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Алгоритм ранжирования страниц Веб, предложенный Клейнбергом 

в 1998 году, является известным представителем группы методов, исполь-
зующих информацию о связях между страницами Веб. Несмотря на ряд 
несомненных достоинств, многие исследователи отмечают нестабильность 
результатов, получаемых с помощью этого алгоритма. 

Одним из наиболее популярных способов повышения качества ре-
зультатов является предварительная обработка исходного набора данных. 
В этой работе исследуется влияние разных подходов к предварительной 
обработке данных для алгоритма Клейнберга на качество и устойчивость 
его работы.  
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Web-page ranking algorithm proposed by Jon Kleinberg in 1998 is well 

known algorithm that uses information about links between pages. Despite of 
some doubtless advantages, many researchers note unstability of results gener-
ated by this algorithm. 

Preliminary preparation of source data is one of the most popular means 
to improve results quality. In this paper we study impact of different methods of 
preliminary data preparation for Kleinberg algorithm on quality and stability of 
algorithm’s results. Also we propose iterative Kleinberg algorithm. 

                                           
1 Эта работа частично поддержана грантом РФФИ 01-01-00935. 
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1 Введение  
 

Особенности задачи поиска в Веб – такие как огромный объем дос-
тупной информации, «расплывчатость» большинства запросов пользовате-
лей, которая влечет их низкую селективность, и неготовность пользовате-
лей долго анализировать результаты поиска – стимулируют проведение 
дополнительных исследований в области алгоритмов ранжирования доку-
ментов по запросу [2, 17, 15, 18, 3, 14]. 

Классические подходы к ранжированию опираются на меру схоже-
сти текста запроса и текста документа, но бедность типичных запросов 
пользователей обуславливает невысокую эффективность таких подходов в 
контексте Веб. 

Поэтому в течение ряда последних лет активно исследуются аль-
тернативные подходы к оценке «полезности» страниц для данного пользо-
вателя, которые опираются не только на информацию о содержимом доку-
мента, но также и на метаинформацию как о документе, так и о пользова-
теле. 

Например, сервисы типа DirectHit сохраняют информацию о за-
просе пользователя и о том, какие документы и сколько времени пользова-
тель просматривал после выполнения запроса. Эта информация учитыва-
ется при ранжировании документов так, чтобы первыми показывались те 
документы, которые просматривало большинство пользователей, задавав-
ших точно такой же запрос. Такой подход требует накопления большого 
количества информации про каждый запрос, и поэтому слабо масштаби-
руем по числу запросов.  

Перспективным выглядит применение подходов, основанных на 
анализе структуры графа Веб [2, 12]. 

Наиболее известным представителем таких подходов является ал-
горитм PageRank, предложенный в 1998 году и используемый системой 
Google [18]. Он основывается на идее использования вероятности попада-
ния «блуждающего случайным образом» (random surfer model) на конкрет-
ную страницу Веб в качестве ее ранга. Первоначальная версия PageRank 
позволяла вычислить единственный ранг страницы вне зависимости от ка-
кого-либо контекста, но недавно предложенная модификация дает воз-
можность обойти это ограничение и вычислять ранг в контексте некоторой 
тематики [13]. 

Почти одновременно c PageRank'ом Клейнбергом был разработан 
алгоритм HITS (Hyperlink Induced Topic Search) [15]. В отличие от 
PageRank в этом подходе выделяются две различные роли страниц – пер-
воисточника информации (authority) и посредника (hub), а также анализи-
руется лишь структура относительно небольшого подграфа Веб, который 
строится по исходному запросу пользователя. 
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Однако «локальная» природа алгоритма обуславливает низкую 
предсказуемость качества результатов, которая сильно зависит от выбран-
ного подграфа Веб [2]. 

В этой работе исследуется влияние разных подходов к предвари-
тельной обработке данных для алгоритма Клейнберга на качество и устой-
чивость его работы. 

Статья организована следующим образом: в следующем разделе из-
ложен алгоритм Клейнберга; в разделе 3 описаны рассматриваемые нами 
методы предварительной обработки данных, а в разделах  4 и 5 представ-
лены экспериментальные результаты.  

