοτικότητα μιας σελίδας είναι να χρησιμοποιήσουμε τον μετρητή των πίσω-συνδέσμων (backlinks) μιας σελίδας, δηλαδή των links που στοχεύουν πάνω σε μια δοσμένη σελίδα. Χρησιμοποιούμε τον συμβολισμό IB(P) γι΄ αυτό το μετρικό. Έτσι λοιπόν, μια σελίδα P που στοχεύεται από πολλές σελίδες είναι πιο σημαντική από μια που είναι αυτοαναφερόμενη.
3.Οδηγούμενοι από την Θέση (Location Driven) : Η IL(P) σημαντικότητα μιας σελίδας έχει να κάνει με τη θέση της και όχι με το περιεχόμενό της. Π.χ. αν το URL u οδηγεί στην σελίδα P, τότε το IL(P) είναι συνάρτηση του u. Για παράδειγμα , τα URLs που τελειώνουν σε .com μπορεί να είναι πιο σημαντικά από άλλα. Ένα άλλο μετρικό (metric) τοποθεσίας που συχνά χρησιμοποιείται θεωρεί τα URLs με λιγότερες καθέτους ( / ) πιο χρήσιμα από αυτά με περισσότερες.
Έτσι λοιπόν μπορούμε να συνδυάσουμε όλα τα μετρικά με διάφορους τρόπους, π.χ. ορίζουμε ένα νέο μετρικό:IC(P) = k1 IS(P) + k2 IB(P) + k3 IL(P) , για κάποιες σταθερές k1,k2,k3 και ερώτηση Q. Αυτό συνδυάζει όπως φαίνεται τα μετρικά και της ομοιότητας και των πίσω-συνδέσμων (backlinks) και της τοποθεσίας.
3.1.2 Μοντέλα Crawler
Crawl & Stop: Ο crawler ξεκινά με την αρχική σελίδα 
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 και σταματά αφού έχει επισκεφθεί K σελίδες ( το K εξαρτάται από τις δυνατότητες του crawler ). Ένας ιδανικός crawler στο τέλος θα έχει επισκεφθεί 
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 κ.ο.κ. . Ονομάζουμε τις σελίδες από 
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 κρίσιμες σελίδες (hotpages). Οι Κ σελίδες που θα επισκεφθεί ο δικός μας crawler θα περιέχουν Μ (Μ ≤ Κ) σελίδες με βαθμό υψηλότερο ή ίσο με το 
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. Αφού κατεβάσουμε όλη τη συλλογή ορίζουμε την απόδοση του crawler C ως
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Ένας crawler που τυχαία επισκέπτεται όλες τις σελίδες του web, έχει απόδοση (Κ*100)/T , όπου T,ο αριθμός των σελίδων του web. Κάθε σελίδα είναι κρίσιμη (hotpage) με πιθανότητα Κ / Τ. Έτσι ο αναμενόμενος αριθμός των επιθυμητών σελίδων όταν ο crawler σταματήσει θα είναι Κ²/ Τ.
Crawl & Stop με κατώφλι : Δίνουμε ένα στόχο σημαντικότητας G όπου κάθε σελίδα υψηλότερης αξίας από την G θεωρείται κρίσιμη (hot). Θεωρούμε τον συνολικό αριθμό των κρίσιμων σελίδων (hot pages) H.  Η απόδοση του crawler, 
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 είναι το επί τοις εκατό ποσοστό των Η σελίδων που έχουν δεχθεί επίσκεψη όταν ο crawler σταματήσει. Αν  K < H , ο ιδανικός crawler θα έχει απόδοση (Κ*100)/ Η. Αν Κ > Η, θα έχει απόδοση 100%. Ένας τυχαίος crawler που επανεπισκέπτεται σελίδες αναμένεται να έχει επισκεφθεί (Η / Τ) *Κ  κρίσιμες σελίδες (hot pages)  όταν θα έχει σταματήσει.
3.1.3 Ορισμός Μετρικών
Ο crawler κρατάει ένα ιστορικό των URLs που είχε εντοπίσει κατά τη διάρκεια του crawl, και πρέπει να διαλέξει από αυτό το ιστορικό το επόμενο URL που θα επισκεφθεί. Το καθοριζόμενο μετρικό χρησιμοποιείται από τον crawler γι΄ αυτήν την επιλογή , π.χ. διαλέγει το URL  u τέτοιο ώστε η ζητούμενη αξία του u να είναι η υψηλότερη ανάμεσα σε όλα τα URLs της σειράς. Το καθοριζόμενο μετρικό μπορεί μόνο να χρησιμοποιεί πληροφορία που βλέπει (και μπορεί να θυμάται αν υπάρχει διαθέσιμος χώρος) ο crawler.
To καθοριζόμενο μετρικό πρέπει να σχεδιάζεται έχοντας κατά νου κάποιο από τα μετρικά σημαντικότητας που αναφέραμε πιο πάνω . Για παράδειγμα, αν αναζητούμε σελίδες υψηλής δημοτικότητας  (με υψηλή τιμή IB(P) δηλαδή), έχει αξία να χρησιμοποιήσουμε ως οριζόμενο μετρικό ένα IB’(P), όπου P είναι η σελίδα στην οποία το u σημαδεύει. Παρολαυτά, μπορεί να έχει αξία να χρησιμοποιήσουμε ένα IR’(P) μετρικό (το μετρικό του PageRank όπως θα παρουσιάσουμε αργότερα).
Τα μετρικά θέσης μπορεί να χρησιμοποιηθούν κατευθείαν για τον ορισμό, αφού το URL του P κατευθείαν δίνει την  τιμή του IL(P).
Όμως για μετρικά ομοιότητας ,είναι πιο δύσκολο να βρεις το κατάλληλο μετρικό για να ορίσεις, καθώς σε αυτή τη περίπτωση δεν έχουμε δει το P ακόμη. Μπορεί να είμαστε σε θέση να χρησιμοποιήσουμε το κείμενο που αντιπροσωπεύει το URL  σαν πρόβλεψη για το τι κείμενο μπορεί να περιλαμβάνει η σελίδα P.
Κεφάλαιο 4

Ανανέωση Σελίδων 
Αφού ο crawler έχει επιλέξει και κατεβάσει αυτές που θα κρίνει ως «σημαντικές» σελίδες , πρέπει περιοδικά να ανανεώσει αυτές τις σελίδες, έτσι ώστε να παραμένουν «up-to-date». Υπάρχουν διάφοροι τρόποι να ανανεώσουμε (update) τις σελίδες και διάφορες στρατηγικές που θα είχαν σαν αποτέλεσμα την διαφορετική κάθε φορά αναζωογόνηση («freshness») των σελίδων.
· Ενιαία πολιτική Ανανέωσης (Refresh):  Επανεπισκέπτεται όλες τις σελίδες με μια συχνότητα F, ανεξάρτητα με το πόσο συχνά αλλάζουν.
· Σχετίζουσα πολιτική Ανανέωσης (Refresh) : Επανεπισκέπτεται σχετικά πιο συχνά μια σελίδα , όσο σχετικά αλλάζει αυτή. Ειδικά, θεωρούμε ότι λi είναι η συχνότητα αλλαγής μιας σελίδας ei και fi είναι η συχνότητα επίσκεψης του crawler για την ei. Τότε ο ρυθμός λi / fi   είναι ίδιος για κάθε i. Άρα μας χρειάζεται για κάθε σελίδα της συλλογής  ο υπολογισμός του λi.
4.1  Μετρικά για Freshness
Με την αλματώδη ανάπτυξη του internet, υπάρχουν πολλές πηγές δεδομένων διαθέσιμες online. Οι περισσότερες από αυτές τις πηγές είναι αυτόνομες και αναβαθμίζονται ανεξάρτητα από την πρόσβαση των πελατών (clients) σε αυτές. Για παράδειγμα, δημοφιλή ειδησιογραφικά sites, όπως το CNN ή οι New York Times ή το Flash.gr, ανανεώνουν το περιεχόμενό τους περιοδικά, όταν υπάρχουν  νέα στοιχεία. Ακόμη, πολλά on line καταστήματα ανανεώνουν τις τιμές τους ή τη διαθεσιμότητα των προϊόντων τους ανάλογα με την αποθήκη τους ή τις συνθήκες της αγοράς.
Αφού λοιπόν οι πηγές ανανεώνονται αυτόνομα, οι πελάτες συνήθως δεν γνωρίζουν πότε και πόσο συχνά αλλάζει μια πηγή. Γι αυτό θεωρείται αρκετά μεγάλο κέρδος να γνωρίζουμε την συχνότητα αλλαγής των πηγών[2]. Ένας τέτοιος υπολογισμός θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί από τις παρακάτω εφαρμογές για δικό τους όφελος:

· Βελτίωση ενός web crawler: Όπως είδαμε ένας web crawler είναι ένα πρόγραμμα που αυτόματα επισκέπτεται ιστοσελίδες και κατασκευάζει ένα ευρετήριο (index) αυτών. Για να διατηρήσει αυτό το ευρετήριο ανανεωμένο πρέπει να επισκέπτεται και πάλι περιοδικά τις σελίδες  για να αποτυπώνει τη νέα τους  μορφή. Ένας τυπικός crawler επισκέπτεται ομαδικά όλο το σετ των σελίδων περιοδικά και το αναβαθμίζει όλο μαζί. Όμως, αν ο  crawler μπορεί να εκτιμήσει πόσο συχνά αλλάζει μια συγκεκριμένη σελίδα, μπορεί να επισκέπτεται ξανά μόνο τις σελίδες που έχουν αλλάξει (με μεγάλη πιθανότητα) και έτσι να βελτιώσει την “freshness” του τοπικού ευρετηρίου  χωρίς να ξοδεύει μεγάλο bandwith.
· Βελτίωση της πολιτικής ανανέωσης μιας αποθήκης δεδομένων: Μια αποθήκη δεδομένων διατηρεί μια τοπική εικόνα, που ονομάζεται υλική ματιά, και περιέχει ένα υπόστρωμα δεδομένων, που συνήθως είναι αυτόνομα. Αυτή η «ματιά» συνήθως ανανεώνεται, ώστε να ελαχιστοποιήσει την επίπτωση στο υπόστρωμα των δεδομένων.Όσο το μέγεθος των δεδομένων μεγαλώνει, γίνεται πιο δύσκολο να αναβαθμίσεις αυτή τη «ματιά» μέσα σε ένα περιορισμένο χρονικό διάστημα. Αν μπορούμε να υπολογίσουμε πόσο συχνά ένα ανεξάρτητο δεδομένο (π.χ. μια γραμμή σε ένα πίνακα) αλλάζει, μπορούμε επιλεκτικά να ανανεώσουμε μόνο τα αντικείμενα που αναμένεται να αλλάξουν. 
· Βελτίωση του web caching: Μια αποθήκη του Δικτύου αποθηκεύει τις σελίδες που έχει πρόσφατα  επισκεφθεί, έτσι ώστε η επόμενη πρόσβαση να μπορεί να εξυπηρετηθεί από τον τοπικό εξυπηρετητή (local server). Τυπικα χρησιμοποείται μια πολιτική πιο πρόσφατης  χρησιμοποίησης των σελίδων για την αντικατάσταση τους, όμως μπορεί να βελτιώσει το ρυθμό χτυπήματος απο την cache (cache hit ratio) αν γνωρίζει τη συχνότητα με την οποία αλλάζουν αυτές οι σελίδες.  
· Εξώρηξη δεδομένων (Data mining): Σε πολλές περιπτώσεις, η συχνότητα αλλαγής μπορεί να αποδειχθεί χρήσιμη πληροφορία.Για παράδειγμα, αν ένας πελάτης μιας τράπεζας αρχίσει ξαφνικά να έχει πολλές συχνές προσβάσεις στον τραπεζικό του λογαριασμού, μπορεί να θεωρηθεί ύποπτο, και να αναγκάσει την τράπεζα να κάνει συγκεκριμένες ενέργειες. 
Στη συνέχεια θα παρουσιάσουμε πώς μπορούμε αποτελεσματικά να υπολογίσουμε πόσο συχνά ένα δεδομένο ή ένα στοιχείο αλλάζει. Θεωρούμε ότι έχουμε πρόσβαση σε ένα στοιχείο επαναληπτικά μέσω normal ενεργειών, όπως είναι για παράδειγμα το περιοδικό crawling των ιστοσελίδων ή η επαναλαμβανόμενη πρόσβαση των χρηστών σε μια σελίδα. Από τέτοιου είδους προσβάσεις διακρίνουμε αλλαγές σε στοιχεία και μετά υπολογίζουμε την συχνότητα της αλλαγής.
4.2 Προκαταρκτικά
Θα μελετήσουμε μερικές βασικές παραδοχές που θα χρησιμοποιήσουμε για τον υπολογισμό της συχνότητας. Θα δείξουμε ακόμη πειραματικά πως οι σελίδες αλλάζουν ακολουθώντας μια Poisson πρόοδο.[2]
4.2.1 Poisson Ακολουθία: Το μοντέλο για τον υπολογισμό των στοιχείων
Για τους υπολογισμούς που θα κάνουμε, θεωρούμε πως τα στοιχεία αλλάζουν ακολουθώντας μια Poisson πρόοδο. Η Poisson ακολουθία συχνά χρησιμοποιείται για να μοντελοποιηθεί μια σειρά τυχαίων γεγονότων που συμβαίνουν ανεξάρτητα με ένα συγκεκριμένο ρυθμό χρόνου. Παραδείγματα τέτοιων ακολουθιών είναι οι αφίξεις πελατών σε ένα κέντρο εξυπηρέτησης. Στην συγκεκριμένη μελέτη[13], εξετάζουμε την πορεία της αλλαγής 720000 σελίδων που συλλέχθηκαν από 270 ιστοσελίδες για 4 μήνες και συγκρίνουμε τα αποτελέσματα με τις προβλέψεις που προκύπτουν από την Poisson ακολουθία. Βασιζόμενοι σε αυτή τη σύγκριση, δείχνουμε πως η ακολουθία Poisson περιγράφει τις αλλαγές των ιστοσελίδων πολύ καλά. Στην εικόνα 2 φαίνεται το γράφημα που συγκρίνει την πραγματική αλλαγή στο περιεχόμενο των σελίδων σε σύγκριση με τις προβλέψεις της Poisson ακολουθίας ( το γράφημα βασίζεται στις σελίδες που αλλάζουν κατά μέσο όρο κάθε 10 μέρες, χωρίς να αλλάζουν τα αποτελέσματα αν χρησιμοποιήσουμε άλλα νούμερα.) Ο οριζόντιος άξονας παρουσιάζει το διάστημα μεταξύ των αλλαγών σελίδων, ενώ ο κάθετος το κλάσμα των αλλαγών με το δοσμένο διάστημα αυτών. Η ευθεία γραμμή είναι η πρόβλεψη της Poisson ακολουθίας και οι τελείες είναι οι παρατηρούμενες αλλαγές στο πείραμα. Φανερά τα δεδομένα που προκύπτουν από το πείραμα διασκορπίζονται γύρω από τη γραμμή πρόβλεψης.
Ενώ το παράδειγμα δείχνει πως οι ιστοσελίδες ακολουθούν την Poisson ακολουθία, ωστόσο περιορίζεται επειδή το πείραμα έγινε σε περιορισμένο χρονικό παράθυρο (4 μήνες) και οι σελίδες δέχονταν μια επίσκεψη καθημερινά. Έτσι δεν δείξαμε το μοντέλο Poisson για σελίδες που αλλάζουν πολύ συχνά (περισσότερες από μια κάθε μέρα) ή για σελίδες που αλλάζουν πολύ αργά (λιγότερο από μια κάθε 4 μήνες). Όμως, θεωρούμε πως τέτοιες σελίδες είναι μικρότερου ενδιαφέροντος για τις περισσότερες εφαρμογές . Για παράδειγμα οι περισσότεροι crawlers δεν έχουν την δυνατότητα να έχουν πρόσβαση σε σελίδες για περισσότερο από μια φορές ανά ημέρα, έτσι δεν ενδιαφέρει τον crawler κατά πόσο μια σελίδα αλλάζει ακριβώς μια φορά ή περισσότερες στην διάρκεια μιας ημέρας. Επίσης μπορεί ένα σετ σελίδων να αλλάζει σε ένα καθορισμένο διάστημα και δεν ακολουθεί αναγκαστικά την Poisson ακολουθία. Όμως τέτοιες σελίδες δεν είναι εύκολα αναγνωρίσιμες όταν ο crawler ασχολείται με εκατοντάδες εκατομμύρια ιστοσελίδων. Γι αυτούς λοιπόν τους λόγους πως είναι ασφαλές να θεωρούμε πως ολόκληρο το σετ των σελίδων αλλάζει ακολουθώντας μια τυχαία πρόοδο κατά μέσο όρο.
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Εικ2. Τα πραγματικά διαστήματα αλλαγής των σελίδων      Εικ3. Δύο πιθανές                                                και η πρόβλεψη του μοντέλου Poisson ακολουθίας              κατανομές του εκτιμητή λ
Επιστρέφοντας στην περιγραφή της Poisson ακολουθίας, χρησιμοποιούμε το  
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 για να αναφερθούμε στον αριθμό των συμβάντων των αλλαγών στο διάστημα (0,t].Τότε μια ακολουθία Poisson ρυθμού συχνότητας λ έχει τις ακόλουθες ιδιότητες:
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 έχει την Poisson πιθανότητα διασποράς 
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Η παράμετρος λ της Poisson ακολουθίας είναι η μέση συχνότητα ή ο ρυθμός με τον οποίο γίνεται η αλλαγή. Μπορούμε να δείξουμε αυτό το γεγονός υπολογίζοντας πόσα γεγονότα αναμένεται να συμβούν σε μια μονάδα διαστήματος:
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4.2.3. Ποιότητα του εκτιμητή
Στόχος είναι να υπολογίσουμε την συχνότητα αλλαγής  λ, από τις επαναλαμβανόμενες προσβάσεις σε ένα στοιχείο. Για τον υπολογισμό της συχνότητας , πρέπει να αθροίσουμε την παρατηρούμενη πορεία των αλλαγών ή τα δείγματα (samples), σαν ένα απλό αριθμό που ανταποκρίνεται στην συχνότητα των αλλαγών. Αποκαλούμε αυτή τη διαδικασία άθροισης ως εκτιμητή της συχνότητας αλλαγής. Υπάρχουν πολλοί τρόποι για να συγκεντρώσουμε τα ίδια παρατηρούμενα δεδομένα που κάθε ένας οδηγεί σε διαφορετικό εκτιμητή.
Ένας εκτιμητής συχνά εκφράζεται σαν μια συνάρτηση των παρατηρούμενων μεταβλητών. Για παράδειγμα, έστω Χ ο αριθμός των αλλαγών που εντοπίσαμε και Τ η συνολική περίοδος πρόσβασης. Τότε, μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε το 
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  για εκτιμητή της συχνότητας αλλαγής λ. (Χρησιμοποιούμε το «καπέλο» στο λ για να δείξουμε πως θέλουμε να υπολογίσουμε κατά προσέγγιση την τιμή του). Το  Χ είναι τυχαία μεταβλητή, η οποία φράσσεται από τις επαναλαμβανόμενες προσβάσεις ή τη δειγματοληψία. Έτσι λοιπόν και ο εκτιμητής 
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 είναι επίσης τυχαία μεταβλητή που ακολουθεί μια σταθερής πιθανότητας κατανομή. Στην εικόνα 3, δείχνουμε δύο πιθανές κατανομές του 
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4.3  Υπολογισμός της συχνότητας: ύπαρξη αλλαγής
Το ερώτημα είναι πως μπορούμε να υπολογίσουμε πόσο συχνά ένα στοιχείο αλλάζει, όταν το μόνο που ξέρουμε είναι αν άλλαξε ή όχι μεταξύ των προσβάσεων μας. Διαισθητικά, μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε το 
[image: image26.wmf]XT

 (Χ: ο αριθμός των παρατηρούμενων αλλαγών, Τ: περίοδος παρατήρησης) ως υπολογίσιμη συχνότητα αλλαγής όπως είδαμε. Στη συνέχεια θα δούμε πόσο αποδοτικός μπορεί να γίνει αυτός ο απλοϊκός υπολογισμός, αν αναλύσουμε  την προκατάληψη, την συνέπεια και την αποδοτικότητά του. Στη συνέχεια θα προτείνουμε έναν νέο εκτιμητή που είναι λιγότερο διαισθητικός από τον
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 αλλά περισσότερο αποδοτικός.
4.3.1. Διαισθητικός εκτιμητής συχνότητας : 
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Για να βοηθήσουμε τη συζήτηση, πρώτα θα εισάγουμε κάποια σημειογραφία. Θεωρούμε ότι έχουμε πρόσβαση σε ένα στοιχείο σε ένα κανονικό διάστημα Ι και ότι το επαναλαμβάνουμε συνολικά n φορές. Επίσης χρησιμοποιούμε το 
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 για να δείξουμε το κατά πόσο ένα στοιχείο έχει αλλάξει ή όχι στην i-οστή πρόσβαση. Πιο συγκεκριμένα,
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Σε αυτή τη περίπτωση το Χ ορίζεται ως το άθροισμα όλων των Χi’s δηλαδή 
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 και εκφράζει τον συνολικό αριθμό των αλλαγών που έχουν διαπιστωθεί. Χρησιμοποιούμε το Τ για να αναφερθούμε στον συνολικό χρόνο που έχουν διαρκέσει οι n προσβάσεις μας . Αφού διατρέχουμε το στοιχείο κάθε Ι μονάδες χρόνου 
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, όπου 
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 είναι η συχνότητα μα την οποία διατρέχουμε το στοιχείο. Επίσης θεωρούμε ότι οι αλλαγές στο στοιχείο ακολουθούν Poisson ακολουθία με ρυθμό λ. Τότε, μπορούμε να ορίσουμε τον ρυθμό 
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, τον ρυθμό της συχνότητας αλλαγής ως προς τη συχνότητα πρόσβασης. Όταν το 
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 είναι πολύ μεγάλο 
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 το στοιχείο αλλάζει πιο συχνά από ότι εμείς το διατρέχουμε και όταν το 
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 είναι μικρό 
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το διατρέχουμε πιο συχνά από ότι αυτό αλλάζει.
Πρέπει να παρατηρήσουμε ότι στόχος μας είναι να υπολογίσουμε το λ, δοθέντος  Χi’s και του 
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. Όμως, μπορούμε να εκτιμήσουμε το ρυθμό συχνότητας  
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 αρχικά και στη συνέχεια το λ μέσω του 
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 (πολλαπλασιάζοντας το 
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 με το 
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). Στην συνέχεια θα θεωρήσουμε ότι ο εκτιμητής μας είναι ο ρυθμός r, όπου
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Παρατηρούμε πως χρειάζεται να οριοθετήσουμε το Χ μέσω ενός πειράματος και μετά να χρησιμοποιήσουμε αυτό το νούμερο Χ για να υπολογίσουμε το 
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1.Είναι ο εκτιμητής r προκατειλημμένος; Όπως αναφέραμε και στο παράδειγμα, το υπολογισμένο 
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 θα είναι μικρότερο από το πραγματικό r, επειδή οι παρατηρημένες αλλαγές, Χ, θα είναι αντίστοιχα λιγότερες από τον πραγματικό αριθμό των αλλαγών που έγιναν. Επιπλέον αυτή η προκατάληψη θα γίνει μεγαλύτερη όσο το στοιχείο θα αλλάζει πιο συχνά από ότι εμείς το επισκεπτόμαστε( σ.σ όσο το 
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μεγαλώνει), καθώς θα χάνουμε και περισσότερες αλλαγές όσο πιο συχνά αλλάζει. Μπορούμε να το δείξουμε αυτό υπολογίζοντας το αναμενόμενο σφάλμα της τιμής του  
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,το 
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 και συγκρίνοντάς το με το πραγματικό r. Για να υπολογίσουμε το 
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 , πρώτα υπολογίζουμε την πιθανότητα q ότι το στοιχείο δεν αλλάζει ανάμεσα στις προσβάσεις.
Λήμμα 1. Έστω q η πιθανότητα ότι το στοιχείο δεν αλλάζει κατά τη διάρκεια του διαστήματος 
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Εξ ορισμού, το Χι είναι ίσο με το μηδέν όταν το στοιχείο δεν αλλάξει μεταξύ της (
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)-οστής και της 
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-οστής πρόσβασης. Επειδή η αλλαγή ενός στοιχείου είναι ακολουθία Poisson, η αλλαγή σε διαφορετικές προσβάσεις  είναι ανεξάρτητη και κάθε Χι  παίρνει τη τιμή
Χι = {  1 με πιθανότητα 1-q
                  0 με πιθανότητα 
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ανεξάρτητα από τα άλλα Χi’s. Έτσι από τον ορισμό του Χ, το Χ είναι ίσο με το m, όπου m Χι’s είναι ίσα με 1:
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Έτσι λοιπόν προκύπτει:
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Παρατηρούμε πως για να μην είναι το 
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 προκατειλημμένο πρέπει το 
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 να είναι πάντα ίσο με το r. Φανερά, το 
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 δεν είναι r, και άρα ο εκτιμητής 
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 είναι προκατειλημμένος.