 
2 Алгоритм Клейнберга  
 

Как уже было отмечено выше, Клейнберг предложил рассматривать 
две разные роли страниц Веб – роль первоисточника, характеризующую 
ценность информации на этой странице, и роль посредника, характери-
зующую ценность информации на страницах, доступных по ссылкам с 
этой страницы [15]. 

Такой подход мотивирован наличием в Веб большого числа тема-
тических сообществ, т.е. наборов страниц близкой тематики, которые 
сильно связаны друг с другом ссылками. Типичный вид такого сообщества 
приведен на рисунке 1.  

 
 

Рисунок 1:  Структура тематического сообщества. Слева – ярко выраженные посред-
ники, справа – хорошие первоисточники 

 
Выделение ролей наиболее осмыслено в рамках некоторого локаль-

ного тематического контекста (т.е. полезность страницы как первоисточ-
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ника естественным образом зависит от темы запроса), что и обуславливает 
локальную природу алгоритма. 

В работе алгоритма можно выделить две основные стадии – по-
строение подграфа Веб и анализ этого подграфа для вычисления рангов 
конкретных страниц. Мы рассмотрим их по отдельности в последующих 
разделах. 

 
2.1  Построение подграфа Веб  

Процедура построения подграфа Веб опирается на использование 
какой-нибудь поисковой системы для Веб с относительно хорошим покры-
тием индекса. По исходному запросу подграф строится следующим обра-
зом:  

1. Построение RootSet 

Это множество формируется из k (обычно порядка 200) первых ре-
зультатов, возвращенных используемой поисковой системой для ис-
ходного запроса.  

2. Построение BaseSet 
 

Это множество получается при помощи расширения RootSet за счет 
окрестностей страниц из RootSet. Таким образом добавляются страницы, 
которые содержат ссылки на страницы из RootSet или, наоборот, ссылки на 
которые содержатся в каких-нибудь страницах из RootSet. Для обнаруже-
ния страниц первого вида (т.е. страниц с входящими ссылками) также ис-
пользуются возможности поисковой системы общего назначения. При 
этом из вычислительных соображений обычно ограничивают максималь-
ное число d учитываемых. 

Искомый подграф Веб, который далее используется для вычисления 
рангов страниц, получается сужением полного графа Веб на BaseSet, из 
которого удалены все внутридоменные ссылки. Удаление внутридоменных 
ссылок – это простейшая эвристика для подавления навигационных и про-
текционных ссылок, которые вызывают искажение результатов ранжиро-
вания. 

Взаимосвязь между множествами BaseSet и RootSet проиллюстри-
рована на рисунке 2.  

 
2.2 Вычисление рангов страниц Веб  

Как уже было отмечено выше, каждой странице из построенного 
подмножества страниц Веб сопоставляется два ранга – ранг первоис-
точника и ранг посредника. 
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Рисунок 2: BaseSet. Жирные стрелки – ссылки, которые участвовали в его образовании 
 

Неформально понятно, что страница является хорошим посредником, если 
она содержит ссылки на ценные первоисточники, и наоборот, страница яв-
ляется хорошим первоисточником, если она упоминается хорошими по-
средниками.  

Более формально это можно записать так:  
 

∑
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Здесь A(v) и H(v) – ранги страницы v как первоисточника и посредника со-
ответственно. Обозначив за S матрицу смежности2 подграфа, построенного 
на предыдущем этапе, формулы вычисления рангов можно переписать 
следующим образом: 

 
HSA T=              SAH =  

 
Подставив одно уравнение в другое, получаем, что A и H являются собст-
венными векторами3 соответственно матрицы социтирования STS и 
матрицы «библиографических сочетаний» (bibliographic coupling) SST.  
                                           

2 Т.е. Suv=1, если существует дуга, ведущая из u в v, и Suv=0 в противном слу-
чае. 

3 Таким образом, для эффективного вычисления рангов можно использовать 
стандартные численные методы [5,4]. 
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2.3   Проблема смещения тематики 
Алгоритм Клейнберга может повысить качество ранжирования не 

только за счет переупорядочивания страниц, которые обнаружила поиско-
вая система. При построении BaseSet в него могут попасть (и затем быть 
высоко ранжированными) страницы, которые поисковая система вообще 
не считает релевантными из-за того, что они по тем или иным причинам не 
содержат слова из запроса. 

Однако, именно эта особенность алгоритма обуславливает и отсут-
ствие стабильности качества результатов HITS. 

Метод вычисления рангов (см. раздел 2.2) влечет рост рангов стра-
ниц при увеличении количества и степени связанности страниц соответст-
вующего сообщества. 

В том случае, когда в BaseSet попадает много страниц на другие 
темы, и сообщество, соответствующее исходной теме, не является доми-
нирующим, это свойство обуславливает присвоениe наивысших рангов 
страницам на другую тему. Такой эффект получил название смещения те-
матики (topic drift). 

Обычно такое смещение происходит в направлении более широкой 
предметной области (или лучше представленной в Веб). Например, запрос 
«WWW conferences» имеет тенденцию смещаться к теме «WWW».  

 
2.4   Модификации HITS  

На сегодняшний день известно довольно много модификаций HITS, 
которые условно можно разделить на три группы. К первой относятся над-
стройки над HITS, которые, например, предлагают изменить построение 
матрицы смежности, но не меняют принцип ранжирования [6,9]. 

Ко второй группе относятся попытки изменить сам алгоритм – на-
пример, используя вероятностный подход [11,16] или динамически изме-
няя гранулярность исходных документов [8,10]. 

Последнюю группу составляют методы, которые допускают, что 
самое крупное обнаруженное сообщество не является самым ценным, и 
пытаются автоматически определить наиболее полезное сообщество среди 
всех обнаруженных. Так, например, Клейнберг пробовал оценивать цен-
ность сообщества как суммарную близость нескольких наиболее важных 
документов из сообщества к исходному запросу [15]. 

Обзор и сравнение эффективности некоторых модификаций HITS 
можно найти в [7].  

 
3   Методы предварительной обработки  
 

Целью этой работы является исследование методов предваритель-
ной обработки подграфа Веб, на основе которого происходит вычисление 
рангов (см. раздел 2.1).  
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Мы выделяем две группы подходов.  
 

3.1   Однопроходные методы  
К этой группе методов относятся все подходы, которые производят 

одноразовую модификацию подграфа перед вычислением рангов страниц. 
В этом случае процедура обработки сводится к предварительному 

анализу и модификации матрицы смежности, построенной по BaseSet. 
 

3.1.1   Постраничная обработка  
 
К методам этого вида относятся подходы, которые по результатам 

оценки полезности отдельных страниц подграфа принимают решение об 
их возможном удалении. Например:  

 
M1. Близость к исходному запросу. 

 
Близость страницы к исходному запросу оценивается при помощи 

традиционной меры тематической схожести – скалярного произведения 
запроса и профиля документа с tfidf весами [19].  

 
M2. Тематическая близость к RootSet. 

 
Сравнение страниц с эталонным документом. Эталонный документ 

порождается как объединение документов из всего RootSet или его части. 
Сравнение осуществляется также при помощи tfidf и скалярного произве-
дения.  

 
3.1.2   Обработка на уровне отдельных ссылок  
 

В этой группе методов оценивается полезность индивидуальных 
ссылок, на основе анализа документов, которые они соединяют. По ре-
зультатам этого анализа информация о малополезных ссылках удаляется 
из матрицы смежности. 

К методам этой группы относятся:  

M3. Удаление внутридоменных ссылок. 

Информация о ссылках, соединяющих страницы из одного домена, 
удаляется. Это, вообще говоря, классическая эвристика, которая была 
предложена еще в работах Клейнберга.  

M4. Тематическая схожесть страниц. 
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Полезность ссылки оценивается также при помощи скалярного 
произведения профилей документов, которые она соединяет, с tfidf ве-
сами [19].  

 
3.2   Итеративные методы  

К этой группе методов относятся методы, которые могут несколько 
раз производить обработку набора данных и вычисление рангов. При этом 
вычисленные ранги могут учитываться в процессе обработки подграфа на 
следующей итерации.  

• Итеративное сокращение 

В случае, если главный собственный вектор плохо соответствует 
тематике запроса, то это скорее всего означает, что используемый граф со-
держит слишком много шума. Для того, чтобы исправить эту ситуацию, 
можно удалить из матрицы смежности наиболее авторитетные страницы 
(или только ссылки) соответствующие главному собственному вектору. 