2.   Είναι ο εκτιμητής 
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 «συνεπής»; Ο εκτιμητής 
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 δεν είναι συνεπής, επειδή η προκατάληψη   του 
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 δεν μειώνεται ακόμη και αν αυξήσουμε το μέγεθος του δείγματος n. Η διαφορά μεταξύ r και 
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 παραμένει ίδια ανεξάρτητα με το μέγεθος του n. Αυτό το αποτέλεσμα συνάδει με αυτά που περιμέναμε. Το 
[image: image69.wmf]r
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 είναι προκατειλημμένο επειδή χάνουμε κάποιες αλλαγές. Ακόμη και αν έχουμε πρόσβαση στο στοιχείο για μεγαλύτερη χρονική περίοδο συνεχίζουμε να χάνουμε ένα σίγουρο κλάσμα αλλαγών, αν έχουμε πρόσβαση με την ίδια συχνότητα.
4.3.2.  Βελτιωμένος εκτιμητής: 
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Ενώ ο εκτιμητής 
[image: image71.wmf]XT

 είναι γνωστό ότι είναι αρκετά αποδοτικός όταν έχουμε ένα ολοκληρωμένο ιστορικό αλλαγών του στοιχείου,[14,15] η ανάλυση μας δείχνει πως είναι λιγότερο όταν έχουμε ανολοκλήρωτο ιστορικό. Ο εκτιμητής  είναι προκατειλημμένος και δεν μπορούμε να μειώσουμε  αυτή τη προκατάληψη αυξάνοντας το μέγεθος του δείγματος. Έτσι προτείνουμε έναν νέο εκτιμητή, τον 
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 που έχει πιο επιθυμητές ιδιότητες.
Διαισθητικά, μπορούμε να παράγουμε τον εκτιμητή μας από το Λήμμα 1. Στο Λήμμα, υπολογίσαμε την πιθανότητα q πως το στοιχείο δεν αλλάζει σε κάθε πρόσβαση:  
[image: image73.wmf]r

f

qee

l

-

-

==

. Μετατρέποντας αυτή την ισότητα, παίρνουμε
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Παρατηρούμε πως μπορούμε να οριοθετήσουμε την πιθανότητα  q της παραπάνω ισότητας από ένα πείραμα. Για παράδειγμα, αν διατρέξουμε ένα στοιχείο 100 φορές και αν το στοιχείο δεν αλλάξει στις 70 προσβάσεις, μπορούμε λογικά να θεωρήσουμε ότι η πιθανότητα q είναι 70/100. Τότε από την ισότητα, μπορούμε να υπολογίσουμε το ρυθμό συχνότητας 
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. Παρατηρούμε πως ο υπολογισμένος ρυθμός συχνότητας 0.36 είναι λίγο μεγαλύτερος από το 0.30 που ο προηγούμενος εκτιμητής μας είχε υπολογίσει. Αυτό είναι επειδή ο νέος μας εκτιμητής  υπολογίζει και τις αλλαγές  που θα χάναμε μεταξύ των προσβάσεων μας. Επίσης μπορούμε να υπολογίσουμε την τιμή του q πιο ακριβέστερα αυξάνοντας το μέγεθος του δείγματος. Γι αυτό, μπορούμε να εκτιμήσουμε το r πιο συγκεκριμένα και να μειώσουμε την προκατάληψη αυξάνοντας το μέγεθος του δείγματος. Αυτή η ιδιότητα είναι σημαντική στην πράξη. Αν χρησιμοποιήσουμε τον εκτιμητή 
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, μπορούμε να μειώσουμε την προκατάληψη μόνο τροποποιώντας την συχνότητα πρόσβασης f (ή αλλάζοντας το r), κάτι το οποίο μπορεί να μην είναι δυνατό για συγκεκριμένες εφαρμογές. Παρ΄ όλα αυτά αν χρησιμοποιήσουμε τον εκτιμητή   
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 μπορούμε να μειώσουμε την προκατάληψη σε ένα επιθυμητό επίπεδο, απλά αυξάνοντας τον αριθμό των προσβάσεων στο στοιχείο. Γι αυτό το λόγο, θεωρούμε πως αυτός ο νέος εκτιμητής μπορεί να φανεί χρησιμότερος σε ένα μεγαλύτερο εύρος εφαρμογών από ότι ο 
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Για να ορίσουμε το νέο εκτιμητή πιο αυστηρά, έστω 
[image: image79.wmf]X

είναι ο αριθμός των προσβάσεων που το στοιχείο δεν άλλαξε 
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4.4. Υπολογισμός Συχνότητας: τελευταία ημερομηνία αλλαγής
Εδώ  προτείνεται ένας νέος εκτιμητής που μπορεί να υπολογίσει την συχνότητα αλλαγής πιο ακριβέστερα όταν είναι διαθέσιμη η ημερομηνία της τελευταίας αλλαγής. Παρουσιάζεται η απλή ιδέα που είναι και βάση του εκτιμητή και μετά σταδιακά τροποποιείται ώστε να διορθωθούν τα όποια προβλήματά του.
4.4.1 Κατασκευή του Εκτιμητή
Το ερώτημα είναι πως μπορεί να χρησιμοποιηθεί η ημερομηνία της τελευταίας τροποποίησης για να υπολογιστεί η συχνότητα αλλαγής. Στην  ακολουθία Poisson, ο αναμενόμενος χρόνος για το προηγούμενο συμβάν είναι ίδιος με αυτόν του επόμενου, ο οποίος είναι ίσος με 
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(εικόνα 9). Έτσι ορίζεται το Τι  ως ο χρόνος για την προηγούμενη αλλαγή στην         i-οστή πρόσβαση,
Τι =(χρόνος τελευταίας αλλαγής – χρόνος πρόσβασης) στην i-οστή πρόσβαση
Το 
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.Από αυτή την ισότητα, φαίνεται πως αν χρησιμοποιηθεί ο 
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 ως εκτιμητής μπορεί να προκύψει ένας προκατειλημμένος εκτιμητής με 
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. Επίσης το τ είναι ένα μέγεθος που μπορεί να οριοθετηθεί από επαναλαμβανόμενες προσβάσεις.
Διαισθητικά αυτός ο εκτιμητής φαίνεται να παρουσιάζει κάποια προβλήματα. Το σημαντικότερο είναι όταν ένα στοιχείο δεν αλλάζει ανάμεσα στις προσβάσεις. Έτσι λοιπόν τροποποιείται ο απλοϊκός εκτιμητής σε αυτόν που εμφανίζεται στο επόμενο σχήμα.
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Εικόνα 4. Βελτιωμένος Εκτιμητής βασιζόμενος στην ημερομηνία τελευταίας τροποποίησης
Ο νέος αυτός εκτιμητής αποτελείται από τρεις λειτουργίες, την INIT( ), την UPDATE ( ) και την ESTIMATE( ), και διατηρεί τρεις μεταβλητές Ν, Χ και Τ. Το Ν αντιπροσωπεύει τον αριθμό των προσβάσεων στο στοιχείο, το Χ τον αριθμό των διαπιστωμένων αλλαγών και το Τ το σύνολο του χρόνου ως την προηγούμενη αλλαγή για κάθε πρόσβαση. (Δεν χρησιμοποιείται η μεταβλητή Ν στην τωρινή μορφή του εκτιμητή αλλά θα χρειαστεί αργότερα.). Αρχικά καλείται η INIT( ) για να αρχικοποιηθούν όλες οι μεταβλητές στην τιμή μηδέν. Τότε όταν ένα στοιχείο διατρέχεται, η συνάρτηση UPDATE( ) καλείται για να αυξήσει την μεταβλητή Ν κατά ένα και να ανανεώσει τις τιμές των Τ και Χ ανάλογα με τις διαπιστωμένες αλλαγές. Το στοιχείο Τi στο UPDATE( ) είναι ο χρόνος μέχρι την προηγούμενη αλλαγή στην ι-οστή πρόσβαση και το στοιχείο Ιi  είναι το διάστημα ανάμεσα στις προσβάσεις. Αν το στοιχείο έχει αλλάξει μεταξύ της (i – 1)-οστής και της i-οστής πρόσβασης, το Τi θα είναι μικρότερο από το διάστημα Ii. Επίσης η συνάρτηση UPDATE ( ) αυξάνει το Χ κατά ένα, μόνο όταν το στοιχείο έχει αλλάξει ( π.χ. όταν Τi < Ιi ). Ακόμη η συνάρτηση αυξάνει το Τ κατά Ιi και όχι κατά Τi, όταν το στοιχείο δεν έχει αλλάξει. Ανανεώνοντας το Χ και το Τ με αυτό τον τρόπο, αυτός ο αλγόριθμος εκπληρώνει τον εκτιμητή που ζητήθηκε.
Για να μελετηθεί η προκατάληψη αυτού του εκτιμητή, παρουσιάζεται το γράφημα του 
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 ως προς το r στο σχήμα. Για τον υπολογισμό του γραφήματος θεωρήθηκε πως ένα στοιχείο σε ένα κανονικό διάστημα 
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 και υπολογίστηκε ο ρυθμός συχνότητας 
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( ο ρυθμός της συχνότητας αλλαγής ως προς την συχνότητα πρόσβασης). Είναι γνωστό πως 
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 όταν ο εκτιμητής δεν είναι προκατειλημμένος (στο σχήμα η σειρά με τις τελείες). Οι υπόλοιπες γραμμές δείχνουν τα πραγματικά γραφήματα του εκτιμητή για διάφορα n.
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Εικόνα 5: Η προκατάληψη του εκτιμητή του    Εικόνα 6 :Η προκατάληψη του εκτιμητή σχήματος                                                            με τη νέα συνάρτηση Estimate ( )
Η μελέτη του σχήματος δείχνει πως ο εκτιμητής έχει συγκεκριμένη προκατάληψη για μικρά n, ενώ αυτή μειώνεται σχετικά όσο το n μεγαλώνει ( π.χ. μετά από πολλές προσβάσεις στο στοιχείο). Μπορεί να αποδειχθεί πως 
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 όταν το r είναι μεγάλο και ότι 
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 όταν το r τείνει στο μηδέν.
Για να διορθωθεί και αυτή η προκατάληψη τροποποιείται η συνάρτηση Estimate ( ) σε αυτή  της εικόνας 5
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Εικόνα 7: Η νέα συνάρτηση Estimate( ) που μειώνει την προκατάληψη
Σε αυτή τη νέα συνάρτηση Estimate( ), χρησιμοποιείται το 
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X

 στη θέση του 
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. Η μεταβλητή 
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 υπολογίζεται από τα Χ και Ν, όπου η 
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 είναι μια μονότονα αύξουσα συνάρτηση του Χ. Επίσης 
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 όταν το Ν είναι μεγάλο, έτσι ώστε ο νέα αυτή συνάρτηση Estimate( ) επιστρέφει παρόμοια αποτελέσματα με την προηγούμενη συνάρτηση, όταν το Ν είναι μεγάλο. Στην εικόνα 6  παρουσιάζεται η προκατάληψη του εκτιμητή με τη νέα συνάρτηση Estimate( ). Οι άξονες του γραφήματος είναι ίδιοι με αυτούς εικόνας 5. Είναι φανερό πως πλέον ο εκτιμητής είναι πρακτικά μη προκατειλημμένος. Ακόμη και όταν 
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 είναι πολύ κοντά στην τιμή 1 ( η προκατάληψη είναι μικρότερη από 2% για οποιαδήποτε τιμή του r). Έτσι λοιπόν αυτός ο εκτιμητής έχει «νικήσει» αυτόν που παρουσιάσαμε στην προηγούμενη ενότητα.
4.4.  Κατηγοριοποίηση της συχνότητας: Μπαεσιανό συμπέρασμα
Μέχρι τώρα μελετήθηκε πως μπορεί να υπολογιστεί η συχνότητα αλλαγής δοθέντος του ιστορικού των αλλαγών. Αλλά σε συγκεκριμένες εφαρμογές μπορεί να αρκεί να κατηγοριοποιηθούν τα στοιχεία σε διάφορες κλάσεις με βάση τις συχνότητες των αλλαγών τους.
Παράδειγμα
Ένας crawler επισκέπτεται ξανά ολόκληρο το δίκτυο μια φορά κάθε μήνα και τμηματικά ανανεώνει ένα μικρό υποσύνολο σελίδων μια φορά την εβδομάδα. Έτσι λοιπόν, δεν ενδιαφέρεται ειδικά αν ένα στοιχείο αλλάζει κάθε εβδομάδα ή κάθε 10 ημέρες, αλλά κυρίως ενδιαφέρεται κατά πόσο χρειάζεται να κάνει crawl τη σελίδα κάθε εβδομάδα ή κάθε μήνα. Αυτό σημαίνει πως απλά θέλει να κατηγοριοποιήσει τις σελίδες σε δύο κατηγορίες με βάση το ιστορικό των αλλαγών τους.
Γι αυτό το παράδειγμα, μπορούν να χρησιμοποιηθούν οι εκτιμητές των προηγούμενων ενοτήτων και να καταταχθούν οι σελίδες με βάση κάποιο κατώφλι συχνοτήτων. Για παράδειγμα μπορεί να καταχωρηθούν στην κατηγορία των σελίδων που αλλάζουν κάθε μήνα, όλες εκείνες των οποίων η υπολογισμένη συχνότητα είναι χαμηλότερη από μια αλλαγή κάθε 15 ημέρες και σε κάθε άλλη περίπτωση να καταχωρηθούν στην κατηγορία αυτών που αλλάζουν κάθε εβδομάδα. Σε αυτή την ενότητα θα παρουσιαστεί μια εναλλακτική προσέγγιση, που βασίζεται στην Μπαεσιανή (Bayesian) θεωρία απόφασης. Παρ΄ όλο που ο μηχανισμός που θα χρησιμοποιηθεί σε αυτή την ενότητα έχει συχνά χρησιμοποιηθεί από τις κοινότητες της στατιστικής, δεν είχε ποτέ χρησιμοποιηθεί στην περίπτωση του μη ολοκληρωμένου ιστορικού αλλαγής. Μετά από μια σύντομη περιγραφή του εκτιμητή θα μελετηθεί η αποτελεσματικότητα της μεθόδου καθώς και οι καλύψεις όταν τα ιστορικά των αλλαγών είναι ανολοκλήρωτα.
Θεωρούμε πως θέλουμε να κατηγοριοποιήσουμε μια ιστοσελίδα (
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) σε δύο κλάσεις, τις σελίδες που αλλάζουν κάθε εβδομάδα (
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 και παρατηρούμε τις αλλαγές, ανανεώνουμε αυτές τις δύο πιθανότητες με βάση αυτές τις παρατηρούμενες αλλαγές. Τότε σε κάθε χρονική στιγμή αν 
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Αρχικά δεν έχουμε κάποια πληροφορία για το πόσο συχνά η 
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αλλάζει, έτσι ξεκινάμε θέτοντας ίσες τιμές  
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. Τώρα ας θεωρήσουμε πως διατρέξαμε την 
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 μετά από 5 ημέρες και διαπιστώσαμε πως αυτή άλλαξε. Διαισθητικά φαίνεται πως χρειάζεται να αυξήσουμε την 
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 άλλαξε σε διάστημα μικρότερο της εβδομάδας. Το ερώτημα είναι κατά πόσο πρέπει να αυξηθούν και να μειωθούν αντίστοιχα οι δύο πιθανότητες; Η απάντηση σε αυτό το ερώτημα δίνεται από την Μπαεσιανή θεωρία. Μαθηματικά, θέλουμε να επανισοσταθμίσουμε τις 
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 δοθέντος του Ε, όπου το Ε αντιπροσωπεύει την αλλαγή της 
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. Αυτό σημαίνει πως πρέπει να υπολογίσουμε αυτές τις δύο πιθανότητες. Σύμφωνα λοιπόν με τη Μπαεσιανή Θεωρία
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Σε αυτή την ισότητα μπορούμε να υπολογίσουμε την 
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 αλλάζει σε 5 ημέρες ενώ η συχνότητα αλλαγής της είναι η εβδομάδα) και την 
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 αλλάζει σε 5 ημέρες ενώ η συχνότητα αλλαγής της είναι ο μήνας) με βάση τις συνέπειες της ακολουθίας Poisson. Επίσης ορίσαμε ότι 
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Αυτό σημαίνει πως η 
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Για την επόμενη πρόσβαση, μπορούμε να ακολουθήσουμε την παραπάνω διαδικασία. Αν διακρίνουμε κι άλλη αλλαγή μετά από 5 ημέρες, μπορούμε να ανανεώσουμε τις  
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Σε αντίθεση με τον εκτιμητή της προηγούμενης ενότητας, εδώ δεν χρειάζεται να διατρέχουμε της σελίδα σε τακτά διαστήματα. Επίσης δεν χρειάζεται να θέσουμε τυχαία κατώφλια για να κατηγοριοποιήσουμε τα στοιχεία. Ακόμη και αν μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε τους προηγούμενους εκτιμητές , θα χρειαζόταν να θέταμε ένα κατώφλι για να χωρίζει τις σελίδες, που βασίζεται αρκετά στη τύχη. Χρησιμοποιώντας λοιπόν τον Μπαεσιανό εκτιμητή, αποφεύγουμε την τοποθέτηση τέτοιων τυχαίων ορίων καθώς έχει τη δυνατότητα να τις διαχωρίζει φυσικά μόνος του.
4.5. Συμπεράσματα και μελλοντική δουλειά
Σε αυτό το κεφ παρουσιάσαμε το πρόβλημα του υπολογισμού της συχνότητας όταν δεν διαθέτουμε ολοκληρωμένο το ιστορικό των αλλαγών. Επίσης προτάθηκαν εκτιμητές που υπολογίζουν την συχνότητα αλλαγής αρκετά καλά ακόμη και με αυτές τις συνθήκες. Ακόμη δείξαμε πόσο αποδοτικοί είναι αυτοί οι εκτιμητές, συζητώντας παράλληλα τις πρακτικές επιπτώσεις κάθε επιλογής.
Αν και αυτοί οι εκτιμητές είναι σε πολύ καλό επίπεδο, υπάρχουν κάποιοι τομείς στους οποίους μπορούμε επικεντρώσουμε την μελλοντική δουλειά που χρειάζεται:
· Πρόσβαση σε μη τακτά διαστήματα
· Μεταβαλλόμενο σχήμα: Ακόμη και αν αρχικά έχει αποφασιστεί μια συγκεκριμένη συχνότητα πρόσβασης, μπορεί να χρειαστεί αυτή να αλλάξει κατά τη διάρκεια του πειράματος, όταν η υπολογισμένη συχνότητα αλλαγής είναι πολύ διαφορετική από την αναμενόμενη
· Αλλαγή του λ: Στους υπολογισμούς που κάναμε θεωρήσαμε πως η συχνότητα αλλαγής ενός στοιχείου είναι στατική. Ο ισχυρισμός αυτός μπορεί να μην είναι έγκυρος σε ορισμένες περιπτώσεις  και μπορεί να χρειαστεί να ελέγξουμε αν το λ αλλάζει ή όχι.
Κεφάλαιο  5