После пересчета рангов на модифицированной матрице смежности 
главный собственный вектор станет представлять следующее по предста-
вительности сообщество в рассматриваемой окрестности. Идея этого под-
хода состоит в повторении процесса до тех пор, пока искомое сообщество 
не станет самым представительным.  

• Итеративное уточнение  

В отличие от предыдущего подхода в этом случае по результатам 
итерации строится новый RootSet, и алгоритм Клейнберга применяется к 
нему. Выбор RootSet ограничен, с одной стороны, желанием не допустить 
в него много мусора, но с другой стороны, слишком маленький RootSet 
может быть сильно подвержен влиянию шумов. 

Таким образом, матрица смежности на последующих итерациях 
может не только сокращаться, но и пополняться, хотя вряд ли станет 
больше первоначальной. Процесс останавливается, когда разница резуль-
татов между итерациями становится незначительной или по истечении за-
данного числа итераций.  

Отметим, что в обоих случаях на каждой итерации возможно при-
менение и однопроходных подходов для обработки текущего представле-
ния графа.  

 
4   Постановка экспериментов  
 

Для эмпирического изучения реальной эффективности различных 
методов предварительной обработки мы реализовали прототип системы, 
ранжирующей результаты обработки поискового запроса.  
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4.1   Набор данных 

В качестве базовой ИПС мы использовали систему Яндекс 
(www.yandex.ru) и поэтому формально набором данных, по которому про-
изводился поиск, является множество страниц Веб, которые проиндексиро-
ваны Яндекс4. 

Сводная статистика об использовавшихся в наших экспериментах 
запросах представлена в таблице 1. Отметим, что обработка одного за-
проса требовала до тысячи обращений к ИПС (для нахождения страниц-
предков).  

 
4.2 Критерии оценки качества  

Качество ранжирования – это безусловно субъективный критерий, 
который невозможно формализовать, и, как следствие, невозможно оце-
нить точно [1]. 

Поэтому для оценки качества мы используем некоторые количест-
венные меры, предполагая, что они коррелируют с искомым критерием.  

 
Запрос |RootSet| |BaseSet|
атеизм 200 2272 
электронные библиотеки 172 5698 
русский teх 200 2242 
программирование 200 6847 
crack 178 3748 
ленинград 200 2540 

 
Таблица 1: Характеристика тестовых запросов 

 
4.2.1   Релевантность страниц  

 
Мы рассматривали два способа оценки релевантности 

g(d)отдельных страниц d – косвенная автоматическая оценка и экспертные  
оценки. 

В первом случае релевантность страницы оценивалась как скаляр-
ное произведение запроса и профиля страницы с tfidf весами [19]. Конечно, 
такой подход не позволяет получить точную оценку, так как тестирует 
лишь на объективную встречаемость слов из запроса, а не на полезность 
документа как ответа. 

                                           
4 На 20 мая 2002 года объем проиндексированной Яндекс информации соста-

вил более 63 миллионов документов общим объемом в терабайт. 
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Экспертные оценки, напротив, отражают субъективное мнение 
пользователей. Вообще говоря, известно, что мнение эксперта меняется во 
времени, и поэтому даже при использовании одного эксперта собранные 
оценки могут плохо согласовываться друг с другом [1]. Однако, поскольку 
нас интересует лишь относительное сравнение качества при использова-
нии разных методов, то погрешность собираемых оценок для нас не очень 
принципиальна. 

Для сбора экспертных оценок использовалась шкала от 0 до 1 с ша-
гом 0.1. Большой объем данных делает невозможным сбор оценок для всех 
документов, поэтому мы использовали разновидность «техники общего 
котла» [1], предъявляя экспертам несколько высоко ранжированных доку-
ментов из наиболее крупных сообществ5. Релевантность документов, для 
которых экспертные оценки отсутствовали, полагалась равной 0.  