Αποθήκευση
Η αποθήκη σελίδων (page repository) που αναφερθήκαμε στην εισαγωγή, είναι ένα κλιμακωτό αποθηκευτικό σύστημα που διαχειρίζεται μεγάλες συλλογές από ιστοσελίδες. Εκτελεί δύο βασικές λειτουργίες: α) Δημιουργεί ένα interface για τον crawler ώστε να αποθηκεύει σελίδες και β) πρέπει να παρέχει επαρκή πρόσβαση API  ώστε ο indexer και η μονάδα ανάλυσης συλλογής, να μπορούν να το χρησιμοποιούν για να ανακτούν πληροφορίες.
5.1. Προκλήσεις
Κλιμάκωση:  Πρέπει να είναι σε θέση να διαμοιράσει ασύνδετα την αποθήκη σε διάσπαρτους υπολογιστές και δίσκους, ώστε να τα βγάζει πέρα με το μέγεθος του Web.
Συνθήκες Διπλής Πρόσβασης: Πρέπει να υποστηρίζει δύο διαφορετικούς τρόπους πρόσβασης ισάξια:
α) Τυχαία πρόσβαση για γρήγορη ανάκτηση, δοσμένης της ταυτότητας της σελίδας και
β) Ολική πρόσβαση για να παραλάβουμε ολόκληρη συλλογή ή συγκεκριμένο τμήμα αυτής.
Ποιοτικές αναβαθμίσεις: Πρέπει να οργανωθεί ο χώρος για την αντικατάσταση των παλιών σελίδων από τις νέες και πιο ανανεωμένες (up-to date).
Ανενεργές σελίδες: Χρειάζεται μηχανισμός απομάκρυνσης και σβησίματος μη ενεργών σελίδων.
5.2. Σχεδιάζοντας μια διαχωρισμένη Αποθήκη Ιστοσελίδων (Web repository)
Οι μεγάλες ανάγκες σε αποθήκευση μπορούν να καλυφθούν μόνο με τη χρήση μιας γενικής αποθήκης ιστοσελίδων (Web Repository) που είναι σχεδιασμένη να λειτουργεί πάνω σε ένα άθροισμα διάσπαρτων αποθηκευτικών κόμβων. Τρεις παράγοντες επηρεάζουν  τα χαρακτηριστικά και την απόδοση μιας τέτοιας αποθήκης:
· Διασπορά σελίδων ανάμεσα σε κόμβους
· Φυσική οργάνωση σελίδων μέσα σ΄ έναν κόμβο
· Στρατηγική ανανέωσης (update)
5.2.1. Πολιτικές διασποράς σελίδων
Αυτό μπορεί να γίνει με διάφορους τρόπους. Π.χ. με μια πολιτική ενιαίας διασποράς, μια δοσμένη σελίδα μπορεί να περάσει σε οποιοδήποτε κόμβο, ανεξάρτητα από τον ταυτοποιητή της. Αντίθετα σε μια κομματιασμένη πολιτική διασποράς , το μοίρασμα των σελίδων στους κόμβους θα γίνει σε συνάρτηση με τον ταυτοποιητή.
5.2.2. Μέθοδοι Φυσικής οργάνωσης της σελίδας
Σε ένα απλό αποθηκευτικό κόμβο, γίνονται τρεις πιθανές λειτουργίες:
· Πρόσθεση σελίδων/ εισαγωγή
· Μετάδοση υψηλής ταχύτητας (High-speed Streaming)
· Τυχαία πρόσβαση σε σελίδες
Την οργάνωση των σελίδων σε κάθε κόμβο έχει αναλάβει ένας διαιρέτης κλειδί που καθορίζει πόσο καλά εκτελούνται αυτές οι λειτουργίες.
Υπάρχουν διάφορες μορφές οργάνωσης των σελίδων. Για παράδειγμα, μια αλυσιδωτής μορφής οργάνωση συμπεριφέρεται στον δίσκο (ή στους δίσκους) σαν ένα σετ από αλυσιδωτά καλάθια, καθένα από τα οποία είναι αρκετά μικρό ώστε να χωράει στη μνήμη. Σε αυτή τη περίπτωση οι σελίδες τοποθετούνται σε αυτά τα καλάθια με βάση τον ταυτοποιητή τους. Αφού οι προσθέσεις σελίδων είναι κοινές, μια οργάνωση με βάση τις εγγραφές μπορεί να είναι αποδοτική. Αυτή η μορφή οργάνωσης θεωρεί όλο τον δίσκο σαν ένα μεγάλο συνεχόμενο λογαριασμό στον οποίο προστίθενται σελίδες. Τυχαία πρόσβαση υποστηρίζεται με την χρήση ενός ξεχωριστού καταλόγου B-tree που χαρτογραφεί τους ταυτοποιητές των σελίδων στις φυσικές τους θέσεις μέσα στον δίσκο. Κάποιος μπορεί να χρησιμοποιήσει μια υβριδική οργάνωση μεταξύ αλυσιδωτής και εγγραφών, όπου η αποθήκευση διαιρείται σε μεγάλες ,σε αντίθεση με τα καλάθια που χωράνε στην μνήμη. Οι σελίδες ,και κάθε οργανώνεται σαν ένα αρχείο δομής λογαριασμού. Στον πίνακα της εικόνας 8 που ακολουθεί ομαδοποιούνται όλες οι σχετικές αποδόσεις. Συνολικά θα μπορούσαμε να πούμε ότι ένα σχήμα που βασίζεται στις εγγραφές, λειτουργεί ικανοποιητικά, εκτός των περιπτώσεων που αναμένονται πολλές αιτήσεις για τυχαία πρόσβαση.
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Εικόνα 8 Σύγκριση μεθόδων οργάνωσης σελίδων
5.2.3. Στρατηγικές Ανανέωσης (Update)
Ο σχεδιασμός εξαρτάται από τον crawler που διαθέτουμε. Υπάρχουν δύο τουλάχιστον τρόποι που μπορεί να σχεδιαστεί ο crawler:
· Batch-mode ή σταθερός crawler:
Υλοποιείται περιοδικά, π.χ. μια φορά κάθε μήνα και αφήνεται να κάνει crawl για δεδομένο χρόνο, έτσι η αποθήκη δέχεται updates μόνο για συγκεκριμένο αριθμό ημερών κάθε μήνα. Σε αντίθεση ένας μόνιμος crawler τρέχει χωρίς παύση, προμηθεύοντας συνεχώς με updates και νέες σελίδες την αποθήκη.
· Τμηματικοί ή Ολοκληρωμένοι crawlers: Ένας batch-mode crawler μπορεί να οριστεί είτε να εκτελεί μια ολόκληρη crawl κάθε φορά που τρέχει ή να ξανακάνει crawl αντικαθιστώντας πλήρως την παλιά συλλογή ενώ στη δεύτερη η νέα συλλογή γίνεται κάνοντας update του partial crawler  στην υπάρχουσα συλλογή. Έτσι η αποθήκη μπορεί να επιλέξει να δουλέψει είτε με in-place update είτε με shadowing.
Με την in-place update , οι σελίδες που έρχονται από τον crawler άμεσα προωθούνται στην υπάρχουσα συλλογή, πιθανότατα αντικαθιστώντας την παλιά .Με το shadowing, οι σελίδες από τον crawl αποθηκεύονται ξεχωριστά από την  υπάρχουσα συλλογή και τα updates γίνονται σε ένα άλλο βήμα.
Τα πιο καλά χαρακτηριστικά του shadowing είναι ο διαχωρισμός μεταξύ updates  και πρόσβασης ανάγνωσης. Ένα απλό αποθηκευτικό φύλλο δεν έχει τη δυνατότητα να διαχειρίζεται ταυτόχρονα και την εισαγωγή σελίδων και την ανάκτηση. Τελικά φαίνεται πως batch-mode που γεννούν ολοκληρωτικούς (complete) crawls ταιριάζουν καλά με το shadowing ενώ ένας σταθερός crawler ταιριάζει με αποθήκη που χρησιμοποιεί in-place update.
Κεφάλαιο 6

Δημιουργία Ευρετηρίων (Indexing)
Η μονάδα ευρετηρίου (indexer) και η μονάδα ανάλυσης συλλογής (colector analysis) που συναντήσαμε στην εισαγωγή, φτιάχνουν διάφορα ευρετήρια (indexes) πάνω στην συλλογή των σελίδων. Η μονάδα ευρετηρίου φτιάχνει δυο βασικά ευρετήρια (indexes):
α) ένα ευρετήριο κειμένου (text index) ή περιεχομένου
β) ένα ευρετήριο δομής (structure ) ή ευρετήριο συνδέσμων (link index)
Χρησιμοποιώντας  αυτά τα δύο ευρετήρια και τις σελίδες της αποθήκης (repository). η μονάδα ανάλυσης της συλλογής (collection analysis) φτιάχνει διάφορα άλλα ευρετήρια.
Ευρετήριο Συνδέσμων (Link index): Για να φτιάξουμε ένα ευρετήριο συνδέσμων, το τμήμα του Web που έχει υποστεί crawl μοντελοποιείται σαν ένας γράφος με πλευρές και ακμές. Κάθε κορυφή στο γράφο αντιπροσωπεύει μια ιστοσελίδα και η κάθε κατευθυνόμενη πλευρά από την κορυφή Α στην κορυφή Β παριστάνει έναν σύνδεσμο  (Hypertext Link) της Α που στοχεύει στην σελίδα Β. Ένα index στη δομή link πρέπει να είναι κλιμακωτό και να παρουσιάζει επαρκώς το γράφο. Συχνά, η πιο κοινή δομή πληροφορίας που χρησιμοποιούν οι αλγόριθμοι αναζήτησης [3,15]  είναι η γειτονική πληροφορία, π.χ. δοσμένης σελίδας P ανέκτησε το σετ των σελίδων που στοχεύει η P ή που δείχνουν στην P. Η ιδέα των αδελφών σελίδων χρησιμοποιείται συχνά σαν βάση για ανάκτηση σελίδων που σχετίζονται με δοσμένη σελίδα.
Ευρετήριο Κειμένου (Text index): Η ανάκτηση που βασίζεται στο κείμενο (text-based) συνεχίζει να είναι η βασική μέθοδος για την ταυτοποίηση σελίδων σχετικών με μια ερώτηση. Τέτοια ευρετήρια (indexes) μπορούν να δουλέψουν χρησιμοποιώντας όποια μέθοδο  πρόσβασης από τις γνωστές .Παραδείγματα είναι τα suffix arrays[16],τα inverted files και τα  signature files[17].
Ευρετήρια Χρήσης (Utility indexes): Ο αριθμός και ο τύπος των ευρετηρίων χρήσης (utility indexes) που φτιάχνεται από την ανάλυση συλλογής (collection analysis) με βάση τα χαρακτηριστικά της μηχανής ερωτήσεων (query engine) και τον τύπο της πληροφορίας που χρησιμοποιείται από το πρότυπο αξιολόγησης (ranking module). Μπορούμε για παράδειγμα να αποθηκεύσουμε εκεί τα υπολογισμένα Page Rank, για τα οποία θα μιλήσουμε αργότερα, που σχετίζονται με κάθε σελίδα της αποθήκης.
6.1. Δομή ενός αντεστραμμένου ευρετηρίου (inverted index)
Ένα αντεστραμμένο ευρετήριο (Inverted index) πάνω σε μια συλλογή από ιστοσελίδες αποτελείται από ένα σετ από inverted lists, ένα για κάθε λέξη. Η inverted list είναι μια sorted list από τοποθεσίες που εμφανίζεται η λέξη. Στην απλούστερη περίπτωση, η τοποθεσία θα αποτελείται από τον ταυτοποιητή σελίδας και την θέση του όρου πάνω στην σελίδα. Οι αλγόριθμοι αναζήτησης συνήθως χρησιμοποιούν επιπρόσθετη πληροφορία για την εμφάνιση του όρου σε μια σελίδα. Για να  τα καλύψει αυτά, ένα επιπρόσθετο συμπληρωματικό πεδίο (payload field) προστίθεται στα σημεία εισόδου (location entries). Το πεδίο payload περιέχει οποιαδήποτε επιπρόσθετη πληροφορία χρειάζεται. Δοσμένου ευρετηρίου όρου w και συσχετιζόμενης τοποθεσίας l, αναφερόμαστε στο ζεύγος (w,l) σαν διεύθυνση για το w.
6.2. Τμηματοποίηση του ευρετηρίου (index)
Υπάρχουν δύο βασικές στρατηγικές για τον διαχωρισμό του αντεστραμμένου ευρετηρίου (inverted index) πάνω σε μια συλλογή κόμβων[18,19,20].
Α) Στην οργάνωση τοπικά αντεστραμμένου αρχείου (local inverted file (IFL)) [19]κάθε κόμβος  είναι υπεύθυνος  για ένα ασύνδετο υποσύνολο σελίδων της συλλογής . Μια αίτηση αναζήτησης μεταδίδεται σε όλους του κόμβους και κάθε ένας από αυτούς επιστρέφει ασύνδετες λίστες ταυτοποιητών σελίδων που περιέχουν τα ζητούμενα.
Β) Στη οργάνωση ολικά αντεστραμμένου αρχείου (Global inverted file (IFG)), [19] χωρίζεται χαρακτηριστικά το ευρετήριο έτσι ώστε κάθε εξυπηρετητής ερωτήσεων (query server) να αποθηκεύει αντεστραμμένες λίστες (inverted lists) μόνο για υποσύνολα αυτών στην συλλογή, π.χ. σε ένα σύστημα με δύο εξυπηρετητές ερωτήσεων (query servers) Α και Β , ο Α θα μπορούσε να αποθηκεύει όλες τις αντεστραμμένες λίστες (inverted lists) για όλους τους όρους του ευρετηρίου που ξεκινούν με χαρακτήρες από a-q ενώ ο Β θα αποθήκευε των υπολοίπων.
Η οργάνωση IFL χρησιμοποιεί επαρκέστερα τις πηγές του συστήματος και παρέχει καλή query throughput στις περισσότερες περιπτώσεις.
Κεφάλαιο 7

Αξιολόγηση (Ranking) και Ανάλυση Συνδέσμων (Link Analysis)
H μηχανή ερωτήσεων (query engine) δέχεται τους όρους αναζήτησης από τον χρήστη και ανακτά σελίδες που φαίνεται να είναι σχετικές. Έχουμε αναφερθεί στην εισαγωγή στις δυσκολίες που έχει η χρήση της ανάκτησης πληροφορίας στο Δίκτυο. Η δομή των συνδέσμων (links) του Web παρέχει σημαντική πληροφορία και μπορεί να βοηθήσει στο φιλτράρισμα ή την αξιολόγηση των σελίδων. Ειδικότερα, ένας σύνδεσμος (link) από τη σελίδα Α στην B μπορεί να θεωρηθεί ως πρόταση της Β από τον σχεδιαστή της Α. Ορισμένοι νέοι αλγόριθμοι που έχουν προταθεί χρησιμοποιούν αυτή τη δομή των συνδέσμων, όχι μόνο για αναζήτηση με βάση κάποια λέξη κλειδί αλλά και για άλλες ενέργειες όπως αυτόματο χτίσιμο μιας Yahoo-like ιεραρχίας ή αναγνώριση κοινοτήτων στο Δίκτυο. Οι δύο βασικότερες τεχνικές τέτοιου τύπου είναι το Page Rank και  το HITS (αλγόριθμος του Kleinenberg)
7.1. Page Rank
H βαθμολογία μιας ιστοσελίδας Α  μπορεί να οριστεί σαν τον αριθμό των ιστοσελίδων που δείχνουν πάνω στην Α και θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί για να κατατάξει τα αποτελέσματα μιας αίτησης αναζήτησης  (το χρησιμοποιήσαμε κατά κάποιο τρόπο και με το μετρικό IB(P) ).
Το Page Rank [1]επεκτείνει την βασική ιδέα των συνδέσμων λαμβάνοντας υπ΄ όψιν τη σημαντικότητα των σελίδων που κοιτάζουν πάνω στην δοσμένη σελίδα. Ο ορισμός του Page Rank, όπως μπορούμε να παρατηρήσουμε, είναι αλληλένδετος καθώς η σημαντικότητα μιας σελίδας και εξαρτάται και επηρεάζει την σημαντικότητα άλλων σελίδων.
Αυτό σημαίνει πως  μια σελίδα μπορεί να έχει υψηλό Page Rank αν υπάρχουν αρκετές σελίδες που βλέπουν πάνω της ή αν υπάρχουν ορισμένες που όμως οι ίδιες έχουν υψηλό Page Rank.Έτσι πρόχειρα θα λέγαμε πως σελίδες που είναι όψιμες από πιο πολλά μέρη στο Web αξίζουν περισσότερο, όμως και σελίδες που τις «κοιτάζει»  ένα μόνο μέρος όπως το Yahoo και πάλι γενικά αξίζουν.
7.1.1.   Το απλό Page Rank
Θα παρουσιάσουμε έναν απλό ορισμό του Page Rank που ενσαρκώνει όλες τις συνθήκες που αναφέρθηκαν προηγουμένως και παράλληλα θα παρατηρήσουμε τις υπολογιστικές του προσδοκίες. Έστω ότι οι σελίδες του Web συμβολίζονται με 1,2,…,m. Έστω επίσης ότι το Ν(i) συμβολίζει τον αριθμό των links που ξεκινούν από την i σελίδα, ενώ Β(ι) είναι το σετ των σελίδων που δείχνουν πάνω στην i. Στο εξής θεωρούμε το Web σαν έναν ισχυρά συνεκτικό γράφο ( κάθε σελίδα μπορεί να συνδεθεί με κάθε άλλη σελίδα). Το page rank της σελίδας i δηλώνεται ως r(i) και δίνεται από:
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Η διαίρεση με το Ν(j) εξασφαλίζει πως οι σελίδες που δείχνουν στην i διασκορπούν την βαθμολογία τους και σε όλες τις άλλες σελίδες που σημαδεύουν. Στην γραμμική άλγεβρα [21]αυτό γράφεται ως 
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όπου r είναι το m x 1 διάνυσμα [r(1),...,r(m)] και τα στοιχεία του μητρείου Α δίνονται από αij=1/ N(j), αν η σελίδα δείχνει στην j και αij = 0 σε άλλη περίπτωση. Έτσι το διάνυσμα r είναι το ιδιοδιάνυσμα του μητριού Α για δοσμένη ιδιοτιμή 1. Αφού ο γράφος είναι ισχυρά συνεκτικός μπορεί να αποδειχθεί πως το 1 είναι η ιδιοτιμή του 
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 και το ιδιοδιάνυσμα r είναι μοναδικά ορισμένο.
7.2.2. Υπολογισμός του Page Rank
Όπως αναφέρθηκε και πιο πάνω ο υπολογισμός του Page Rank ισοδυναμεί με υπολογισμό του πρωτεύοντος ιδιοδιανύσματος του πίνακα 
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 που ορίστηκε πιο πάνω. Ένας από τους πιο απλούς τρόπους υπολογισμού του πρωτεύοντος ιδιοδιανύσματος ονομάζεται δυναμική επανάληψη (power iteration). Στην μέθοδο αυτή, ένα τυχαίο ιδιοδιάνυσμα πολλαπλασιάζεται επαναληπτικά με το δοθέν μητριό [21[μέχρι να συγκλίνει στο πρωτεύον ιδιοδιάνυσμα. Η δυναμική επανάληψη για τον υπολογισμό του Page Rank δίνεται από:
1. 
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σταματάει και το r είναι το διάνυσμα του Page Rank
4. 
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Εικόνα 9: α) Απλό Page Rank                                             β)Τροποποιημένο Page Rank με d=0.8
Η εικόνα 9(α) δείχνει το Page Rank για έναν απλό γράφο. Είναι εύκολο να αποδειχθεί ότι αυτή η μορφή των βαθμολογιών (ranks) ικανοποιεί τον ορισμό του Page Rank. Για παράδειγμα, ο κόμβος 2 έχει βαθμό 0.286 και δύο συνδέσμους που φεύγουν από αυτόν. Το μισό της βαθμολογίας του (0.143) πηγαίνει στον κόμβο 1 και το άλλο μισό στον 3. Αφού ο κόμβος 3 δεν έχει άλλους εισερχόμενους συνδέσμους, η βαθμολογία του είναι μόνο ότι δέχεται από τον 2(δηλ. 0.143). Ο κόμβος 1 δέχεται 0.143 από τον 2 και 0.143/2 από τον 3 και 0.143/2 από τον 5 φθάνοντας τελικά στην τιμή 0.286. Παρατηρούμε ότι αυτός ο κόμβος έχει μεγάλη βαθμολογία γιατί έχει τρεις εισερχόμενους συνδέσμους. Ο κόμβος 2 έχει την ίδια υψηλή βαθμολογία επειδή όποιος επισκεφθεί τον 1 θα περάσει και από τον 2. Τέλος το άθροισμα όλων των κόμβων είναι 1.0.
7.2.3.   Πρακτικά το  Page Rank
To Δίκτυο όμως κάθε άλλο παρά συνεκτικά συνδεδεμένο είναι. Ειδικά, υπάρχουν δύο συσχετιζόμενα προβλήματα που ανακύπτουν στο πραγματικό Δίκτυο: το rank sinks και το rank leaks.
Κάθε ισχυρά συνεκτική (εσωτερικά) ομάδα σελίδων μέσα στο γράφο του Web όπου κάθε link δεν κοιτά έξω από αυτό καλείται sink rank.
Μια συγκεκριμένη σελίδα που δεν έχει outlink συνιστά ένα rank leak.
Αν και τεχνικά το rank leak είναι μια περίπτωση του rank sink, δημιουργεί ένα διαφορετικό πρόβλημα. Στην περίπτωση του rank sink, οι κόμβοι  που δεν είναι στο sink λαμβάνουν μηδενικό βαθμό που σημαίνει πως δεν μπορούμε να αντιληφθούμε την σημασία τέτοιων κόμβων. Για παράδειγμα ας υποθέσουμε πως στην εικόνα 9(α) απομακρύνουμε τον
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 σύνδεσμο μετατρέποντας τους κόμβους 4 και 5 σε sinks. Ένας τυχαίος surfer που επισκέπτεται το γράφο θα κολλήσει στους κόμβους 4 και 5, έτσι π.χ. οι κόμβοι 1,2 και 3 θα είχαν βαθμό (rank) 0 (ενώ οι 4 και 5 θα είχαν 0.5)Από την άλλη μεριά όποια αξιολόγηση φθάσει σε rank leak χάνεται τελείως. Προτάθηκαν δύο τρόποι για να λυθεί το πρόβλημα.[22] Πρώτα απομακρύνονται όλοι οι κόμβοι leak με βαθμό 0. Δεύτερον για να λύσουν το πρόβλημα των sinks εισάγουν ένα δεκαδικό παράγοντα d (0< d< 1) στον ορισμό του Page Rank. Σε αυτόν τον αλλαγμένο ορισμό, μόνο το κλάσμα d της βαθμολογίας της σελίδας διασκορπίζεται στους κόμβους που στοχεύει . Ο εναπομένων βαθμός μοιράζεται ίσα σε όλες τις σελίδες του Web.Το τροποποιημένο Page Rank δίνεται από

[image: image160.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

*1

jBi

ridrjNjdm

Î

=+-

å


Όπου  m είναι ο συνολικός αριθμός των κόμβων στον γράφο. Από την εξίσωση προκύπτει πως το απλό Page Rank που υπολογίσαμε είναι η ειδική περίπτωση όπου d=1.
Η εικόνα 9(β) δείχνει το τροποποιημένο Page Rank (για d=0.8) του γράφου της εικόνας 9(α) με κομμένο τον σύνδεσμο 
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. Οι σύνδεσμοι 4 και 5 τώρα έχουν υψηλότερες βαθμολογίες από τους άλλους κόμβους, δείχνοντας ότι η πιθανότητα να τους επισκεφθεί κάποιος είναι μεγαλύτερη από αυτούς που έχουν μηδενική βαθμολογία.
7.2.4.  Το μοντέλο του τυχαίου surfer
To Page Rank μπορεί να περιγραφεί σαν ένα μοντέλο συμπεριφοράς ενός χρήστη . Αναλυτικότερα θεωρούμε έναν “τυχαίο χρήστη (surfer)”  που του δόθηκε τυχαία σελίδα και κλικάρει στα links ,δεν χτυπάει ποτέ πίσω και τυχαία ξεκινά σε μια άλλη νέα σελίδα. Η πιθανότητα του να επισκεφθεί ο τυχαίος χρήστης μια σελίδα είναι στην ουσία το Page Rank της. Και το d είναι η πιθανότητα σε κάθε σελίδα ο τυχαίος χρήστης να βαρεθεί και να ζητήσει μια άλλη τυχαία σελίδα.
7.3.  HITS
Ένας άλλος σημαντικός βασιζόμενος στους συνδέσμους αλγόριθμος αναζήτησης ονομάζεται HITS (Hypertext Induced Topic Search ). Ο αλγόριθμος αυτός σχεδιάστηκε και προτάθηκε από τον Kleinenberg. [15]Σε αντίθεση με το Page Rank που δίνει ένα συνολικό βαθμό για κάθε σελίδα, ο αλγόριθμος HITS  είναι εξαρτώμενος βαθμολογικά από την κάθε ερώτηση. Πιο συγκεκριμένα αντί να παράγει ένα μόνο βαθμό, παράγει δυο: τον authority και τον hub score.
Authority pages  είναι αυτές που μοιάζουν περισσότερο να έχουν σχέση με τη συγκεκριμένη ερώτηση.
Hub Pages είναι αυτές που δεν είναι κατ΄ ανάγκην authorities αλλά στοχεύουν σε κάποιες τέτοιες σελίδες. Υπάρχουν δύο λόγοι για τους οποίους θα μπορούσε κάποιος να ενδιαφέρεται για τις hub pages. Πρώτον αυτές οι σελίδες χρησιμοποιούνται από τον HITS για τον υπολογισμό των authority pages. Δεύτερον οι hub pages είναι από μόνες τους ένα χρήσιμο σύνολο σελίδων για να επιστραφούν σε μια ερώτηση ενός χρήστη. Πώς όμως σχετίζονται authoriy και hub pages; Υπάρχει μια δυναμικά ενισχυμένη σχέση μεταξύ τους: μια authority page είναι μια σελίδα η οποία γίνεται στόχος από πολλές hubs και οι hub pages είναι οι σελίδες που στοχεύουν σε πολλές authorities.
7.3.1.  Ο αλγόριθμος του Kleinenberg (HITS)
Η βασική ιδέα είναι να αναγνωρίσει έναν μικρό υπογράφο του Δικτύου και να κάνει ανάλυση συνδέσμων (link analysis) πάνω σε αυτόν για να εντοπίσει τις authorities και τις hub pages για την δοσμένη ερώτηση. Ο υπογράφος που επιλέγεται εξαρτάται από την ερώτηση του χρήστη . Η επιλογή ενός μικρού υπογράφου ( τυπικά μερικών χιλιάδων σελίδων ) όχι μόνο στοχεύει / εστιάζει την ανάλυση συνδέσμων  link analysis στο πιο σχετικό τμήμα του Web , αλλά επίσης μειώνει το σύνολο της δουλειάς που θα γίνει αργότερα στην επόμενη φάση (Αφού τόσο η επιλογή του υπογράφου όσο και η ανάλυσή του γίνονται στον χρόνο αίτησης, πρέπει να ολοκληρωθούν πολύ γρήγορα).
7.3.2.  Ταυτοποιώντας τον εστιαζόμενο υπογράφο
Ο εστιαζόμενος υπογράφος δημιουργείται σχηματίζοντας ένα σετ πηγή R
(ένα τυχαίο σετ σελίδων που περιλαμβάνουν το ζητούμενο string και
εξαπλώνοντας το πηγαίο σετ ώστε να περιλαμβάνει τις σελίδες που είναι στην «γειτονιά» του R. Το text index μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να φτιαχτεί το πηγαίο σετ. Ο αλγόριθμος υπολογισμού του εστιαζόμενου υπογράφου είναι:
1. R ← σετ σελίδων που περιέχουν τα ζητούμενα (χρησιμοποιώντας το text index)
2. S ← R
3. Για κάθε σελίδα p e R,
α) Συμπεριέλαβε όλες τις σελίδες που η p στοχεύει μέσα στο S
β) Συμπεριέλαβε (μέχρι το μέγιστο d ) όλες τις σελίδες που στοχεύουν στην p μέσα στο S.
4. O γράφος που έχει προκύψει είναι ο εστιαζόμενος γράφος.
Ο αλγόριθμος παίρνει σαν είσοδο το ζητούμενο string και δύο παραμέτρους t και d. Η παράμετρος t οριοθετεί το μέγεθος του πηγαίου σετ  ενώ ο d οριοθετεί τον αριθμό των σελίδων που προστίθενται στον υπογράφο. Το επεκτεταμένο  σετ S μπορεί να είναι πλούσιο σε authorities αφού είναι πιθανό μια authority να γίνεται στόχος από τουλάχιστον ορισμένες σελίδες του πηγαίου σετ. Παρομοίως αρκετές hub pages αναμένεται να περιλαμβάνονται στον S.
7.3.3.  Ανάλυση Συνδέσμων (Link Analysis)
Η φάση της ανάλύσης των συνδέσμων (link analysis) του αλγόριθμου HITS χρησιμοποιεί την ιδιότητα να αναγνωρίζει τα hubs και τα authorities από το εξαπλωμένο σετ του S. Έστω ότι οι σελίδες του υπογράφου σημειώνονται με 1,2,…,n. Έστω τώρα ότι B(i) το σετ των σελίδων που δείχνουν στην (i) και F(i) το σετ αυτών στις οποίες δείχνει η i. Ο αλγόριθμος της link analysis παράγει ένα authority score ai και ένα hub score hi για κάθε μια σελίδα. Για να ξεκινήσουμε αρχικοποιούμε και τα δυο scores με τυχαίες τιμές. Ο αλγόριθμος είναι επαναληπτικός και σε κάθε του βήμα εκτελεί δύο είδη λειτουργιών τις I και O.
Στην Ι λειτουργία το authority score κάθε σελίδας γίνεται updated στο άθροισμα των hub scores όλων των σελίδων που στοχεύουν σε αυτήν. Στο βήμα Ο το hub score κάθε σελίδας γίνεται updated στο άθροισμα των authority scores όλων των σελίδων που στοχεύει. Αυτό εκφράζεται ως εξής:
Ι λειτουργία: 
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O λειτουργία:   
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Tα βήματα Ι και Ο βασίζονται στην διαίσθηση πως μια καλή authhority σημαδεύεται από πολλές καλές hubs και αντίστοιχα μια καλή hub σημαδεύει σε πολλές καλές authorities. Ο αλγόριθμος HITS απλά υπολογίζει αυτά τα δυο scores για κάθε σελίδα και επαναληπτικά επαναλαμβάνει τα Ι και Ο βήματα με κανονικοποίηση μέχρι τα authorities και hub scores να συγκλίνουν.
1. Αρχικοποίησε ai,hi (1 ≤  i ≤  n) σε τυχαίες τιμές
2. Επανέλαβε μέχρι την σύγκλιση
α) Κάνε τη λειτουργία Ι
β) Κάνε τη λειτουργία Ο
γ) Κανονικοποίησε    
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3. Τέλος
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Εικόνα 10: Ο αλγόριθμος HITS
Ένα παράδειγμα υπολογισμού των hub και authority φαίνεται στην εικόνα 10. Για παράδειγμα το authority score του κόμβου 5 προκύπτει από το άθροισμα των hub scores που στοχεύουν στον 5 (π.χ. 0.408 + 0.816 +0,408) και κανονικοποιείται από τα συνδιαζόμενα hub scores (π.χ. (0,408)2 + (0,816)2 + (0,408)2 ).
Οι τιμές hub και authority έχουν ενδιαφέρουσες μαθηματικές ιδιότητες όπως και στην περίπτωση του Page Rank. Έστω 
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 είναι ο αντεστραμμένος πίνακας του εστιαζόμενου υπογράφου. Η 
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 είσοδος του Α   αντιστοιχεί σε 1 αν η σελίδα i στοχεύει στην p και 0 αλλιώς. Έστω α το διάνυσμα των τιμών authority 
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 και h το διάνυσμα των hub scores 
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. Τότε τα βήματα Ι και Ο μπορούν να εκφραστούν από τις σχέσεις 
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 . Μια απλή αντικατάσταση δείχνει ότι η τελική σύγκλιση των hub και authority scores ικανοποιείται από τις σχέσεις 
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Έτσι τα διανύσματα των hub και authority scores είναι τα ιδιοδιανύσματα των μητρέιων 
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 αντίστοιχα. Ο αλγόριθμος που παρουσιάστηκε πιο πάνω είναι μια απλή μέθοδος δυναμικής επανάληψης που πολλαπλασιάζει τα διανύσματα a και h με  
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 αντίστοιχα. Όπως και στην περίπτωση του Page Rank, ο ρυθμός σύγκλισης των hub και authority scores εξαρτάται από το εύρος της ιδιοτιμής. Η σειρά των hubs και authority σελίδων που προκαλούνται από τα hub και authority scores συγκλίνουν πιο γρήγορα (γύρω στις 10 επαναλήψεις) από ότι οι πραγματικές τιμές μόνες τους.
Η ιδέα της χρήσης των hubs για την αναγνώριση των authorities δεν έχει μεγάλη αναλογία σε άλλες κοινότητες πηγών που είναι σχεδιασμένες από hyperlinks. O kleinenberg υποστήριξε [15] πως σε τέτοιες κοινότητες η ύπαρξη authorities ταυτοποιείται από άλλες authorities. Όμως η κατάσταση είναι πολύ διαφορετική στο Δίκτυο. Για παράδειγμα δύσκολα κανείς θα μπορούσε να φανταστεί την ιστοσελίδα της Toyota να στοχεύει πάνω σε αυτήν της Honda. Όμως υπάρχουν αρκετές σελίδες που στοχεύουν πάνω και στις δύο ιστοσελίδες, και αυτές οι hub σελίδες μπορεί να χρησιμοποιηθούν για να αναγνωρίσουν πως οι δύο αυτές σελίδες είναι authorities στο ίδιο θέμα, ας πούμε το «αυτοκινητοβιομηχανίες»
7.4.  Άλλες Τεχνικές που Βασίζονται σε Συνδέσμους (Link Based)
7.4.1.  Αναγνωρίζοντας κοινότητες
Το Web διαθέτει πολλές online κοινότητες που στην ουσία είναι σετ σελίδων σχεδιασμένα και χρησιμοποιούμενα από ανθρώπους που μοιράζονται κοινά ενδιαφέροντα. Ένα ενδιαφέρον πρόβλημα που καλούμαστε να αντιμετωπίσουμε, είναι να ταυτοποιήσουμε και να μελετήσουμε τη φύση και την εξέλιξη αυτών των online κοινοτήτων. Παρατηρήθηκε από τους Gibson, kleinenberg Raghavan [23]πως οι κοινότητες χαρακτηρίζονται από μια κεντρική καρδιά από hub και authority σελίδες. Σημειώθηκε ακόμη από τονKumer [24] πως αυτός ο δυσδιάκριτος , σχεδόν διμερής γράφος, που σχηματίζεται από τις πλευρές μεταξύ των hubs και των authorities  είναι πολύ πιθανό να περιέχει μια διμερής καρδιά. Μέχρι τώρα έχουν ανακαλυφθεί πάνω από 100.000 online κοινότητες υπολογίζοντας αυτές τις καρδιές με μια διαδικασία που ονομάζεται trawling.
Υπάρχουν τρεις βασικοί λόγοι για τους οποίους αξίζει κανείς να εξετάσει συστηματικά αυτές τις κοινότητες από τη στιγμή που σχηματίζονται. Κατ΄ αρχήν αυτές οι κοινότητες παρέχουν πολύτιμο και πιθανώς την πιο αξιόπιστη, χρονικά και ανανεωμένη πηγή πληροφορίας για έναν χρήστη που ενδιαφέρεται γι αυτήν. Δεύτερον, αντιπροσωπεύουν την κοινωνιολογία του Δικτύου ( μελετώντας αυτές παίρνουμε δείγματα για την πνευματική εξέλιξη του Δικτύου. Τέλος, τα portals που αναγνωρίζονται και υπάρχουν μέσα σε αυτές τις κοινότητες μπορούν να αποτελέσουν διαφημιστικό στόχο συγκεκριμένου ενδιαφέροντος. Από πρώτη ματιά φαίνεται δύσκολο μια ρητά ορισμένη προσπάθεια να μπορέσει να βάλει σε τάξη όλες αυτές τις αυτονόητες κοινότητες, ειδικά όταν ο αριθμός τους θα συνεχίζει να αυξάνεται ραγδαία μαζί με αυτήν του Δικτύου. Πράγματι, ορισμένες από αυτές τις κοινότητες ορισμένες φορές δημιουργούνται πριν οι ίδιοι οι συμμετέχοντες σε αυτήν συνειδητοποιήσουν την ύπαρξη της.
7.4.2   Ο Αλγόριθμος για το trawling
Σε αντίθεση με τους Page Rank και HITS, ο αλγόριθμος για το trawling [9] δεν είναι σχεδιασμένος για να βρίσκει υψηλής ποιότητας σελίδες για κάποιο συγκεκριμένο θέμα, αλλά αναζητά να απαριθμήσει όλα τα θέματα (κάτω από έναν ορισμό) και για αυτό διατρέχει ολόκληρο το γράφο του Δικτύου.
Ξεκινάμε με έναν πιο συγκεκριμένο ορισμό για τον τύπο των θεμάτων που θέλουμε να απαριθμήσουμε. Ορίζουμε πάλι ότι μια πλήρης διμερή κλίκα 
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 είναι ένας γράφος του οποίου κάθε ένας από τους i κόμβους έχει μια κατευθυνόμενη πλευρά προς κάθε j κόμβο. Ακόμη ορίζουμε ένα διμερές κέντρο 
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 να είναι ένας γράφος στους i+j κόμβους που περιλαμβάνουν τουλάχιστον ένα 
[image: image182.wmf],

ij

K

 σαν υπογράφο. Η διαίσθηση που καθοδηγεί αυτή τη παρατήρηση είναι: σε κάθε επαρκώς και καλα παρουσιασμένο θέμα στο Δίκτυο, θα είναι (για κάποιες τιμές των i και j) ένα διμερές κέντρο στο γράφο του Δικτύου.
Μιλώντας πιο χαλαρά, τέτοιες κοινότητες αναδύονται στο γράφο του Δικτύου όταν πολλές hubs σελίδες συνδέονται σε πολλές σελίδες του ίδιου authority. Στις περισσότερες περιπτώσεις , οι hub σελίδες σε τέτοιες κοινότητες μπορεί να μην «συν-δείχνουν» όλες τις authority σελίδες αυτού του θέματος. Παρ΄ όλα αυτά, τείνει να περιγραφεί από την πιο κάτω ασθενή υπόθεση: κάθε τέτοια κοινότητα θα περιέχει ένα διμερές κέντρο  
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 για μη γνωστές τιμές i και j. Έτσι θα μπορούσαμε να προσπαθήσουμε να αναγνωρίσουμε μια μεγάλη σειρά από κυβερνό-κοινότητες απαριθμώντας όλα τα διμερή κέντρα του Δικτύου για ας πούμε i=j=3. Καλούμε αυτή τη διαδικασία trawling.
7.4.3.   Εύρεση Σχετιζόμενων Σελίδων
Το πρόβλημα που προκύπτει με την έρευνα με βάση λέξεις είναι ότι ο χρήστης πρέπει να μορφοποιήσει την ερώτηση του χρησιμοποιώντας keywords και ως εκ τούτου μπορεί να αντιμετωπίζει  δυσκολίες στο να βρει τις σωστές λέξεις που περιγράφουν το ενδιαφέρον του. Η μηχανή αναζήτησης μπορεί επίσης να υποστηρίξει ένα διαφορετικό είδος αιτήματος που ονομάζεται find related αίτημα. Σε αυτό το είδος της αίτησης, ο χρήστης δίνει μια συνθήκη , συνήθως μια ιστοσελίδα, του είδους της πληροφορίας που αναζητά. Η μηχανή αναζήτησης ανακτά άλλες ιστοσελίδες που είναι παρόμοιες με την δοθείσα. Αυτό το είδος αίτησης υποστηρίζεται όπως θα δούμε για παράδειγμα από το Google.
7.3.4.   Κατηγοριοποίηση και Συλλογή Πηγών
Πολλές πύλες αναζήτησης όπως το Yahoo! και το Altavista διαθέτουν μια ιεραρχική κατηγοριοποίηση ενός υποσυνόλου των ιστοσελίδων. Ο χρήστης μπορεί να ψάξει ιεραρχικά για να εντοπίσει την πληροφορία που τον ενδιαφέρει. Αυτές οι ιεραρχίες συνήθως είναι φτιαγμένες από τους ίδιους τους σχεδιαστές. Το πρόβλημα της αυτόματης κατηγοριοποίησης των εγγράφων βασίζεται σε ορισμένα παραδείγματα κατηγοριοποίησης που έχουν μελετηθεί αρκετά στην ανάκτηση πληροφορίας. Οι Chakrabarti, Dom και ο Indyk [25]έχουν επεκτείνει τις τεχνικές ανάκτησης πληροφορίας ώστε να περιλαμβάνουν και την hyperlink πληροφορία. Η βασική ιδέα είναι να χρησιμοποιείς όχι μόνο τις λέξεις των εγγράφων αλλά επίσης και τις κατηγορίες των γειτονικών σελίδων για την κατηγοριοποίηση. Έχουν δείξει πειραματικά ότι οι τεχνικές τους περικλείουν την ακρίβεια της κατηγοριοποίησης.
Ένα σχετικό πρόβλημα που έχει επίσης μελετηθεί είναι αυτό της αυτόματης συλλογής των πηγών. Η έμφαση σε αυτή τη περίπτωση δίνεται στο να αναγνωρίσεις τις υψηλής ποιότητας σελίδες για μια συγκεκριμένη κατηγορία ή θέμα. Οι αλγόριθμοι που έχουν προταθεί είναι τροποποιήσεις του HITS , που κάνουν χρήση της πληροφορίας του περιεχομένου επιπροσθέτως με τα links.
Κεφάλαιο 8