 
4.2.2 Меры для оценки качества ранжирования  

Для оценки качества ранжирования  r=(d1,…,dn) на уровне k (k<n) 
использовалось несколько известных мер [1]:  

1. Совокупная выгода (cumulated gain):  

∑
=

=
k

i
ik dgrCG

1

)()(  

 

2. Обесцениваемая совокупная выгода (discounted cumulated gain):  
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Отметим, что в качестве g(d) здесь может быть использована как 
автоматическая оценка, так и экспертная. Несмотря на свою неточность, 
автоматическая оценка позволяет составить предварительное мнение о 
сравнительной эффективности того или иного подхода, которое впослед-
ствии можно уточнить, собрав оценки экспертов. 

Такие меры применяются по отдельности к набору первоисточни-
ков и к набору посредников. Чтобы целиком оценить сообщество, состоя-
щее из вектора первоисточников ra и вектора посредников rh, мы исполь-
зовали следующую формулу:  

 

                                           
5 На самом деле для запроса атеизм было собрано 1585 экспертных оценок, т.е. 

было оценено две трети всех страниц. 
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Здесь суммирование осуществляется по всем найденным векторам, 

вместо CGk можно использовать DCGk. 
 

4.2.3   Характеристики метода обработки  
Поскольку в этой статье нас в первую очередь интересует влияние 

методов предварительной обработки данных, то мы заинтересованы в 
сравнении их объективных характеристик. 

Например, такими параметрами являются евклидова норма мат-
рицы смежности ||S|| и степень ее разреженности, которую удобно оцени-
вать с помощью доли удаленных из исходной матрицы ссылок RL(S).  

 
5   Результаты экспериментов  
 

Для проведения экспериментов мы использовали ряд типичных за-
просов пользователей поисковых систем для Веб, некоторые из которых 
перечислены в таблице 1. Разный размер RootSet объясняется тем, что не 
всегда поисковой системе удалось найти 200 и более документов, которые 
предполагалось использовать в алгоритме, поэтому пришлось довольство-
ваться тем, что есть. 

К сожалению, большой объем работы по проведению эксперимен-
тов и сбору экспертных оценок не позволил нам детально проанализиро-
вать и обобщить большое количество запросов. Поэтому в рамках этой 
статьи6 мы ограничимся лишь некоторыми результатами, полученными 
при анализе наиболее интересного из исследованных запросов – запроса 
атеизм. 

Для более ясного описания результатов мы будем использовать по-
нятие нерелевантных документов для описания не имеющих отношения к 
теме запроса страниц, и понятие слаборелевантных страниц для страниц, 
которые имеют некоторое отношение к теме запроса, но имеют низкую 
ценность в силу других причин (например, неглавные страницы сайтов, 
специально посвященных теме запроса).  

 
5.1   Однопроходные эвристики  

В ходе проведения экспериментов мы применяли как отдельные, 
так и их комбинации. Основные результаты этих экспериментов собраны в 
таблице 2. 

                                           
6 Более подробную информацию о полученных результатах можно найти по 

адресу http://ir.apmath.spbu.ru/~kav/HITS/. 
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Автоматический выбор Экспертная оценка Главные вектора 

Метод 
CG25 DCG25 CG25 DCG25 CG25 DCG25 

||S|| RL(S)

Яндекс – – – – 12+12 7.06+7.06 – – 

M0 34(6.1+4.5) 34(3.21+3.67) 35(11.9+11.3) 35(6.15+5.39) 1.4+0.5 1.06+0.17 200.197 0% 

M1 2(8.3+11.6) 2(3.67+5.51) 1(18.1+19) 10(9.44+8.16) 0.5+0.5 0.17+0.17 94.435 78% 

M2 0(1.5+4.6) 15(0.29+0.89) 8(20.3+20.3) 8(10.36+10.10) 0+0 0+0 21.105 70% 

M3 49(8.7+5.5) 17(9.13+4.64) 17(17.5+6.6) 17(9.13+4.64) 0+0.9 0+0.9 115.212 67% 

M4 17(3.5+3.5) 17(2.77+2.77) 19(14.5+19.1) 19(8.15+9.89) 0+0 0+0 118.585 ~0% 

M3+M4 12(16.9+15.0) 12(9.14+8.29) 12(16.9+15.0) 12(9.14+8.29) 0+3.5 0+2.46 16.770 67% 

M1+M3 15(14.2+11.7) 20(6.45+5.10) 24(16.5+20.6) 24(8.56+10.33) 13.3+18.4 7.80+9.53 14.764 88% 
 

Таблица 2: Результаты для запроса атеизм. Представлены лучшие вектора, вы-
бранные по мере CW25. В скобках указано качество сообщества как сумма оценок 
набора первоисточников и набора посредников соответственно 

 
Как и следовало ожидать, сообщества, полученные при применении 

HITS к полной матрице (M0), состоят в основном из страниц с одного сай-
та или маленькой группы сайтов. Лучшее сообщество в этом случае со-
держит много нерелевантных страниц, а также некоторое количество ма-
лорелевантных. 