Μεγιστοποίηση της Κυκλοφορίας μιας ιστοσελίδας ( Web Site) 
Παρουσιάσαμε τις κυριότερες τεχνικές και τον τρόπο λειτουργίας των μηχανών αναζήτησης. Στη συνέχεια θα μεταφερθούμε στην σκοπιά του σχεδιαστή μιας ιστοσελίδας για να δούμε τις τεχνικές που πρέπει να ακολουθήσει για να επιτύχει μια καλή αξιολόγηση από τις μηχανές αναζήτησης.
Αν η ιστοσελίδα μας δεν αξιολογηθεί  στις πρώτες 30 για μια από  τις  σημαντικότερες λέξεις κλειδιά μας (keywords) , τότε δεν θα βρεθεί.[4] Γι αυτό χρειάζεται να δημιουργηθούν ιστοσελίδες φιλικές προς τις μηχανές αναζήτησης που θα οδηγήσουν ένα site στην κορυφή της αξιολόγησης και αυτόματα θα αυξήσουν την κίνηση μέσα στο Δίκτυο για τις σημαντικές λέξεις κλειδιά. Οι μηχανές αναζήτησης συνεχώς πειραματίζονται καθώς προσπαθούν να δώσουν  στους επισκέπτες τους αποτελέσματα αναζήτησης που είναι όσο το δυνατόν πιο κοντά στις ερωτήσεις που έχουν γίνει. Και βέβαια η σημασία των μηχανών αναζήτησης είναι παρά πολύ μεγάλη καθώς έχουν γίνει πιο ισχυρές σε ότι αφορά το marketing από οτιδήποτε άλλο υπήρξε ποτέ . Η θέση μέσα σε μια μηχανή αναζήτησης είναι η πλέον προτιμητέα μέθοδος προβολής των ιστοσελίδων και αυτό γιατί υπολογίζεται [4]πως το 84.8% των επισκεπτών κάποιας ιστοσελίδας βρέθηκαν εκεί μέσω μιας μεγάλης μηχανής αναζήτησης.
Οι αλγόριθμοι και οι τεχνικές που χρησιμοποιούν οι μηχανές αναζήτησης έχουν διαφορετικά κριτήρια ανάλογα με το αν στοχεύουν στην σχετικότητα των keywords, την link popularity ή άλλες μορφές αξιολόγησης για τα αποτελέσματα που πρέπει να επιστρέψουν.
8.1 Η αξία της επιλογής σωστών λέξεων κλειδιά (keywords)
Όταν οι χρήστες επισκέπτονται μια μηχανή αναζήτησης και ζητούν links για σχετικές ιστοσελίδες, βάζουν ένα keyword στο παράθυρο της μηχανής και νοιώθουν πως θα πάρουν την πληροφορία που χρειάζονται. Έτσι λοιπόν εξαρτάται από εμάς να βρούμε ποια keyword θα χρησιμοποιούσαν αν έψαχναν τη δική μας ιστοσελίδα.
Είναι φανερό πλέον πως σημαντικό ρόλο αποτελεί η σωστή επιλογή της keyword φράσης.
Για να δούμε την σημασία των φράσεων με keyword θα τα χρησιμοποιήσουμε μέσα στα META tags, τον τίτλο και τα άλλα σημαντικά tags, όπως και στο body της ίδιας της σελίδας.
Ένα σημαντικό λάθος είναι να προσπαθήσουμε να χρησιμοποιήσουμε γενικόλογες λέξης στην φράση κλειδί μας. Όχι μόνο θα έχουμε να συναγωνιστούμε ένα μεγάλο αριθμό σελίδων αλλά δεν θα προσφέρουμε και καλές υπηρεσίες στους υπόλοιπους χρήστες. Είναι σημαντικό λοιπόν να αναρωτηθούμε όχι ποια φράση κλειδί θα χρησιμοποιούσαμε εμείς αλλά αυτοί στους οποίους απευθύνεται η ιστοσελίδα μας.
Υπάρχουν ορισμένες λέξεις που ονομάζονται “Stop” ,οι οποίες είναι αρκετά κοινές και αγνοούνται από τις μηχανές αναζήτησης σαν ένας τρόπος να μειώσουν τον αποθηκευτικό χώρο και να επιταχύνουν τις αναζητήσεις.
8.2 Τοποθέτηση των λέξεων κλειδιά μέσα στην ιστοσελίδα
Εξίσου σημαντικό με την κατάλληλη επιλογή της φράσης κλειδί είναι και η θέση στην οποία πρέπει να τοποθετήσουμε αυτή τη φράση. Το καλύτερο που έχουμε να κάνουμε είναι να κρατάμε σε κοντινή απόσταση μεταξύ τους, τις λέξεις κλειδιά. Επίσης πρέπει να τοποθετήσουμε τις λέξεις κλειδιά σε όλα τα σημαντικά σημεία μιας ιστοσελίδας. Αν τα τις τοποθετήσουμε στον τίτλο και στα heading tags και αν μια μηχανή αναζήτησης ασχολείται περισσότερο με αυτά τα πεδία, η σελίδα θα αναρριχηθεί στην αξιολόγηση της μηχανής. Σε άλλες μηχανές όμως μπορεί να βοηθήσει η παρουσία των λέξεων κλειδιών μέσα στο κείμενο ή και στο URL. Αυτό που πρέπει κανείς να αποφεύγει είναι να τοποθετεί τις λέξεις κλειδιά σε subdirectories που βρίσκονται δύο ή τρία  directories μακριά από το root domain.
Σημαντικό ρόλο για την «επικοινωνία» της ιστοσελίδας με τη μηχανή αναζήτησης παίζουν τα META tags, κάποια html tags που δίνουν πληροφορίες για την ιστοσελίδα. Υπάρχουν διάφοροι τύποι META tags που εκτελούν διάφορες εργασίες, αλλά τα σημαντικότερα META tags είναι αυτά που βοηθούν μια σελίδα να ανακαλυφθεί από τις μηχανές αναζήτησης. Τέτοια είναι τα Meta keywords, META description και τα META robots tags
Είναι σημαντικό, αφού οι περισσότερες μηχανές αναζήτησης ανακτούν τις πρώτες γραμμές της ιστοσελίδας μας για να περιγράψουν το περιεχόμενο της όταν παρουσιάζουν τα αποτελέσματα της αναζήτησης,  να διανθίσουμε τις πρώτες 25 λέξεις του Body της ιστοσελίδας μας με πολλές λέξεις κλειδιά αλλά και να προσπαθήσουμε να κάνουμε το κείμενο μας όσο το δυνατόν πιο ελκυστικό.
Εξίσου χρήσιμο είναι να περιλάβουμε την λέξη κλειδί μέσα στο URL και στο ALT tag των κρυμμένων links καθώς ισχυροποιείται η σχετικότητα της ιστοσελίδας. Ειδικά στην περίπτωση των κρυμμένων links θεωρείται πλεονέκτημα μιας σελίδας να διαθέτει τέτοια links από την βασική (home page) προς όλες τις άλλες σελίδες γιατί έτσι επιτρέπει στον crawler της μηχανής να διατρέξει όλο το site ακολουθώντας ένα προς ένα τα links.
Αναφέραμε τα κυριότερα σημεία που πρέπει να τοποθετούνται οι λέξεις κλειδιά. Ποτέ βέβαια δεν πρέπει να μας διαφεύγει πως ο μηχανές αναζήτησης αρέσκονται στην απλότητα και δεν πρέπει να προσπαθούμε να βελτιστοποιήσουμε τις σελίδες μας με όλες τις τεχνικές για όλες τις μηχανές. Γενικά είναι πολύ δύσκολο να βελτιστοποιήσεις κάθε σελίδα για περισσότερες από δύο λέξεις κλειδιά. Καλύτερα είναι να ξεκινάμε με τις πιο βασικές τεχνικές για κάθε μηχανή και σιγά να προσθέτουμε νέα στοιχεία.
8.3.  Το βάρος των λέξεων κλειδιά(keyword weight)
Το βάρος της λέξης κλειδί έχει να κάνει με τον αριθμό των εμφανίσεων  ενός συγκεκριμένου keyword μέσα σε μια ιστοσελίδα σε σχέση με τον συνολικό αριθμό των λέξεων που εμφανίζονται σε αυτή τη σελίδα.
Ένας απλός τρόπος να αυξήσεις το βάρος της λέξης κλειδί είναι να διατηρείς τον συνολικό αριθμό των λέξεων της σελίδας σταθερό αυξάνοντας παράλληλα τον αριθμό των εμφανίσεων της λέξης ή φράσης κλειδί. Αναλύοντας τις σελίδες που βαθμολογούνται υψηλά για την σχετικότητα τους στις διάφορες μηχανές αναζήτησης, μπορούμε να συλλέξουμε τα στατιστικά εκείνα που θα μας επιτρέψουν να διακρίνουμε ποια είναι η πυκνότητα των λέξεων κλειδιά αυτών των σελίδων.
8.4.  Δημιουργία τίτλων που προκαλούν την προσοχή
Το tag <title> είναι το σημαντικότερο tag της ιστοσελίδας. Είναι υπεύθυνο για το κείμενο που εμφανίζεται στην κορυφή του browser window. Όταν αναζητάς μια λέξη σε μια μηχανή αναζήτησης, δέχεσαι ένα σετ αποτελεσμάτων από την αναζήτηση σου. Σχεδόν όλες οι μηχανές χρησιμοποιούν τα περιεχόμενα του title tag  σε αυτές τις έρευνες.
Πρέπει λοιπόν να έχουμε υπ΄ όψιν όταν πάμε να βρούμε τον τίτλο της σελίδας ότι στην ουσία απευθυνόμαστε τόσο στις μηχανές αναζήτησης όσο και στο κοινό που θα δει τη σελίδα. Γι αυτό το λόγο πρέπει να βρούμε μια καλή ισορροπία.
Γενικά πρέπει να προσπαθούμε να δημιουργούμε μεγάλους τίτλους όταν αυτό είναι δυνατό
8.5. Τα Description Tags 
Τα META description tags είναι τα αμέσως πιο σημαντικά tags μέσα στη σελίδα. Όπως τα tilte έτσι και αυτά εμφανίζονται στα αποτελέσματα της αναζήτησης μιας μηχανής. Το description tag μπορεί να επιφέρει την επιτυχία για ένα site ή μπορεί και να κρατήσει τον κόσμο μακριά από αυτό. Για να καταλάβουμε το ρόλο που παίζει το tag αυτό στην επιτυχία μιας ιστοσελίδας μπορούμε να τα παραλληλίσουμε με την εύρεση του κεντρικού συνθήματος μιας διαφημιστικής καμπάνιας. Κλείνοντας την αναφορά στα title και description tag θα λέγαμε πως χρειάζεται να καταναλώσουμε τόσο χρόνο σε αυτά όσο και για την εύρεση της λέξεως κλειδί.
8.6.  Στρατηγικές των μηχανών αναζήτησης
Η βαθμολόγηση των μηχανών αναζήτησης για μια ιστοσελίδα εξαρτώνται πλέον και από την δημοτικότητα αυτής. Πρέπει βέβαια να αναλύσουμε τον όρο δημοτικότητα. Έτσι λοιπόν μια ιστοσελίδα δεν είναι δημοφιλής μόνο να παρουσιάζει μεγάλη κίνηση. Η δημοτικότητα μιας σελίδας καθορίζεται από δύο παράγοντες: την δημοτικότητα της σελίδας (site popularity) και τη δημοτικότητα των συνδέσμων(link popularity).
Η “site popularity” καθορίζεται από τον αριθμό των επισκεπτών που κλικαραν πάνω στο site στα αποτελέσματα της αναζήτησης καθώς και από το χρόνο που παρέμειναν σε αυτό.
Η “link popularity” καθορίζεται από τον αριθμό των ιστοσελίδων που βρίσκουν μια σελίδα αρκετά ενδιαφέρουσα ώστε να σημαδεύουν πάνω σε αυτήν με ένα link.
Ένας τρόπος να αυξηθεί η δημοτικότητα είναι να πραγματοποιηθεί μια ανεπίσημη ανταλλαγή από link. Δηλαδή φτιάχνοντας μια σελίδα με “Favorite Links” για την ιστοσελίδα  σου, ζητάς από αυτά τα sites  που δείχνεις να σε δείξουν και αυτά.
8.6.1.  Άλλες σημαντικές στρατηγικές
Μιλώντας για στρατηγικές δεν πρέπει ποτέ να ξεχνάμε την αξία που έχει το περιεχόμενο μιας ιστοσελίδας. Οι σημερινές μηχανές αναζήτησης ψάχνουν για σελίδες με πλούσιο περιεχόμενο για τους επισκέπτες τους. Το πλούσιο περιεχόμενο δείχνει στις μηχανές ότι η σελίδα μας είναι πραγματικά σχετική με τους όρους της αναζήτησης.
Οι περισσότερες μηχανές επιτρέπουν πλέον να καταχωρίσεις μόνο την αρχική σελίδα του site γι αυτό είναι πολύ κρίσιμο να τοποθετήσουμε links προς όλες τις υπόλοιπες σελίδες, ακόμη και αν αυτά είναι κρυφά (hidden links) έτσι ώστε να τα πάρει και αυτά μαζί της η μηχανή.
Όταν εξετάζαμε τις στρατηγικές που ακολουθούν οι μηχανές για να κάνουν refresh στις σελίδες που έχουν ήδη κατεβάσει οι crawler του συστήματος αναφέραμε πως πρέπει να υπάρξει μια συμφωνία με το Δίκτυο έτσι ώστε οι μηχανές να μην προκαλούν μεγάλη κυκλοφοριακή συμφόρηση και να μην ενοχλούν την ορθή λειτουργία των σελίδων. Κάθε σελίδα λοιπόν, έχει τη δυνατότητα με τη βοήθεια του revisit tag να καθορίσει στην μηχανή τον μέγιστο αριθμό επισκέψεων που μπορεί να δεχθεί από αυτήν σε κάποιο χρονικό διάστημα, π.χ. μια φορά την ημέρα.
Όπως αναφέρθηκε και προηγουμένως οι μηχανές αναζήτησης προτιμούν την απλότητα. Έτσι λοιπόν οι «απλές σελίδες που δεν χρησιμοποιούν frames, tables ή εφαρμογές java θα έχουν πολύ πιο εύκολο δρόμο στο να πάρουν υψηλή βαθμολογία από ότι πιο πολύπλοκα sites που χρησιμοποιούν πιο προηγμένη τεχνολογία.
Όλες οι στρατηγικές που αναφέραμε μέχρι τώρα είναι πολύ σημαντικές, αλλά πάντα πρέπει να έχουμε στο μυαλό μας πως η βιομηχανία των μηχανών αναζήτησης αλλάζει και εξελίσσεται. Τίποτα δεν παραμένει το ίδιο για πολύ καιρό. Γι αυτό χρειάζεται συνεχής παρακολούθηση και υιοθέτηση των νέων τεχνικών.
8.7. Πρόληψη Προβλημάτων με τις Μηχανές
Στο Δίκτυο σήμερα υπάρχουν ορισμένες λειτουργίες που είναι επιτήδειες και επιβλαβείς και καλούνται spam. Ανάλογα με το αν μιλάμε για τις mail υπηρεσίες, τα newsgroup ή τις μηχανές αναζήτησης  ο όρος spam έχει ξεχωριστή σημασία. Σε ότι αφορά τις μηχανές αναζήτησης spamming θεωρείται η προσπάθεια ορισμένων ασυνείδητων σχεδιαστών ιστοσελίδων να υπονομεύσουν τα αποτελέσματα της αναζήτησης ώστε να αυξήσουν την κίνηση στη δική τους σελίδα. Βέβαια η δυσκολία για τις μηχανές αναζήτησης έγκειται στο διακρίνουν τι πραγματικά είναι «ασυνείδητο» και τι είναι μια πετυχημένη στρατηγική. Αυτά τα κριτήρια αλλάζουν συνεχώς και αυτό που πριν λίγο καιρό θεωρείτο spamming τώρα μπορεί να απασχολεί πολύ τις μηχανές αναζήτησης.
Η βελτιστοποίηση διαφόρων σελίδων για την ίδια φράση κλειδί που μπορεί να ανατρέψει τα αποτελέσματα της αναζήτησης εμποδίζεται από τις μηχανές αναζήτησης.
Μεγάλη προσοχή πρέπει να δίνεται στο να μη χρησιμοποιούμε ποτέ λέξεις κλειδιά  μέσα στα META ή σε άλλα tags, που το περιεχόμενο τους δεν ανταποκρίνεται σε αυτό του site.
Χρειάζεται μεγάλη προσοχή στις κινήσεις μας καθώς αν μια μηχανή θεωρήσει ότι κάνουμε spamming θα μας δώσει τον τίτλο του spammer και θα μας τιμωρήσει απομακρύνοντας όλες τις σελίδες μας από τα index της. Σε μια τέτοια περίπτωση πρέπει να «καθαρίσουμε» την ιστοσελίδα μας και να προσπαθήσουμε ξανά αποφεύγοντας όλες τις τεχνικές που μπορεί να θεωρηθούν spam. Είναι φανερό πως το spamming προκαλεί προβλήματα σε όλο το Web, εμποδίζοντας τους χρήστες των μηχανών και τους νόμιμους ιδιοκτήτες των ιστοσελίδων, γι΄ αυτό πρέπει να βοηθήσουμε τις μηχανές να πολεμήσουν το spamming και όλοι να κερδίσουν από αυτό.
Κεφάλαιο 9