Взвешивание ссылок в полной матрице (M4) приводит к тому, что 
лучшие сообщества представляют собой объединение небольшого количе-
ства клик, где клика – набор страниц, которые сильно связаны друг с дру-
гом ссылками (например, образуют полный граф) и потому высоко ранжи-
руются HITS. 

Похожий результат дает и удаление нерелевантных страниц на ос-
нове сравнения с запросом (M1), но в этом случае преобладают клики, об-
разованные слаборелевантными страницами. 

Удаление внутридоменных ссылок (M3) привело к обнаружению 
совершено нерелевантного сообщества, соответствующего главному соб-
ственному вектору, но в то же время одно из неглавных сообществ перво-
источников получилось очень хорошим, практически не содержащее нере-
левантных или слаборелевантных документов. К сожалению, качество со-
ответствующего вектора посредников оставляет желать лучшего. 

Более того, в этом случае корреляция между качеством векторов 
первоисточников и посредников практически отстуствует. Это, в частно-
сти, сказывается на эффективности автоматического выбора векторов, по-
скольку оценка векторов для посредников работает лучше, чем для перво-
источников. 

Частично ситуация улучшилась при сравнении страниц с RootSet 
(M2), где также обнаружилось весьма хорошее неглавное сообщество пер-
воисточников, которому соответствовал очень неплохой набор посредни-
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ков. При исключении внутридоменных ссылок с последующим взвешива-
нием (M3+M4), результаты становятся заметно лучше, и наблюдается кор-
реляция между качеством векторов. 

Тем не менее, главные собственные вектора имеют низкое качество. 
Такое поведение объясняется тем, что в BaseSet присутствуют распреде-
ленные сайты (использующие разные Веб сервера для представления раз-
ных разделов сайта, но сильно связанные ссылками), и удаление внутри-
доменных ссылок тут бессильно (это ограничение можно обойти, исполь-
зуя модификацию HITS [8]). 

Совместное использование метода исключения внутридоменных 
ссылок, сравнения страниц с запросом и взвешивание ссылок с различ-
ными параметрами (M1+M3) резко повышает степень разреженности мат-
рицы. Однако главный собственный вектор порождает сообщество, в це-
лом хорошо удовлетворяющее запросу. Отметим, что порядок страниц в 
этом сообществе сильно похож на порядок, порождаемый простым счет-
чиком ссылок на страницы в построенной матрице.  

 
5.2   Итеративный подход  

Эксперименты с итеративным уточнением проводились без скачи-
вания новых страниц из Веб (но в матрице могли появляться новые эле-
менты за счет ранее скачанных страниц). Результаты, полученные при ис-
пользовании экспертных оценок для определения качества векторов, пред-
ставлены в таблице 3. Интересно, что первые несколько шагов приводят к 
повышению качества результата – как качества объективно лучшего век-
тора, так и качества главного вектора, но потом наблюдается регрессия. 
Это поведение требует дополнительного изучения. 

При проведении того же эксперимента, но с автоматическим выбо-
ром векторов и взвешиванием ссылок по схожести страниц, также 

наблюдается улучшение качества результата, хоть и менее значи-
тельное, но зато монотонное. Тем не менее, лучший результат уступает 
лучшему результату из таблицы 3.  

 
5.3 Типы сообществ  

Большинство примеров тематических сообществ, упоминаемых в 
литературе, состоят (как правило) из больших сайтов, которые играют роль 
первоисточников и внешних подборок ссылок, которые являются посред-
никами. Такое сообщество можно назвать гетерогенным. 