Ανατομία μιας μηχανής αναζήτησης (Google)
Στην συνέχεια θα παρουσιάσουμε την δομή και τους τρόπους λειτουργίας του Google,[3] που αποτελεί το πρότυπο μιας μεγάλης κλίμακας μηχανής που κάνει ευρεία χρήση της δομής που εμφανίζεται στα hypertext. To Google έχει σχεδιαστεί να κάνει crawl και indexing στο Web επαρκώς και να παράγει πολύ περισσότερο ικανοποιητικά αποτελέσματα από τις ήδη υπάρχουσες μηχανές.
9.1 Σχεδιαστικοί στόχοι
Βασικός στόχος των σχεδιαστών ήταν να βελτιώσουν την ποιότητα των μηχανών αναζήτησης. Ο χαρακτήρας του Web αλλάζει συνεχώς. Οποιοσδήποτε έχει χρησιμοποιήσει μια μηχανή αναζήτησης πρόσφατα, μπορεί εύκολα να διακρίνει πως η πληρότητα του index δεν είναι ο μοναδικός παράγοντας που επηρεάζει την ποιότητα των μηχανών αναζήτησης . Και αυτό γιατί τα άχρηστα αποτελέσματα “Junk Results “ συνήθως σκεπάζουν τα όποια αποτελέσματα ενδιαφέρουν κάποιο χρήστη. Ένας από τους σημαντικότερους λόγους του προβλήματος είναι πως ο αριθμός των εγγράφων στα indices έχει αυξηθεί σε ένα πολύ μεγάλο βαθμό , η ικανότητα του χρήστη στο να τα εντοπίσει όμως όχι. Οι χρήστες συνεχίζουν να κοιτούν μόνο τα δέκα πρώτα αποτελέσματα.
Εξαιτίας αυτού, όσο το μέγεθος της συλλογής αυξάνει, χρειαζόμαστε εργαλεία που θα έχουν πολύ υψηλή ακρίβεια (σε ότι αφορά τον αριθμό των εγγράφων που επιστρέφονται ας πούμε στην πρώτη δεκάδα των αποτελεσμάτων). Επίσης θέλουμε αυτή η αίσθηση της «σχετικότητας» να περιλαμβάνει μόνο τα καλύτερα από τα έγγραφα τη στιγμή που υπάρχουν δεκάδες χιλιάδες  σχετιζόμενα. Αυτή η υψηλή προσδοκία είναι σημαντική και σε ότι έχει να κάνει με το κόστος της επανάκλησης ( ο συνολικός αριθμός των σχετιζόμενων εγγράφων που μπορεί το σύστημα να επιστρέψει). Υπάρχει αισιοδοξία πως η μεγαλύτερη χρήση της Hypertextual πληροφορίας μπορεί να βελτιώσει τόσο την αναζήτηση όσο και άλλες εφαρμογές. Συγκεκριμένα, η συνδεσμιακή δομή  (link structure) [26]και τα κείμενα των συνδέσμων (link text)  παρέχουν πολλές πληροφορίες για αποφάσεις σχετικότητας και ποιοτικό φιλτράρισμα. Τα Google κάνει χρήση τόσο του link structure όσο και του anchor text όπως θα δούμε στη συνέχεια αναλυτικά.
Ένας άλλος σημαντικός σχεδιαστικός στόχος ήταν να δημιουργηθούν συστήματα όπου σημαντικός αριθμός ανθρώπων θα μπορούσαν στην ουσία να τα χρησιμοποιήσουν. Η χρήση από το κοινό είναι πολύ σημαντική γιατί μερική από την πιο ενδιαφέρουσα έρευνα έχει να κάνει  με την επιρροή πάνω στην απέραντη έκταση των προς χρήση δεδομένων που είναι διαθέσιμη από τα μοντέρνα web συστήματα.
Ο τελικός στόχος ήταν να χτιστεί μια αρχιτεκτονική που θα μπορούσε να υποστηρίξει όχι συνηθισμένες δραστηριότητες έρευνας πάνω μεγάλης κλίμακας web δεδομένα. Για να υποστηρίξει τέτοιου είδους έρευνες, το Google αποθηκεύει όλα τα πραγματικά έγγραφα που τους κάνει crawl σε συμπιεσμένη μορφή. Σχεδιάζοντας το Google υπήρχε ο στόχος να φτιαχτεί ένα περιβάλλον που και άλλες έρευνες θα μπορούσαν γίνουν γρήγορα, όπως η επεξεργασία μεγάλων τμημάτων του web και η παραγωγή ενδιαφερόντων αποτελεσμάτων που θα ήταν δύσκολο να παραχθούν αλλιώς.
9.2. Χαρακτηριστικά Συστήματος
Η μηχανή αναζήτησης Google έχει δυο σημαντικά χαρακτηριστικά που το βοηθούν να παράγει αποτελέσματα υψηλής ποιότητας.
Με τη χρήση της συνδεσμιακής δομής (link structure) του Δικτύου (Web) υπολογίζει την βαθμολογία ποιότητας κάθε σελίδας . Αυτή η αξιολόγηση είναι το γνωστό μας Page Rank του οποίου ο υπολογισμός και η χρήση αναλύθηκαν σε προηγούμενα κεφάλαια.
9.2.1. Anchor Text
Το κείμενο των συνδέσμων αντιμετωπίζεται διαφορετικά από το Google. Οι περισσότερες μηχανές αναζήτησης συσχετίζουν το κείμενο ενός συνδέσμου (link) με τη σελίδα που ο σύνδεσμος βρίσκεται. Επί προσθέτως, το συσχετίζουμε και με τη σελίδα που ο σύνδεσμος στοχεύει. Αυτό έχει διάφορα πλεονεκτήματα.
α) οι Anchors συχνά παρέχουν πιο ακριβείς περιγραφές των σελίδων από ότι οι σελίδες γι αυτές.
β) οι Anchors μπορεί να υπάρχουν για documents που δεν μπορεί να καταχωρηθούν από text based μηχανές αναζήτησης, όπως είναι εικόνες, προγράμματα και βάσεις δεδομένων. Αυτό κάνει πιθανό να επιστραφούν σελίδες που στην πραγματικότητα δεν έχουν περάσει από crawl. Αυτό βέβαια μπορεί να προκαλέσει προβλήματα γιατί σελίδες που δεν έχουν υποστεί crawl στην ουσία δεν έχουν ελεγχθεί για την εγκυρότητά τους πριν επιστραφούν στον χρήστη. Σε αυτή τη περίπτωση, η μηχανή αναζήτησης μπορεί να επιστρέψει μια σελίδα που ποτέ δεν υπήρξε στην πραγματικότητα, αλλά είχε hyperlinks που έδειχναν πάνω της. Όμως είναι δυνατόν να φιλτράρεις τα αποτελέσματα, ώστε αυτό το πρόβλημα να εμφανίζεται σπάνια. Βέβαια το να χρησιμοποιείς anchor text ικανοποιητικά είναι τεχνικά δύσκολο εξαιτίας του μεγάλου όγκου των δεδομένων που πρέπει να επεξεργαστείς. Στον τωρινό crawl των 24 εκατ. Σελίδων που κάνει το Google, διαθέτει πάνω από 259 εκατ. Anchors  που έχει καταχωρήσει.
9.2.2. Άλλα Χαρακτηριστικά
Έκτος από το Page Rank και την χρήση του anchor text , το Google διαθέτει και κάποια άλλα χαρακτηριστικά. Κατ΄ αρχήν, έχει πληροφορία θέσης για κάθε ένα από τα hits του ώστε να κάνει ευρεία χρήση της μικρής απόστασης στην αναζήτηση. Δεύτερον, το Google κρατάει αρχείο με κάποιες λεπτομέρειες που αφορούν την οπτική παρουσίαση, όπως είναι το μέγεθος των λέξεων. Έτσι λέξεις με μεγαλύτερο φόντο ή έντονα γραμμένες (bold) τοποθετούνται ψηλότερα από κάποιες άλλες. Τρίτον, το πλήρες HTML περιεχόμενο των σελίδων είναι διαθέσιμο σε μια αποθήκη.
9.3. Ανατομία Συστήματος
Θα παρουσιάσουμε αρκετά αναλυτικά την αρχιτεκτονική του συστήματος. Μετά ακολουθούν μερικές περιγραφές σε βάθος  ορισμένων σημαντικών δομών δεδομένων. Τέλος, θα παρουσιάσουμε κάποιες σημαντικές εφαρμογές : το crawling  το indexing και το searching.
9.3.1. Επισκόπηση Αρχιτεκτονικής Google
Σε αυτό το κεφάλαιο θα παρουσιάσουμε μια αρκετά αναλυτική επισκόπηση του πως το όλο σύστημα δουλεύει, όπως εμφανίζεται στην εικόνα 11. Σε άλλα κεφάλαια και πιο αναλυτικά θα συζητηθούν οι εφαρμογές και οι δομές δεδομένων που δεν αναφέρονται εδώ.
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Εικόνα 11 Γενική επισκόπηση Αρχιτεκτονικής Google
· Το μεγαλύτερο κομμάτι του Google είναι υλοποιημένο σε C και C++ και τρέχει είτε σε Solaris είτε σε Linux.
· Στο Google το web crawling γίνεται από διάφορους διάσπαρτους crawlers.
· Ένας URL server στέλνει λίστες από URLs για να συλλεχθούν από τους crawlers
· Οι σελίδες μαζεύονται στον storeserver
· O storeserver συμπιέζει και αποθηκεύει τις σελίδες σε μια αποθήκη (repository)
· Κάθε σελίδα έχει το δικό της ID (doc ID) που το αποκτά μόλις μια νέα URL σελίδα διαβαστεί.
· Το indexing έχει αναλάβει ο indexer και ο sorter
· O indexer διαβάζει την αποθήκη, αποσυμπιέζει τα documents, και τα διατρέχει. Κάθε doc μετατρέπεται σε ένα σετ λέξεων που ονομάζεται hits.
· To hits αντιγράφει τη λέξη, τη θέση μέσα στο document, τον τύπο του font και αν είναι κεφαλαίο.
Ο indexer διασκορπίζει  αυτά τα hits σε ένα σετ από «βαρέλια» (“barrels”) δημιουργώντας ένα τμηματικό ταξινομημένο προς τα εμπρός index.
· O indexer κάνει και μια ακόμη σημαντική λειτουργία. Διατρέχει όλα τα links σε κάθε ιστοσελίδα και αποθηκεύει σημαντικές πληροφορίες γι αυτά σε ένα anchors file. Αυτό το αρχείο περιλαμβάνει αρκετές πληροφορίες για να καθορίσει ποια σελίδα σημαδεύεται από και προς που, καθώς και το περιεχόμενο του link.
· O URLresolver διαβάζει αυτό το anchors file και μετατρέπει τα σχετιζόμενα URLs  σε απόλυτα URLs και μετά σε docIDs. Τοποθετεί το anchor text μέσα στο index και  το συσχετίζει με το docID που το anchor text δείχνει. Επίσης δημιουργεί μια βάση δεδομένων των links που είναι ζευγάρια από docIDs. Αυτή η βάση δεδομένων χρησιμοποιείται για τον υπολογισμό του Page Rank όλων των documents.
· O sorter παίρνει τα βαρέλια, που είναι ταξινομημένα από τα docIDs και τα αναταξινομεί  κατά wordID για να δημιουργήσει το inverted index. Αυτό γίνεται με τέτοιο τρόπο ώστε να χρειάζεται μικρός προσωρινός επιπρόσθετος χώρος. Ο sorter επίσης παράγει μια λίστα από wordIDs και offsets μέσα στο inverted index. Ένα πρόγραμμα που ονομάζεται DumpLexicon παίρνει αυτή τη λίστα μαζί με το παραγόμενο λεξικό (lexicon) που παράγεται από τον indexer και δημιουργεί μια νέα λεξικολογική που θα χρησιμοποιηθεί από τον searcher.
· O searcher τρέχει από ένα Web server και χρησιμοποιεί το λεξικό που έχει κατασκευάσει ο Dump Lexicon μαζί με το inverted index και το Page Rank για να απαντήσει στις ερωτήσεις.
9.4. Βασικές Δομές Δεδομένων (Data Structures)
Οι δομές δεδομένων του Google είναι βελτιωμένες έτσι ώστε μεγάλες συλλογές δεδομένων μπορούν να περάσουν από crawl,indexing και αναζήτηση με μικρό κόστος. Αν και οι CPUs και οι ρυθμοί μεταξύ input output έχουν βελτιωθεί εκπληκτικά όσο περνούν τα χρόνια, μια έρευνα στο δίσκο  ακόμη απαιτεί περίπου 10msecs για να ολοκληρωθεί. Το Google έχει σχεδιαστεί ώστε να αποφεύγει την έρευνα στους δίσκους όσο είναι αυτό δυνατό και αυτό είχε σημαντική επίδραση στον σχεδιασμό των δομών δεδομένων
9.4.1. Big Files
Τα Big Files είναι εικονικά αρχεία που συνδέουν πολλαπλά αρχεία συστήματος (file systems) και διευθυνσοδοτούνται από 64 bit ακέραιους. Η κατανομή ανάμεσα στα πολλαπλά αρχεία συστήματος είναι αυτόματα διαχειριζόμενη. Το πακέτο των Big Files επίσης διαχειρίζεται και την κατανομή και αποκατανομή των file descriptors, αφού τα λειτουργικά συστήματα δεν καλύπτουν τις ανάγκες μας. Τα  Big Files τέλος καλύπτουν στοιχειώδης επιλογές συμπίεσης.
9.4.2. Αποθήκη (Repository)
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H αποθήκη περιέχει όλη την HTML κάθε σελίδας. Κάθε σελίδα συμπιέζεται χρησιμοποιώντας το zlib. Η επιλογή της τεχνικής συμπίεσης περιφέρεται μεταξύ ταχύτητας και ρυθμού συμπίεσης. Στην αποθήκη τα documents αποθηκεύονται το ένα μετά το άλλο και διακρίνονται από το docID,το μήκος και το URL όπως φαίνεται και στην εικόνα 12. Η αποθήκη δεν απαιτεί άλλες δομές δεδομένων να χρησιμοποιηθούν για να την προσπελάσεις.
Εικόνα  12.  Δομή δεδομένων Αποθήκης
9.4.3. Document Index
Το document index κρατά πληροφορίες για κάθε document. Είναι ένα fixed width ISAM index, που οριοθετείται από το docID. Η πληροφορία που αποθηκεύεται σε κάθε είσοδο περιλαμβάνει την τωρινή κατάσταση του document, ένα δείκτη στην αποθήκη , ένα checksum του doc και διάφορες άλλες στατιστικές. Αν το doc έχει υποστεί crawl, περιλαμβάνει επίσης ένα δείκτη σε ένα μεταβλητού πλάτους αρχείο που ονομάζεται docinfo που περιλαμβάνει το URL του και το τίτλο του. Αλλιώς ο δείκτης δείχνει πάνω στην URLlist που περιλαμβάνει απλώς το URL. Αυτή η σχεδιαστική απόφαση ελήφθη από την επιθυμία να έχουμε μια λογικά ενιαία δομή δεδομένων, και την δυνατότητα να φέρουμε πίσω ένα αρχείο σε μια έρευνα σε δίσκο κατά τη διάρκεια μιας αναζήτησης.
Επιπροσθέτως υπάρχει ένα αρχείο που χρησιμοποιείται για να μετατρέψει τα URLs σε docIDs. Είναι μια λίστα από URL αθροίσματα επαλήθευσης με τα αντίστοιχα docIDs και ταξινομείται από αυτά τα αθροίσματα. Για να βρούμε το docID ενός συγκεκριμένου URL, το άθροισμα επαλήθευσης υπολογίζεται και μια δυαδική έρευνα εκτελείται στο αρχείο των αθροισμάτων για να βρεθεί το docID του.
9.4.5. Λεξικό (Lexicon)
Το Λεξικό έχει διάφορες μορφές. Μια σημαντική αλλαγή από προηγούμενα συστήματα είναι ότι το Λεξικό μπορεί να τοποθετηθεί στη μνήμη για μια λογική τιμή. Στην τωρινή του υλοποίηση μπορούμε να διατηρήσουμε το Λεξικό στη μνήμη σε ένα μηχάνημα με 256ΜΒ  κύριας μνήμης. Το τωρινό Λεξικό περιλαμβάνει 14 εκατ. λέξεις. Υλοποιείται σε δύο τμήματα – μια λίστα από λέξεις (συνδεδεμένες μαζί αλλά διαχωρισμένες από κενά) και ένα τυχαίο πίνακα με δείκτες. Για διάφορες λειτουργίες, η λίστα με τις λέξεις έχει κάποια ειδική πληροφορία που δεν χρειάζεται να αναφέρουμε
9.4.6.  Λίστες Χτυπημάτων (Hit Lists)
Μια hit list αντιστοιχεί σε μια λίστα συνθηκών μιας συγκεκριμένης λέξης σε ένα συγκεκριμένο document συμπεριλαμβανομένου τη θέση, το font  και το αν είναι κεφαλαίο ή όχι. Τα Hit lists καταλαμβάνουν το μεγαλύτερο χώρο και στα forward και στα inverted indices. Γι αυτό το λόγο είναι σημαντικό να τα παρουσιάζουμε όσο το δυνατό πιο έξυπνα. Αναφέρουμε διάφοροι εναλλακτικοί τρόποι για να κωδικοποιήσουμε τη θέση , τα fonts και τα κεφαλαία – η απλή κωδικοποίηση (μια τριάδα ακεραίων, μια συμπιεσμένη κωδικοποίηση ή μια κωδικοποίηση Huffman.
Τελικά επιλέγουμε hand optimized συμπιεσμένη κωδικοποίηση καθώς απαιτεί πολύ μικρότερο χώρο από την απλή συμπίεση και πολύ πιο μικρή διασπορά Bits από την Ηuffman. Οι λεπτομέρειες των hits εμφανίζονται στην εικόνα  13.
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Εικόνα  13. Forward και Reverse Indexes και το Λεξικό
Η κωδικοποίηση μας χρησιμοποιεί 2 bytes για κάθε hit. Υπάρχουν δύο είδη hits:τα fancy hits και τα plain hits. Τα Fancy hits συμπεριλαμβάνουν τα hits που συμβαίνουν σε ένα URL, σε ένα τίτλο, ένα anchor text ή σε ένα meta tag.Τα  Plain hits περιλαμβάνουν οτιδήποτε άλλο, αποτελούνται  από ένα bit για τα κεφαλαία, το μέγεθος του font και 12 bits για τη θέση της λέξης μέσα στο document.Tα Fancy hits συγκροτείται από ένα bit για τα κεφαλαία, το μέγεθος του font ορίζεται στο 7 για να δείξει ότι είναι fancy hit, 4 bits για την κωδικοποίηση του τύπου του fancy hit και 8 bits για την θέση του.
9.4.7.  Προς τα εμπρός Ευρετήριο (Forward Index)
To προς τα εμπρός ευρετήριο (Forward Index) είναι στη πραγματικότητα ταξινομημένο τμηματικά. Είναι αποθηκευμένο σε ένα αριθμό βαρελιών. Κάθε βαρέλι κρατά μια σειρά από wordID’s. Αν ένα document περιλαμβάνει λέξεις που υπάρχουν μέσα σε ένα συγκεκριμένο βαρέλι, το docID αποθηκεύεται μέσα στο βαρέλι, ακολουθούμενο από μια λίστα από wordID’s με τα hitlists που αντιστοιχούν σε αυτές τις λέξεις.
9.4.8. Αντεστραμμένο Ευρετήριο (Inverted Index)
To αντεστραμμένο ευρετήριο (inverted index) αποτελείται από τα ίδια βαρέλια με αυτά του forward index ,εκτός του ότι έχουν υποστεί επεξεργασία από τον sorter. Για κάθε έγκυρη wordID, το Λεξικό διαθέτει ένα δείκτη στο βαρέλι που περιέχει τη wordID. Σημαδεύει πάνω σε μια doclist από docID’s μαζί με τα αντίστοιχα τους hit lists.Αυτή η docklist παρουσιάζει όλες τις εμφανίσεις αυτής της λέξης σε όλα τα documents.
Ένα σημαντικό ζήτημα είναι σε ποια σειρά τα dockID’s θα πρέπει να εμφανίζονται μέσα στην doclist. Μια απλή λύση είναι να τα αποθηκεύουμε ταξινομημένα με βάση το docID . Αυτό επιτρέπει την γρήγορη ένωση πολλών διαφορετικών doclists για πολλαπλές ερωτήσεις λέξεων. Μια άλλη επιλογή είναι να τους αποθηκεύσουμε ταξινομημένες με βάση την αξιολόγηση της παρουσίας της λέξης σε κάθε document.
Αυτό κάνει την απάντηση σε μια ερώτηση για λέξη, ασήμαντη και το κάνει πιο πιθανό ότι οι απαντήσεις σε πολλαπλών λέξεων ερωτήσεις θα είναι κοντά στην αρχή. Όμως , η ένωση σε αυτή τη περίπτωση είναι πολύ πιο δύσκολη. Τελικά επιλέγουμε μια σύνθεση μεταξύ των δυο αυτών επιλογών, κρατώντας δύο σετ από inverted βαρέλια- ένα σετ για τα hit lists που περιλαμβάνουν τον τίτλο ή τα anchor hits και ένα άλλο σετ για τα υπόλοιπα hit lists. Με αυτό τον τρόπο ελέγχουμε το πρώτο σετ των βαρελιών και αν δεν υπάρχουν αρκετά αποτελέσματα μέσα σε αυτά τα βαρέλια τότε ελέγχουμε τα μεγαλύτερα.
9.5 Διευθυνσοδότηση (Indexing) του Δικτύου
· Parsing – Κάθε parser που έχει σχεδιαστεί για να διατρέχει όλο το Web πρέπει να αντιμετωπίζει  ένα τεράστιο αριθμό πιθανών λαθών. Αυτό κυμαίνεται από στα HTML tags μέχρι kilobytes μηδενικών ση μέση ενός tag, non- ASCII χαρακτήρες και μια μεγάλη ποικιλία άλλων τέτοιων λαθών. Για μεγαλύτερη ταχύτητα , αντί να χρησιμοποιήσουμε YACC για να παράγουμε έναν CFG parser, χρησιμοποιούμε flex για να παράγουμε ένα λεξικολογικό αναλυτή τον οποίο
· Διευθυνσοδότηση κειμένων μέσα σε Βαρέλια (Barrels) – Αφού έχουμε διατρέξει κάθε document , το κωδικοποιούμε μέσα σε βαρέλια. Κάθε λέξη κωδικοποιείται σε μια wordID χρησιμοποιώντας το Λεξικό. Νέες προσθήκες στον πίνακα του Λεξικού καταχωρούνται σε ένα αρχείο. Η μεγαλύτερη δυσκολία στον παραλληλισμό της φάσης του indexing είναι ότι το Λεξικό χρειάζεται να μοιράζεται. Αντί να μοιράζουμε το Λεξικό , πήραμε το πλησίασμα γράφοντας ένα κατάλογο όλων των extra λέξεων που δεν υπάρχουν στο βασικό Λεξικό, τις οποίες καθορίσαμε γύρω στα 14 εκατομμύρια λέξεις.
· Κατάξη (Sorting) – Για να δημιουργήσουμε το inverted index, o sorter παίρνει κάθε ένα από τα forward βαρέλια και τα ταξινομεί με βάση το wordID για να παράγει ένα inverted βαρέλι για τον τίτλο και τα anchor hits και ένα fuul text inverted βαρέλι. Αυτή η διαδικασία γίνεται με ένα βαρέλι κάθε φορά έτσι απαιτεί μικρό προσωρινό  αποθηκευτικό χώρο. Επίσης παραλληλίζουμε την sorting φάση ώστε να χρησιμοποιήσουμε όσο το δυνατόν περισσότερες μηχανές έχουμε απλά τρέχοντας πολλαπλούς sorters.
9.6. Αναζήτηση
Ο στόχος της αναζήτησης είναι να παρέχει ποιοτικά αποτελέσματα. Πολλές από τις μεγάλες εμπορικές μηχανές μοιάζουν να έχουν κάνει μεγάλη πρόοδο στους όρους της αντίληψης. Γι αυτό επικεντρώθηκε η προσοχή στη ποιότητα της έρευνας . Η διαδικασία αναζήτησης του google [3] εμφανίζεται στην εικόνα 14.
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Εικόνα 14. Διασικασία Αναζήτησης Google
9.6.1 Το Σύστημα βαθμολόγησης (Ranking System)
Το Google διατηρεί πολύ περισσότερη πληροφορία για τα documents του web από τις τυπικές μηχανές αναζήτησης. Κάθε hitlist περιλαμβάνει την θέση, το font και την πληροφορία για τα κεφαλαία. Επί προσθέτως, από το anchor text και το Page Rank του document. Συνδυάζοντας όλη αυτή τη πληροφορία σε μια κατάταξη είναι δύσκολο. Σχεδιάσαμε την λειτουργία της αξιολόγησης έτσι ώστε κανένας ιδιαίτερος παράγοντας δεν μπορεί να έχει ιδιαίτερη επίδραση. Πρώτα, ας θεωρήσουμε την απλή περίπτωση μιας ερώτησης μιας λέξης. Το Google ψάχνει στην hit list  των document’s για αυτή τη λέξη. Το Google θεωρεί κάθε hit σαν να είναι διαφορετικών τύπων (τίτλος,anchor,URL,plain text large font,plain text small font,...) κάθε ένα από τα οποία έχει το δικό του βάρος.
Κεφάλαιο 10

Ομαδοποίηση των αποτελεσμάτων της αναζήτησης
Η δυνατότητα της επαρκούς οργάνωσης των ανεκτημένων αποτελεσμάτων γίνεται πιο σημαντική τώρα που οι τεχνικές για την ανάκτηση πληροφορίας εστιάζουν πάνω σε διαδραστικές (interactive) διαδικασιές αναζήτησης. Οι τεχνικές αυτόματης κατηγοριοποίησης [5]είναι ικανές να παρέχουν την απαραίτητη οργάνωση πληροφορίας, οργανώνοντας τα ανακτημένα δεδομένα σε ομάδες απο κείμενα με κοινά θέματα.
Σε αυτό το κεφάλαιο θα παρουσιάσουμε και θα συγκρίνουμε μεθόδους κατηγοριοποίησης απο την Ανάκτηση Πληροφορίας IR και την Μηχανή Εκμάθησης (Machine Learning) για την ομαδοποίηση τών αποτελεσμάτων μιας αναζήτησης. Θα συζητήσουμε ζητήματα όπως η παρουσίαση κειμένων, οι αλγόριθμοι κατηγοριοποίησης και παρουσίαση ομάδων.
10.1.  Εισαγωγή  
Ένα σύστημα ανάκτησης πληροφορίας (IR) τυπικά παράγει μια αξιολογημένη λίστα κειμένων σε απάντηση της αίτησης ενός χρήστη. Αυτά τα κείμενα παρουσιάζονται στον χρήστη για εξέταση και αξιολόγηση. Αν και τα κείμενα είναι αξιολογημένα, υπάρχει ένα σημαντικό ενδεχόμενο κέρδους απο την παροχή επιπρόσθετης δομής στις μεγάλου μήκους ανεκτημένες λίστες. Ο ρόλος της οργάνωσης της πληροφορίας γίνεται όλο και πιο σημαντική στο διαδραστικό μοντέλο της ανάκτησης, όπου η εστίαση είναι στο μέρος του χρήστη σε ένα κύκλο μορφοποίησης της ερώτησης, παρουσίασης των αποτελεσμάτων της έρευνας και επαναμορφοποίησης της ερώτησης.
Μια εναλλακτική περίπτωση της αξιολόγησης είναι να διαίρεσεις (ή να  ομαδοποίησεις) το ανεκτημένο σετ σε ομάδες κειμένων με παρόμοια θέματα. Για παράδειγμα, ας θεωρησουμε μια κατάσταση όπου το σύστημα παρουσιάζεται με μια γενική ερώτηση. Τα αποτελέσματα της ανάκτησης θα περιελάμβαναν μια μεγάλη ποικιλία θεμάτων που αφορούν αυτή τη γενική περιοχή. Ένα εργαλείο αυτόματης κατηγοριοποίησης θα μπορούσε να δημιουργήσει κλάσεις παρόμοιων κειμένων επιτρέπωντας στον χρήστη να εστιάσει σε κάποιο συγκεκριμένο θέμα. Θα ξεκινήσουμε αναλύωντας την τωρινή έρευνα στην ομαδοποίηση τόσο στην ανάκτηση πληροφορίας (IR) όσο και στην Μηχανή εκμάθησης (ML). Με έκπληξη διακρίνουμε ότι μόνο μερικά συστήματα χρησιμοποιούν μεθόδους ομαδοποίησης των ανακτημένων αποτελεσμάτων. Μάλιστα, δεν υπάρχει καμμία βιβλιογραφία σχετικά με προσπάθειες να αξιολογηθούν αυτές οι τεχνικές. Η ομαδοποίηση έχει επίσης μελετηθεί στην Μηχανή Εκμάθησης (Machine Learning) για ένα σχετικά μεγάλο χρονικό διάστημα και ένας μεγάλος αριθμός αλγορίθμων έχει σχεδιαστεί. Υπάρχουν, όμως, μερικές εφαρμογές αυτών των τεχνικών στην Ανάκτηση Πληροφοριών (ΙR)[27]. 
Υπάρχουν τέσσερα σημεία που πρέπει να εστιάσουμε:
· Την είσοδο του ταξινομητή, ή τις επαναπαρουσιάσεις των κειμένων. Γενικά, τα κείμενα αντιμετωπίζονται σαν διανύσματα από ζεύγη όρων-βάρους (weight-term).  Παρ΄ όλα αυτά, παραμένουν προς διερεύνηση τα ερωτήματα για το ποιούς όρους πρέπει να διαλέξουμε και αν πρέπει να χρησιμοποιηθούν όλο το κείμενο ή ένα μόνο  κομμάτι του, που είναι η πηγή των όρων.
· Ο αλγόριθμος της κατηγοριοποίησης. Οι υπάρχουσες τεχνικές ομαδοποίησης διαφέρουν σε ακρίβεια,  σε ευρωστία, σε ταχύτητα και σε απαιτήσεις αποθήκευσης. Χρειάζεται περισσότερη αξιολόγηση για να διαλέξουμε την κατάλληλη διαδικασία κατηγοριοποίησης.
· Η έξοδος του ταξινομητή, ή οι επαναπαρουσιάσεις των ομάδων. Η διαδικασία της κατηγοριοποίησης έχει σαν αποτέλεσμα ένα σετ απο ομάδες, όπου κάθε ομάδα περιέχει κείμενα κάποιου συγκεκριμένου θέματος. Οι ομάδες είχαν επαναπαρουσιαστεί χρησιμοποιώντας ένα επιλεγμένο κείμενο ή λίστα όρων, αλλά δεν είναι φανερό να αυτό είναι στ΄αλήθεια το επιθυμητό.
· Η αξιολόγηση . Αφού το εργαλείο της κατηγοριοποίησης έχει σχεδιαστεί, χρειαζόμαστε τεχνικές για να αναλύσουμε και να αξιολογήσουμε  την απόδοσή του ως προς την επάρκεια και την αποτελεσματικότητά. Η αξιολόγηση της αποτελεσματικότητας ενος εργαλείου διασύνδεσης (interface tool) είναι πολύ πιο δύσκολο απο το τοπικό σενάριο ανάκτησης.
10.2. Τεχνικές Ομαδοποίησης
10.2.1. Ομαδοποίηση κειμένων στην Ανάκτηση Πληροφοριών
Η βάση για τη χρήση ομαδοποίησης κειμένων στην Ανάκτηση Πληροφοριών (IR) είναι η Υπόθεση ομαδοποίησης του vanRijsbergen:[28]
Κοντινά συσχετιζόμενα κείμενα τείνουν να είναι συνδεδεμένα με την ίδια αίτηση.  Η ιδέα είναι ότι σχετιζόμενα κείμενα είναι περισσότερο όμοια μεταξύ τους από ότι τα μη σχετικά μεταξύ τους κείμενα. Αν αυτή η υπόθεση χρησιμοποιηθεί σε μια συγκεκριμένη συλλογή, τότε θα κάνει την ανάκτηση πιο αποδοτική, καθώς η κλάση που βρέθηκε θα περιέχει μόνο τα σχετιζόμενα κείμενα.
 Ένας άλλος τρόπος χρήσης της ομαδοποίησης των κειμένων είναι να δώσεις την ευκαιρία στον χρήστη να ψάξει ανάμεσα στην δομή της ομάδας, εξερευνώντας τις διαφορετικές περιοχές μιας συλλογής. Αυτό βοηθάει πολύ σε περιπτώσεις που ο χρήστης ψάχνει κάποια συγκεριμένη πληροφορία, αλλά έχει πρόβλημα να το εκφράσει. Υπάρχει μάλιστα η πιθανότητα, ο χρήστης να μην ψάχνει τίποτα ιδιαίτερο, αλλά απλά θέλει να εξερευνήσει τα γενικά περιοχόμενα της βάσης δεδομένων.  
Δύο είναι οι προσεγγίσεις που χρησιμοποιούνται για την επαναπαρουσίαση των κειμένων. Πρώτον, η ομοιότητα των διαφόρων κειμένων μετρείται από τον αριθμό των παραθεμάτων που έχουν κοινά. Ο δεύτερος, πιο κοινός τρόπος είναι να επαναπαρουσιάσεις τα κείμενα από ένα είται αυτόματο είται σχεδιασμένο ευρετήριο όρων.
Η βάση κάθε διαδικασίας κατηγοριοποίησης είναι κάποιο μέτρο συσχέτισης ανάμεσα σε αντικείμενα. Συνήθως Είναι μια δυαδική σχέση που χαρακτηρίζει την διαφορετικότητα ανάμεσα σ΄ένα ζεύγος κειμένων. Κάποιος, μπορεί επίσης να θεωρήσει την συνάρτηση της διαφορετικότητας ως μια συνάρτηση «απόστασης» σε ότι αφορα το υπερδιάστημα μεταξύ των κειμένων.
Ανεξάρτητα με ποιά μέθοδο ομοιότητας χρησμοποιείται, δύο βασικές μέθοδοι ομαδοποίησης έχουν δημιουργηθεί για να συγκεντρώσουν παρόμοια κείμενα: η ιεραρχική και μη ιεραρχική.
Η μη ιεραρχική μέθοδος διαιρεί μια συλλογή σε μια σειρά από υπο-ομάδες. Η πιο κοινή προσέγγιση προσπαθεί να διαμερίσει Ν αντικείμενα σε Κ κλάσσεις με έναν τρόπο που θα ελαχιστοποιούσε την απόσταση των αντικειμένων σε Κ κέντρα βάρους. Αυτές οι μέθοδοι είναι ελκυστικές λόγω του χαμηλού κόστους υπολογισμών που είναι της τάξης Ο(Ν) και Ο(NlogN). Παρ΄ όλα αυτά, η δομή που προκύπτει εξαρτάται απο την επιλογή των Κ αντικειμένων και συχνά αποτυγχάνει να αντανακλάσει την υφέρπουσα δομή του συνόλου των κειμένων.
Η ιεραρχική μέθοδος έχει σαν αποτέλεσμα μια δομή που μοιάζει δεντρική, όπου οι ομάδες των συσχετιζόμενων κειμένων είναι φωλιασμένες μέσα σε μαγαλύτερες ομάδεςπου περιέχουν κείμενα που είναι λιγότερα όμοια. Υπάρχουν δυο στρατηγικές διαθέσιμες για την ιεραρχική ομαδοποίηση. Μια στρατηγική διαίρεσης προχωρά διαιρώντας την αρχική ομάδα σε μικρότερα και μικρότερα σύνολα κειμένων. Μια ομαδική στρατηγική προχωρά χτίζοντας το από κάτω προς τα πάνω δέντρο κατηγοριοποίησης, συγκεντρώνοντας απλά κείμενα μέσα στις ομάδες, έχοντας ολόκληρη τη συλλογή σαν τη ρίζα δέντρου, μέχρι το τέλος.
Το σύστημα Scatter/Gather [29] είναι ένα παράδειγμα της προσέγγισης με αναζήτηση στην διαδικασία της ανάκτησης. Χρησιμοποιεί γρήγορη ομαδοποίηση κειμένων για να παράγει επικεφαλίδες που μοιάζουν σαν περιεχόμενα της μεγάλης συλλογής των κειμένων. Κατα τη διάρκεια μιας περιόδου με το σύστημα, ένα σετ ομάδων εμφανίζεται στον χρήστη. Διαλέγει μερικές από αυτές ως πιο ενδιαφέρουσες. Τα κείμενα σε αυτές τις κλάσσεις συγκεντρώνονται και επανομαδοποιούνται απ΄ ευθείας, για να παράγουν ένα σύνολο ομάδων που θα καλύπτουν την μειωμένη συλλογή. Στην [30] αυτή η τεχνική χρησιμοποιείται για να ομαδοποιήσει ανεκτημένα αποτελέσματα
10.2.2.  Η ομαδοποίηση στην Μηχανή Εκμάθησης (Machine Learning)
Η Μηχανή Εκμάθησης ασχολείται με την βελτίωση της εξαγωγής συμπερασμάτων  αυτοματοποιώντας την απόκτηση γνώσης  και την εκλέπτυνση. Αυτή η διαδικασία μπορεί να περιγραφεί  σαν γενίκευση συγκεκριμένων περιπτώσεων. Ξεκινά με αντικείμενα και δημιουργεί μια ή περισσότερες κλάσεις και κατηγορίες.Ένα συμπερασματικό στοιχείο μπορεί να χρησιμοποιήσει αυτές τις κατηγορίες για να δημιουργήσει συμπεράσματα για νέα παραδείγματα που βασίζονται σε τμηματική πληροφορία. Στον τομέα που οι ενέργειες δεν είναι προ-ομαδοποιημένες, ένα αυτόματο επαγωγικό σύστημα που μαθαίνει από την παρατήρηση   (σε αντίθεση με την μάθηση απο παραδείγματα) αναγνωρίζοντας την κανονικότητα ανάμεσα στα αντικείμενα και οργανώνοντας τα σε μια ιεραρχία κλάσεων. Αυτό το έργο της μάθησης ονομάστηκε εννοιολογική ομαδοποίηση απο τον Michalski.[31]
Στην ανάλυση της ομαδοποίησης, το μέτρο της ομοιότητας ανάμεσα σε δύο αντικείμενα χαρτογραφεί την «απόσταση» μεταξύ δύο συμβολικών περιγραφών αντικειμένων σε ένα απλό αριθμό. Η χαρτογράφηση είναι ανεξάρτητη με τα συμφραζόμενα και η ομοιότητα μεταξύ δύο αντικειμένων εξαρτάται μόνο από τις ιδιότητες αυτών των δύο αντικειμένων.  Αυτή η μέθοδος δεν επιρρεάζεται από το περιβάλλον που καλύπτει τα αντικείμενα ή όποιους άλλους εξωτερικούς παράγοντες που μπορεί να είναι χρήσιμοι για να ερμηνεύσουν τη δομή του αντικειμένου. Τα συστήματα εννοιολογικής ομαδοποίησης προσπαθούν να αναγνωρίσουν σίγουρες εννοιολογικές δομές. Για κάθε ομάδα , κάθε τέτοιο σύστημα, δημιουργεί μια εννοιολογική περιγραφή που χαρακτηρ΄ζει το περιεχόμενο  της ομάδας. Οι μέθοδοι εννοιολογικής ομαδοποίησης δεν σχηματίζουν ομάδες αν δεν διαθέτουν δομές που παρέχουν κάποια ολοκληρωμένη νοητικά ερμηνεία των δεδομένων. Η εννοιολογική ομαδοποίηση έχει τόσο θετικά όσο και αρνητικα χαρακτηρισιτικά σε σχέση με την οπτική της ανακτησης πληροφορίας.
10.3. Αλγόριθμοι
Οι αλγόριθμοι που θα παρουσιάστουν είναι ιεραρχικοί και ομαδικοί. Έχουν πολυπλοκότητα χρόνου Ο(n2) όπου n είναι ο αριθμός των ανεκτημένων κειμένων. Η επιλογή  προήλθε από την ιδέα πως αυτοί οι αλγόριθμοι είναι γενικα πιο ισχυροί και ανεξάρτητοι από τη σειρά με την οποία εμφανίζονται τα αντικείμενα. Αν και ο χρόνος επεξεργασίας αυξάνεται γεωμετρικά με την αύξηση του αριθμού των κειμένων, αυτό γίνεται αποδεκτό γιατι, δεν αναμένεται το n να ξεπεράσει τα 200 έγγραφα. 
Θεωρείται μάλλον ανώφελο να παρουσιαστει ο χρήστης με μια βαθεία ομαδοποιημένη δομή. Κατ΄αρχήν στα προκαταρκτικά πειράματα βρέθηκε πως τα μεγάλα δέντρα ομαδοποίησης είναι πολύ ενοχλητικά. ‘Ενα «ψηλό» δέντρο ομαδοποίησης περιέχει ένα μεγάλο αριθμό κλάσεων μεμ μόνο λίγα αντικείμενα μέσα. Όχι μόνο ο χρήστης σπαταλά πολύ χρόνο για να καταλάβει το περιεχόμενο των μικρών κλάσεων, αλλα και η προσοχή αποσπάται στην κατανόηση των σχέσεων μεταξύ των κλάσεων και των υποκλάσεων. Έπειτα, ο αλγόριθμος ομαδοποίησης δεν είναι τέλειος και κάνει λάθη. Όσο πιο βαθεια πάμε στην ιεραρχία της ομαδοποίησης, τόσο περισσότερα παρόμοια κείμενα θα καταγράψουμε.Όσο πιο παρόμοια είναι τα κείμενα, τόσο πιο δύσκολο είναι για τον αλγόριθμο να τα ομαδοποιήσει με ακρίβεια. Αυτό αυξάνει τις πιθανότητες ο αλγόριθμος να τοποθετήσει σε λάθος θέσεις τα κείμενα και αυτό τελικα να οδηγήσει σε όλο και πιο μπερδεμένες δομές υποδέντρων.  Στο τέλος, μια μεγάλη δομή απλά γεμίζει το χώρο της οθόνης, και κάνει πιο δύσκολο στον χρήστη να ανακαλύψει το τελικό αποτέλεσμα. Έτσι οριοθετούμε κάθε αλγόριθμο να παράγει ομάδες χωρίς καμμία ιεραρχία υποκλάσεων. Είναι επίσης αχρηστο να ομαδοποιήσεις κάθε ένα απο τα ανεκτημένα κείμενα. Αυτο μπορεί να παρατηρηθεί για παράδειγμα σε μια βάση δεδομένων με τέτοια διαίρεση περιεχομένων όπως αυτή της WallStreet87, όπου σχεδόν το ¼  με 1/3 των ανεκτημένων κειμένων αντιπροσωπευουν ένα μοναδικό υποθέμα.Μια προσπάθεια να συγκεντρώσεις αυτά τα έγγραφα οδηγεί στη δημιουργία πολύ δυνατών και αμφιλεγόμενων κλάσεων και μεταλλάσει το δέντρο ομαδοποίησης.
10.3.1.  Απλός-Συνδεσμος (Single-link)
O Both van Rijsbergen και ο Willet [28,32],  έδωσαν το όνομα στη μέθοδο του απλού-συνδέσμου επειδή αυτή παράγει καλά αποτελέσματα για την ομαδοποίηση των κειμένων. Ο αλγόριθμος φέρνει μαζί κείμενα των οποίων η ομοιότητα ξεπερνά ένα προκαθορισμένο κατώφλι. Για να ανήκει ένα αντικείμενο σε μια ομάδα πρέπει να είναι παρόμοιο με τουλάχιστον ένα από τα υπόλοιπα μέλη της ομάδας. Για να χαρακτηρίστει η ομοιότητα μεταξύ ενός ζεύγους κειμένων χρησιμοποιείται ένας συντελεστής συνημιτόνου.
10.3.2.  CLASSIT/AGGLOM
Το πιο γνωστό εννοιολογικό σύστημα ομαδοποίησης είναι το COBWEB.[33,34] Δημιουργεί ομάδες που χαρακτρίζονται από μια λίστα τιμών με εικονικές ιδιότητες και από πιθανότητες που σχετίζονται με αυτές. Η συνάρτηση αξιολόγησης του COBWEB’s, δεν υπολογίζει την ομοιότητα μεταξύ ανεξάρτητων αντικειμένων, αλλά την ποιότητα ολόκληρου του τμήματος.
Στα πειράματα, χρησιμοποιήθηκε ο διάδοχος του COBWEB, που επεκτείνει αυτές τις ιδέες σε τιμές συνεχών ιδιοτήτων. Έπρεπε να τροποποιηθεί η συνάρτηση αξιολόγησης του CLASSIT  για να υπολογίζει τους χαμένους όρους:
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 είναι η πιθανότητα να παρατηρήσεις μια περίπτωση από τη κλάση 
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 είναι οι πιθανότητες μια ιδιότητα θα παρατηρηθεί στη κλάσση 
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 είναι οι αριθμοί των ιδιοτήτων στην δοσμένοη κλάσση 
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 είναι ο αριθμός των κλάσεων σε αυτό το κομμάτι, 
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 είναι οι σταθερές αποκλίσεις των τιμών των ιδιοτήτων για μια δοσμένη ιδιότητα σε μια δοσμένη κλάσση στο σύνολο των δεδομένων. 
Ο αλγόριθμος CLASSIT δημιουργεί δέντρα κατηγοριοποίησης που είναι σε μεγάλο βαθμό εξαρτώμενα από τη σειρά με την οποία τα αντικείμενα παρουσιάζονται στο σύστημα. Ο Fisher και οι συνεργάτες [35] του πρότειναν τον AGGLOM, μια έκδοση του COBWEB, που δεν έχει αυτή την έλλειψη. Ο αλγόριθμος αυτός συνδιάστηκε με την τροποποιημένη συνάρτηση  και έδωσε το όνομα στη νεα διαδικασία,   την γνωστη CLASSIT/AGGLOM. 

10.3.3.  ΙnCLASS
Μαζί με τους αλγόριθμους CLASSIT/AGGLOM και τον single-link υπάρχει και μια μεικτή προσέγγιση. Η βασική διαφορά από τον single-link είναι ότι για κάθε ομάδα, δημιουργεί μια περιγραφή της ομάδας μαζεύοντας τα προφίλ των μελών της. Όπως και στον AGGLOM, ο αλγόριθμος ξεκινά δημιουργώντας μια μοναδική ομάδα για κάθε κείμενο. Στη συνέχεια προχωρά βρίσκοντας και ενώνοντας τις πιο κοινές ομάδες. Αντί να αξιολογεί τα συγκεκριμένα κομμάτια, ο αλγόριθμος υπολογίζει την ομοιότητα των εσωτερικών ομάδων χρησιμοποιώντας τον συντελεστή του συνημιτόνου. Ένα προκαθορισμένο κατώφλι οριοθετεί τα κείμενα που είναι τόσο ανόμοια που δεν μπορούν να ανήκουν στην ομάδα.

10.4.  Περιγραφή ομάδας

Για να περιγραφεί μια ομάδα επιλέγεται ένας αριθμός από τους πιο σημαντικούς όρους από τα μέλη και παρουσιάζεται στον χρήστη. Οι «σημαντικοί» όροι μπορούν να καθοριστούν με διάφορους τρόπους. Αρχικά, μπορούν να επιλεγούν οι πιο συχνοί όροι (οι όροι με το υψηλότερο ) από την ομάδα. Το πλεονέκτημα αυτής της μεθόδου είναι  η ανεξαρτησία της απο τον αλγόριθμο ομαδοποίησης. Μια άλλη προσέγγιση  είναι να εναποθέσουμε στην συνάρτηση αξιολόγησης να κατατάξει τους όρους. Για παράδειγμα, ας θεωρήσουμε το σύστημα CLASSIT/AGGLOM. Μια ομάδα μπορεί να οριστεί σαν κομμάτι των μελών της. Η κατηγορία της χρησιμότητας χαρακτηρίζει όλη την ποιότητα του τμήματος και, για αυτό το λόγο, περιγράφει την ποιότητα και της ίδιας της ομάδας. Ξαναγράφουμε την κατηγορία της χρησιμότητας ως εξής:
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Οι όροι μπορουν να βαθμολογηθούν σύμφωνα με τις τιμές των 
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 τους, χαρακτηρίζοντας την είσοδό τους στην συνολική ποιότητα της ομάδας. Το εναλλακτικό είναι να αντικαταστήσουμε τους σημαντικούς όρους με σημαντικες φράσεις. Μια φράση ορίζεται σαν μια συνέχεια από ένα ή περισσότερα ουσιαστικά. Η βασική ιδέα είναι ότι οι φράσεις γενικά μεταφέρουν πιο περιεκτική πληροφορία από τους ανεξάρτητους όρους. Για να επιλεγούν οι φράσεις απ’ο τα κείμενα χρησιμοποιείται ο InFINDER.  Αποσπάται κάθε φράση που φαίνεται να είναι σε περισσότερο  από το 50% των κειμένων του ανεκτημένου σετ 
Κεφάλαιο 11   
Η θέση των μηχανών αναζήτησης στην οικονομία
Οι μηχανές αναζήτησης αποτελούν ένα από τα μεγαλύτερα όπλα στη στρατηγική του marketing κάθε κερδοσκοπικής ή μη εταιρίας. Όπως είδαμε οι περισσότεροι χρήστες στην προσπάθεια τους να βρουν  μια σελίδα καταφεύγουν σε κάποια μηχανή αναζήτησης και μάλιστα συνήθως χρησιμοποιούν τα πρώτα μόνο αποτελέσματα που δίνει η μηχανή αναζήτησης στην αίτηση τους. Αύτη η νέα πραγματικότητα δίνει μια ώθηση στις μηχανές αναζήτησης και τις τοποθετεί ψηλά στον τομέα του e-επιχειρείν (e-business).
Το Google και το Yahoo αναφέρονται ως δύο από τις πιο μεγαλόσχημες  ιστοσελίδες σε μια επισκόπηση του e-business τομέα που πραγματοποίησε το Πανεπιστήμιο του Michigan.[7]Η μελέτη αυτή που μετρά τις 200 κορυφαίες εταιρίες σε αυτό το τομέα κατά τη διάρκεια του δευτέρου εξαμήνου κάθε χρόνου, για το αντίστοιχο εξάμηνο του 2003 δείχνουν πως η America OnLine αν και δεν είναι στην κορυφή της λίστας, είχε μια δραματική βελτίωση τα
προηγούμενα χρόνια και φαίνεται να προσελκύει περισσότερους πελάτες.
Το Google τοποθετείται στην κορυφή της κατηγορίας των μηχανών αναζήτησης, έχοντας συγκεντρώσει 82 βαθμούς (σε  μια κλίμακα 0-100) την ώρα που η Ask Jeeves βελτίωσε την απόδοση της κατά 7 βαθμούς, φθάνοντας στους 69, σύμφωνα με την μελέτη. Η μηχανή αναζήτησης Alta Vista ακολουθεί τους ανταγωνιστές της με 63 βαθμούς.
Η βαθμολογία της μηχανής αναζήτησης Google δείχνει πως έχει μια από τις πιο δυνατές σχέσεις με τους πελάτες της , είτε αυτή είναι online ή offline εταιρία,
Στον τομέα των πυλών στο Διαδίκτυο (portals), η AOL έκανε ένα τεράστιο άλμα 6 βαθμών στην απόδοση της  φθάνοντας στους 65 βαθμούς. Το Yahoo παραμένει ακόμη ο κυρίαρχος παίκτης σε αυτή τη κατηγορία με 78 βαθμούς, με βελτίωση 2 βαθμών το τελευταίο χρόνο, ενώ και το MSN επίσης ανέβηκε δύο βαθμούς φθάνοντας στους 74.
Οι εταιρίες που ηγούνται στις κατηγορίες των portals και των μηχανών αναζήτησης , όπως το Google και το Yahoo, και που γενικά έχουν περίοπτη θέση στον τομέα του E-επιχειρείν έχουν ως στόχο να βελτιώνουν το επιχειρησιακό μοντέλο τους χωρίς να χάνουν στους τομείς της ικανοποίησης του πελάτη, της πιστότητας και της ισχύος του εμπορικού σήματος.
11.1  Οι πληρωμένες λίστες και ο ρυθμός χτυπήματος σε διαφημίσεις 
Οι μηχανές αναζήτησης κατέχουν όπως είδαμε σημαντικότατη θέση στην σύγχρονη οικονομία και κυρίως στον τομέα του Ε-επιχειρείν. Έτσι λοιπόν σιγά σιγά σταματούν να λειτουργούν ως απλά εργαλεία του Δικτύου και μεταμορφώνονται σε κερδοσκοπίκες εταιρείες. Κύριο έσοδο όλων των ηλεκτρονικών επιχειρήσεων είναι οι διαφημίσεις. Έτσι λοιπόν στην προσπάθεια των μηχανών αναζήτησης να αναζητήσουν έσοδα μέσω των διαφημίσεων, χρησιμοποιούν πλέον και τις μισθωμένες λίστες (paid listings). Αυτές είναι διάφορες υπηρεσίες που γενικά πουλάνε λίστες σε μια βάση κόστους-ανά-χτύπημα (cost-per-click). Αυτό επίσης ονομάζεται και πληρωμή-ανά-χτύπημα (pay-per-click PPC). Οι διαφημιστές πληρώνουν για κάθε χτύπημα που η μηχανή αναζήτησης τους στέλνει, και αυτοί που πληρώνουν περισσότερο μπαίνουν σε υψηλότεο σημείο στη λίστα. Μερικές από τις μεγαλύτερες εταιρίες που βρίσκονται στη λίστα παρέχουν επίσης τις διαφημίσεις τους σε άλλες μηχανές αναζήτησης, κάτι που τις εντάσσει στα απότελέσματα του editorial.
Η πώληση λιστών από τις μηχανές αναζήτησης είναι ένα γεγονός. Το ερώτημα που προκύπτει είναι αν αυτό πρέπει να προβληματίζει και να φοβίζει  τους χρήστες αυτών των μηχανών. Η απάντηση είναι όχι απαραίτητα. Οι πληρωμένες λίστες δημιουργούν έσοδα για τις μηχανές αναζήτησης, κάτι που τελικά τις επιτρέπει να παρέχουν τις δωρεάν λίστες που παράγουν οι ίδιες.
Ας φέρουμε  στο μυαλό μας το παράδειγμα των εφημερίδων. Οι εφημερίδες έχουν και τα δύο, και τα «δημοσιογραφικά» κομμάτια, που εννοείται πως δεν επιρρεάζονται από τις διαφημίσεις, και οι διαφημίσεις. Και μπορεί κάποιος να διαβάζει την εφημερίδα κυρίως για τα άρθρα, αλλά υπάρχουν σίγουρα στιγμές που βρίσκει τις διαφημίσεις επίσης χρήσιμες.
Πώς όμως μπορεί να ξέρει κάποιος ποιά είναι διαφήμιση και οποιά όχι; Στα παλαιού τύπου μέσα, όπως οι εφημερίδες και η τηλεόραση, οι περισσότεροι άνθρωποι μπορούν εύκολα να διακρίνουν τις διαφημίσεις καθώς φαίνονται τόσο διαφορετικές από το υπόλοιπο περιεχόμενο. Στα σύγχρονα μέσα όπως είναι οι μηχανές αναζήτησης, οι πληρωμένες λίστες άρχισαν να εμφανίζονται μετά το 2001. Αυτό αντικειμενικά δεν είναι πολύ μεγάλο χρονικό διάστημα για ένα ακόμη αυξανώμενο κοινό του διαδικτύου να μάθει να διακρίνει ποιά είναι διαφήμιση. Επί προσθέτως, η κατάσταση περιπλέκεται από το γεγονός πως υπάρχουν αρκετοί λόγοι για τους οποίους οι διαφημίσεις των μηχανών αναζήτησης πρέπει να είναι παρόμοιες με το περιεχόμενο. Ας φανταστεί κάποιος να ψάχνει κάτι και το Google να καθυστερεί επειδή η μηχανή αναζήτησης πρέπει να εμφανίσει δέκα διαφημιστικά μυνήματα (banners). Αντίθετα, δεν παίρνει καθόλου χρόνου στο Google να εμφανίσει δέκα πληρωμένες λίστες μαζί με τα δικά του επίσημα αποτελέσματα.
11.2  Η αύξηση του ρυθμού χτυπήματος σε διαφημίσεις από την ομαδοποίηση των αποτελεσμάτων αναζήτησης
Οι χρήστες των μηχανών αναζήτησης που αναζητούν στο Δίκτυο χτυπούν 30% -100% περισσότερο σε πληρωμένες λίστες όταν παρουσιάζονται μαζί με τα αποτελέσματα της αναζήτησης που χρησιμοποιούν τεχνολογία ομαδοποίησης σε πραγματικό χρόνο.[6] Αυτό το συμπέρασμα είναι αποτέλεσμα «πριν και μετά» δοκιμών σε δίαφορες μηχανές αναζήτησης που περιέχουν πληρωμένες λίστες. Όταν οι χρήστες παρακολουθούν ομαδοποιημένα αποτελέσματα αναζήτησης και όχι απλά αξιολογημένες λίστες, οι επισκέψεις στην σελίδα ανά τμήμα αναζήτησης αυξάνουν κατα 100%-150%, κάτι που επιφέρει σημαντικές βελτιώσεις στους ρυθμούς χτυπήματος σε διαφημίσεις (click-through rates CTR). Τί όμως είναι ακριβώς αυτός ο ρυθμός; Το  χτύπημα σε έναν τίτλο (banner) είχε περιγραφεί σαν ένας δείκτης ενδιαφέροντος του χρήστη του Δικτύου στον χώρο της διαφήμισης (Bourliataux στο Hussherr,1999)[38]. Οι Pavlou και Stewart (2000) [39]το θεώρησαν σαν μέτρο του πλάτους και του βάθους της αναζητούμενης πληροφορίας  που μπορεί να κάνει πρόβλεψη για το ενδιαφέρον ενός προιόντος και την συμπεριφορά ενδεχόμενης αγοράς. Στη πραγματικότητα είναι μια σκόπιμη ενέργεια, κάτι που σημάινει πως ο χρήστης του Δικτύου αποδέχεται να αφήσει την ιστοσελίδα που βρισκόταν για να πάει στην ιστοσελίδα του διαφημιζόμενου και να συλλέξει περισσότερες πληροφορίες ή να πραγματοποιήσει μια συναλλαγή. Αυτή η προσμονή της διαδικασίας της πειθούς είναι συγκεκριμένη στο Δίκτυο και ο χρήστης που κλικάρει μπορεί να θεψρηθεί σαν υποξήφιος αγοραστής 
 Η παραδοσιακή ομαδοποίηση των κειμένων που αναλύσαμε σε προηγούμενο κεφάλαιο, απαιτεί  σχεδιασμούς ταξινόμησης και σχήματα ομαδοποίησης, τα οποία είναι ακριβά, περίπλοκα και χρονοβόρα. Με την ομαδοποίηση πραγματικού χρόνου, τα αποτελέσματα της αναζήτησης οργανώνονται αυτόματα σε εννοιολογικά ιεραρχικούς φακέλους ολοκληρωτικά στο φτερό (on-the-fly) χωρίς να απαιτείται καμμία προ-επεξαργασία. Ο χρήστης τώρα καλύπτεται  με οργανωμένη πληροφορία αντί μεγάλων λιστών ή αποτελεσμάτων. 
11.2.1. Γιατί τα ομαδοποιημένα αποτελέσματα οδηγούν σε υψηλότερους ρυθμούς κλικαρίσματος σε διαφημιστικα μυνήματα;
· Περισσότερες επισκέψεις σε σελίδες - Οι μελέτες έχουν δείξει ότι με απλά αξιολογημένα αποτελέσματα, μόνο το 5% των επισκεπτών πηγαίνουν πίσω στην πρώτη σελίδα. [6]Με την ομαδοποίηση, οι χρήστες χτυπούν σε περισσότερους από ένα φάκελο ανά επίσκεψη κατά μέσο όρο, κάτι που τουλάχιστον διπλασιάζει τις σελίδες που βλέπουν (τη πρώτη σελίδα συν μια ομάδα), Σαν αποτέλεσμα, οι χρήστες βλέπουν πολύ περισσότερες PPC λίστες από ότι με αξιολογημένα αποτελέσματα.
· Εξερεύνηση – Η ομαδοποίηση επιτρέπει στους χρήστες να δουν πολλαπλά συμφραζόμενα των ερευνών τους, δίνοντας τους έτσι τη δυνατότητα να εξερευνήσουν άγνωστα θέματα. Για παράδειγμα οι χρήστες που ψάχνουν για «διακοπές στην Ευρώπη» θα συναντήσουν ομάδες που έχουν να κάνουν με επινοικιάσεις στις διακοπές, σκι, τρένα, προορισμούς, εκδρομές κ.α. και δίνουν πολλές επιλογές που μπορεί να μην είχαν αναγνωρίσει όταν θα έβλεπαν απλά αξιολογημένα αποτελέσματα. 
· Εστιαζόμενο Ενδιαφέρον – Οι χρήστες που κλικάρουν πάνω σε ένα φάκελο, ομολογούν το ενδιαφέρον τους γι αυτό το θέμα. Έτσι λοιπόν, τα αποτελέσματα της αναζήτησης που περιέχονται μέσα σε αυτό το φάκελο είναι πιο πιθανό να κλιλαριστούν από ότι τα αποτελέσματα από μια απλή αξιολογημένη λίστα, που αντιπροσωπεύει μια ποικιλία απο θέματα, πολλά από τα οποία δεν ενδιαφέρουν καθόλου το χρήστη.
Κεφάλαιο 12

Υλοποίηση τμήματος μιας Μηχανής αναζήτησης -Αξιολόγηση δύο ιστοσελίδων με βάση μια λέξη κλειδί (keyword)
Όπως είδαμε στην περιγραφή της αρχιτεκτονικής των μηχανών αναζήτησης, ένα απο τα σημαντικότερα βήματα είναι η αξιολόγηση (ranking) των σελίδων που έχει στη βάση της ώς προς την αίτηση του χρήστη (query), για να παρουσιάσει τη λίστα με τα αποτελέσματα της αναζήτησης . Στη δική μας υλοποίηση παρουσιάζουμε έναν απλό τρόπο με τον οποίο δυο ιστοσελίδες που μας ζητάει κάποιος χρήστης αξιολογούνται ως προς την ομοιότητά τους με μια λέξη κλειδι, που δίνεται και αυτή απο το χρήστη.

Η υλοποίηση γίνεται σε κώδικα γραμμένο σε απλή HTML και σε ASP . Η ιστοσελίδα μας στήθηκε πάνω στον Web Server που παρέχει το περιβάλλον των Windows XP Professional Edition και είναι ο IIS 5.1. Χρησιμοποιήθηκαν τέλος και το Windows Front Page σαν HTML Editor καθώς και το freeware ASP Component ASP Tear .[37]

Ανοίγοντας ο χρήστης την ιστοσελίδα μας ( http://localhost/ceid/default.asp) ενημερώνεται για το τι ακριβώς κάνει η μηχανή αξιολόγησης μας και καλείται να συμπληρώσει μια φόρμα.
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Εικόνα 15 Η αρχική σελίδα της μηχανής

Η φόρμα περιλαμβάνει όπως φαίνεται και από την εικόνα τρια πεδία που πρέπει να συμπληρωθούν:

· Τη διεύθυνη (URL) της πρώτης ιστοσελίδας  που θα συγκριθεί

· Τη διεύθυνη (URL) της δεύτερης ιστοσελίδας  που θα συγκριθεί

· Την λέξη κλειδί που θα κρίνει την επιλογή μας

Στο τέλος της φόρμας υπάρχουν τα γνωστα κουμπιά (buttons) αποδοχής ή απόριψης των στοιχείων που δόθηκαν.

Το αποτέλεσμα προκύπτει με βάση το πόσες φορές εμφανίζεται στον κώδικα της υποψήφιας ιστοσελίδας  η λέξη κλειδί. Τη μέθοδο αυτή αξιολόγησης την συναντήσαμε στην αρχιτεκτονική των μηχανών αναζήτησης που αναλύσαμε σε προηγούμενα κεφάλαια.. Ας προχωρήσουμε όμως στην αναλυση της λειτουργίας της μηχανής μας. Ο κώδικας της αρχικής μας σελίδας είναι  ακόλουθος:

<html>
<head>
<meta http-equiv="Content-Type" content="text/html; charset=windows-1252">
<meta name="GENERATOR" content="Microsoft FrontPage 4.0">
<meta name="ProgId" content="FrontPage.Editor.Document">
<title>ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΙΗ ΕΡΓΑΣΙΑ-SEARCH ENGINES</title>
</head>
<body

 bgColor="#4A6E8e" leftMargin="0"
  topMargin="0" MARGINHEIGHT="0" MARGINWIDTH="0">
<h1 align="center"><a href="http://www.ceid.upatras.gr"><img border="0" src="ceid.gif"></a></h1>
<H1 align="center"> <font face="Arial">ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΔΥΟ ΙΣΤΟΣΕΛΙΔΩΝ ( WEB SITES ) <BR>
ME BAΣΗ ΚΑΠΟΙΑ ΛΕΞΗ ΚΛΕΙΔΙ ( KEYWORD)</font> </H1>
<p align="right"><a href="http://www.upatras.gr"><img border="0" src="upatrasgrup.gif"></a></p>
<H4 align="center">

Συμπληρώστε στην παρακάτω φόρμα  τις διευθύνσεις των δύο ιστοσελίδων καθώς και τη λέξη κλειδί με βάση την οποία θα γίνει η αξιολόγση!</H4>
<FORM ACTION="ranking.asp" METHOD=POST>

<P align="center"> <b> 1η ΙΣΤΟΣΕΛΙΔΑ:  HTTP:\\

    </b>

<INPUT TYPE="TEXT" NAME="SITE1"></P>

<br><br>

<P align="center"> <b> 2η ΙΣΤΟΣΕΛΙΔΑ:  HTTP:\\

    </b>

<INPUT TYPE="TEXT" NAME="SITE2"></P>

<BR><BR><BR>

<P align="center"> <b> 
   ΛΕΞΗ ΚΛΕΙΔΙ(KEYWORD):&nbsp;</b>&nbsp;&nbsp;&nbsp;&nbsp;&nbsp;

    <INPUT TYPE="TEXT" NAME="KWD"></P>

<P align="center"> &nbsp;</P>

<P align="center"> &nbsp;</P>

<P align="center"><INPUT TYPE="SUBMIT" VALUE="KANE THN AΞΙΟΛΟΓΗΣΗ">


<INPUT TYPE="RESET" VALUE="ΑΚΥΡΟ"></P>
</form>
<ADDRESS><font size="2">&#932;&#924;&#919;&#924;&#913;

  &#924;&#919;&#935;&#913;&#925;&#921;&#922;&#937;&#925; &#919;/&#933; &amp;

  &#928;&#923;&#919;&#929;&#927;&#934;&#927;&#929;&#921;&#922;&#919;&#931;</font></ADDRESS>
<ADDRESS><font size="2">&#916;&#921;&#928;&#923;&#937;&#924;&#913;&#932;&#921;&#922;&#919;

  &#917;&#929;&#915;&#913;&#931;&#921;&#913;</font></ADDRESS>
<ADDRESS><font size="2">&quot;&#924;&#919;&#935;&#913;&#925;&#917;&#931;

  &#913;&#925;&#913;&#918;&#919;&#932;&#919;&#931;&#919;&#931;¨&quot;</font></ADDRESS>
<ADDRESS><font size="2">&#922;&#927;&#931;&#924;&#913;&#932;&#927;&#931;

  &#934;&#937;&#932;&#919;&#931; © 2003</font></ADDRESS>
</body>
</html>
Όπως βλέπουμε η αρχική σελίδα μας είναι μια απλή HTML σελίδα . Η φόρμα έχει προγραμματιστει να στείλει τα στοιχεία που γράφουμε με την μέθοδο  POST στην σελίδα  ranking.asp για επεξεργασία.                   ( <FORM ACTION="ranking.asp" METHOD=POST> )
5. Η σελίδα ranking.asp περιέχει τα προγράμματα αυτά της ASP που θα επεξεργαστουν τα στοιχεία της φόρμας για να προκύψει το τελικό αποτέλεσμα. Ας μελετήσουμε πιο αναλυτικά τον κώδικά της:

<%RESPONSE.BUFFER=TRUE%>
<html>
<head>
<meta http-equiv="Content-Language" content="en-us">
<meta http-equiv="Content-Type" content="text/html; charset=windows-1252">
<meta name="GENERATOR" content="Microsoft FrontPage 4.0">
<meta name="ProgId" content="FrontPage.Editor.Document">
<title>RANKING DATA</title>
</head>
<body>
<%

Dim StrWEB1, strSITE1

Dim StrWEB2, strSITE2

Dim StrKWD

Dim strPostData, strUsername, strPassword

StrWEB1=Request.Form ("SITE1")

StrWEB2=Request.Form ("SITE2")

StrKWD=Request.Form ("KWD")

Const Request_POST=1

Const Request_GET=2

Dim strRetval 

Set xObj = Server.CreateObject("SOFTWING.ASPtear")

strRetVal1=xObj.Retrieve("http://www.yahoo.com",2,"","","")

strRetVal2=xObj.Retrieve("http://www.amazon.com",2,"","","")

strSITE1=strRetVal1

strSITE2=strRetVal2

LCASE(STRKWD)

LCASE(STRSITE1)

LCASE(STRSITE2)

INTLONGKWD=LEN(STRKWD)

INTLONG1=LEN(STRSITE1)

COUNT1=0

POS1=1

DO WHILE NOT POS1=0

POS1=Instr(STRSITE1,STRKWD)

NUM1=INTLONG1- POS1 -(INTLONGKWD-1)

NUM2=POS1+INTLONGKWD

IF POS1<>0 THEN

COUNT1=COUNT1+1

STRSITE1= MID(StrSITE1,NUM2,NUM1) 

END IF

INTLONG2=LEN(STRSITE2)

COUNT2=0

POS2=1

DO WHILE NOT POS2=0

POS2=Instr(STRSITE2,STRKWD)

NUM3=INTLONG1- POS1 -(INTLONGKWD-1)

NUM4=POS1+INTLONGKWD

IF POS2<>0 THEN

COUNT2=COUNT2+1

STRSITE2= MID(StrSITE1,NUM4,NUM3) 

END IF

LOOP 

LOOP

RESPONSE.REDIRECT("RESULT.ASP?COUNT1="&COUNT1&"&COUNT2="&COUNT2&"&STRWEB1="&STRWEB1&"&STRWEB2="&STRWEB2&"")

%>
</body>
</html>
Η εντολή <%RESPONSE.BUFFER=TRUE%> που βρίσκεται στην αρχή του κώδικα, χρησιμοποιείται για ναμη στείλει κανένα στοιχείο η σελίδα στον server πριν γίνει η επεξεργασία που θέλουμε.

Ξεκίνώντας τον ASP κώδικα (περικλείεται πάντα μέσα σε <% ....%>) ορίζουμε με την εντολή DIM όλα τα string που θα χρησιμοποιήσουμε. Με την βοήθεια της Request.Form αποθηκεύουμε τα στοιχεία που πήραμε από τη φόρμα σε αντίστοιχα strings.

Στη συνέχεια θα χρησιμοποιήσουμε το freeware ASP Component “ASPTear” αφού πρώτα έχουμε εγκαταστήσει τις βιβλιοθήκες του και αρχικοποιήσει  τις λειτουργίες του. Το ASPTear ζητάει με τη μέθοδο GET μια σελίδα html και αποθηκεύει ολόκληρο το περιέχομενό της σε ένα string. Έτσι λοιπόν έχουμε πάρει τις δύο ιστοσελίδες που μας ζητήθηκαν  και έχουμε αποθηκεύσει το περιεχόμενο τους σε δύο αντίστοιχα strings ( strSITE1 και strSITE2).

Αυτό που χρείαζεται να γίνει τώρα είναι να βρούμε πόσες φορές εμφανίζεται μέσα σε κάθε string η λέξη κλειδί που μας έχει δώσει ο χρήστης από τη φόρμα. Η συνάρτηση  POS1=Instr(STRSITE1,STRKWD) βρίσκει σε ποιό σημείο του stSITE1 υπάρχει το strKWD και το αποθηκεύει στη μεταβλητή POS1. Αυτό που θα κάνουμε τώρα, με τη βοήθεια της συνάρτησης MID, είναι κάθε φορά που θα βρίσκει μέσα στο strSITE1 το strKWD θα κόβεται το  strSITE1 μέχρι και τη λέξη κλειδί αυξάνοντας ταυτόχρονα και έναν μετρητή που έχουμε ορίσει (count1). Όταν πλέον  θα έχουμε διατρέξει όλο το string που περιέχει την ιστοσελίδα ο μετρητής μας θα έχει καταγραψει πόσες φορές εμφανίζοταν η λέξη κλειδί σε αυτό.Η ίδια διαδικασία γίνεται και με τη δεύτερη ιστοσελίδα που μας έχει δώσει ο χρήστης από τη φόρμα.

Έχοντας πλέον συγκεντρώσει τις τιμές των δύο μετρητών count1 και count2 είμαστε πλέον ετοιμοι να βγάλουμε το αποτέλεσμα της σύγκρισης  στον χρήστη.  Αυτό θα γίνει σε μια νέα σελίδα, την result.asp που θα παρουσιάσει το τελικό αποτέλεσμα. Νωρίτερα είχαμε διακόψει την αποστολή οποιασδήποτε πληροφορίας στον server  με την <%RESPONSE.BUFFER=TRUE%>. Για να στείλουμε τις απαραίτητες πληροφορίες στη result.asp κάνουμε χρήση της  RESPONSE.REDIRECT("RESULT.ASP?COUNT1="&COUNT1&"&COUNT2="&COUNT2&"&STRWEB1="&STRWEB1&"&STRWEB2="&STRWEB2&"")

Που ανακατευθύνει τον server στη νέα αυτή διεύθυνση στέλνοντας του ταυτόχρονα και τα δεδομένα που χρειάζονται (τις τιμές των δυο μετρητών και τις ιστοσελίδες που μας είχε ζητήσει ο χρήστης).

Ο κώδικας της result.asp είναι:

<html>
<head>
<meta http-equiv="Content-Type" content="text/html; charset=windows-1253">
<meta name="GENERATOR" content="Microsoft FrontPage 4.0">
<meta name="ProgId" content="FrontPage.Editor.Document">
<title>ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑ ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗΣ</title>
</head>
<body

 bgColor="#4A6E8e" leftMargin="0"
  topMargin="0" MARGINHEIGHT="0" MARGINWIDTH="0">
<h1 align="center"><a href="http://www.ceid.upatras.gr"><img border="0" src="ceid.gif"></a></h1>
<H1 align="center"> <font face="Arial">&#913;&#926;&#921;&#927;&#923;&#927;&#915;&#919;&#931;&#919;

&#916;&#933;&#927;

&#921;&#931;&#932;&#927;&#931;&#917;&#923;&#921;&#916;&#937;&#925; ( WEB SITES ) <BR>
ME BA&#931;H &#922;&#913;&#928;&#927;&#921;&#913; &#923;&#917;&#926;&#919;

&#922;&#923;&#917;&#921;&#916;&#921; ( KEYWORD)</font> </H1>
<p align="right"><a href="http://www.upatras.gr"><img border="0" src="upatrasgrup.gif"></a></p>
<h4 align="center">
<applet code="fphover.class" codebase="./" width="120" height="24">
  <param name="hovercolor" value="#0000FF">
  <param name="textcolor" value="#FFFFFF">
  <param name="effect" value="glow">
  <param name="url" valuetype="ref" value="default.asp">
  <param name="font" value="TimesRoman">
  <param name="fontstyle" value="regular">
  <param name="fontsize" value="14">
  <param name="text" value="ΑΡΧΙΚΗ ΣΕΛΙΔΑ">
  <param name="color" value="#800080">
</applet>
</h4>
<%

DIM STRCOUNT1, STRCOUNT2, StrRslt1, StrRslt2

StrCount1=Request.QueryString ("count1")

StrCount2=Request.QueryString ("count2")

StrRslt1=Request.QueryString ("STRWEB1")

StrRslt2=Request.QueryString ("STRWEB2")

<BR><BR><BR></BR></BR></BR>

IF StrCount1>StrCount2 THEN

 RESPONSE.WRITE (" H ΣEΛIΔA ΠOY ΣAΣ ΠPOTEINOYME NA AKOΛOYΘHSETE EINAI H:") 

 RESPONSE.WRITE  Strrslt1

ELSE IF StrCount1<StrCount2 then

 RESPONSE.WRITE  ("H ΣEΛIΔA ΠOY ΣAΣ ΠPOTEINOYME NA AKOΛOYΘHSETE EINAI H:")

 RESPONSE.WRITE  STRRSLT2 

ELSE IF StrCount1=StrCount2 THEN

 RESPONSE.WRITE (" OI ΔYO IΣTOΣEΛIΔES EINAI IΣOΔYNAMEΣ")

END IF 

END IF 

END IF 

%>
<ADDRESS><font size="2">&#932;&#924;&#919;&#924;&#913;

  &#924;&#919;&#935;&#913;&#925;&#921;&#922;&#937;&#925; &#919;/&#933; &amp;

  &#928;&#923;&#919;&#929;&#927;&#934;&#927;&#929;&#921;&#922;&#919;&#931;</font></ADDRESS>
<ADDRESS><font size="2">&#916;&#921;&#928;&#923;&#937;&#924;&#913;&#932;&#921;&#922;&#919;

  &#917;&#929;&#915;&#913;&#931;&#921;&#913;</font></ADDRESS>
<ADDRESS><font size="2">&quot;&#924;&#919;&#935;&#913;&#925;&#917;&#931;

  &#913;&#925;&#913;&#918;&#919;&#932;&#919;&#931;&#919;&#931;¨&quot;</font></ADDRESS>
<ADDRESS><font size="2">&#922;&#927;&#931;&#924;&#913;&#932;&#927;&#931;

  &#934;&#937;&#932;&#919;&#931; © 2003</font></ADDRESS>
</BODY>
</html>
Η Request.Querystring  παίρνει τα στοιχεία που στέλνει η ranking.asp και τα αποθηκεύει σε strings. Αυτό που κάνει η σελίδα είναι να παίρνει τις τιμές των δύο μετρητών, να τις συγκρίνει και αναλογα με το ποιός έχει μεγαλύτερη τιμή, να προτείνει την ιστοσελίδα που αντιστοιχεί σε αυτόν.

Από την result.asp υπάρχει και συνδεσμός (link) προς την αρχική σελίδα για νεα έρευνα. Παράδειγμα των αποτελεσμάτων που μπορούμε να έχουμε φαίνεται παρακάτω:
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Εικόνα 16. Παράδειγμα  αποτλέσματος της μηχανής
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