С другой ситуацией мы столкнулись при анализе запроса атеизм. 
Здесь лучшие страницы ссылок как раз принадлежат самым авторитетным 
первоисточникам. Такое сообщество можно назвать гомогенным. Отметим, 
что в отличие от протекционных сетей (типа LinkExchange), в этом случае 
ссылки имеют не протекционный характер. 
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Лучшие первоис-
точники 

Лучшие посред-
ники 

Лучшие сооб-
щества Итерация 

  
Вектор CG25 Вектор CG25 Вектор CW25 

17 (17.5+6.6) 16 (2.7+19) 17 (0.109)
27 (12+4.7) 34 (1.1+16.1) 27 (0.075)

0 
  
  49 (9.8+0) 44 (5.1+12.7) 49 (0.059)

4 (17.1+11) 18 (3.2+18.4) 3 (0.046)
3 (16.9+17.2) 28 (5.6+17.9) 4 (0.041)

1 
  
  7 (15.4+12.4) 4 (8.6+17.4) 7 (0.039)

1 (18.9+16.3) 16 (11.3+20.6) 1 (0.041)
3 (15.4+15.6) 43 (7.9+18.9) 0 (0.037)

2 
  
  0 (15.3+18.3) 14 (5.4+18.9) 8 (0.036)

9 (16.7+14.5) 9 (16.7+14.5) 9 (0.056)
7 (15.7+11.3) 7 (9.8+13.8) 7 (0.050)

3 
  
  11 (14+6.3) 14 (0.9+13.7) 7 (0.040)

7 (16.9+3.9) 3 (8.7+13.3) 7 (0.047)
15 (14.9+5.1) 17 (3.5+13.2) 6 (0.047)

4 
  
  22 (13.6+8) 7 (0+13.1) 22 (0.046)

12 (16.2+8.7) 5 (11.2+16.1) 12 (0.056)
17 (15.1+6) 16 (3.6+14.5) 5 (0.055)

5 
  
  10 (14.5+7.1) 17 (4.5+13.6) 10 (0.049)

13 (17.2+7.7) 10 (0+16.8) 13 (0.053)
15 (15.3+3.1) 7 (0+15.4) 15 (0.042)

6 
  
  19 (10+4.8) 30 (4.4+14.8) 6 (0.037)

 
Таблица 3: Лучшие собственные вектора и их оценки, полученные итеративным 
вариантом алгоритма 
 

В гетерогенном случае подборки ссылок содержат слова из запроса 
пользователя, именно они попадают в RootSet. Являющиеся хорошими 
первоисточниками сайты, в свою очередь, признаются не наиболее реле-
вантными запросу традиционными ИПС и попадают в построенный 
BaseSet при расширении RootSet. Более того, такие сайты обычно содер-
жат мало ссылок друг на друга (поскольку они зачастую представляют со-
бой конкурирующие источники информации – например, сайт Internet 
Explorer не содержит ссылок на сайты других Веб-броузеров; или просто 
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физически не могут отслеживать положение дел в Интернете, чтобы под-
держивать качественные наборы ссылок). 

Для таких сообществ построенный RootSet содержит много хоро-
ших посредников. В гомогенном случае первоисточники высоко ранжиру-
ются ИПС и попадают в RootSet, но тем самым «экранируют» свои стра-
ницы-посредники. В RootSet оказываются только смешанные посредники, 
содержащие, кроме ссылок на авторитетные сайты, еще и массу посторон-
них. К таковым, в частности, относятся тематические каталоги, которые 
вызывают появление большей части нерелевантных документов. Таким 
образом, RootSet оказывается состоящим из хороших первоисточников и 
плохих посредников, и это, видимо, отрицательно сказывается на качестве 
ранжирования. 

Гомогенные сообщества, по-видимому, также отличаются сущест-
венно меньшим размером, хотя у нас безусловно недостаточно статистиче-
ской информации, чтобы подтвердить или опровергнуть эту гипотезу. Од-
нако, снижение размера сообщества значительно повышает важность шага 
построения RootSet и его предварительной обработки, как способа повы-
шения устойчивости качества работы HITS.  

 
6  Заключение 

 
Огромный объем и особенности пользователей Веб обуславливают 

интерес к исследованиям в области ранжирования результатов поиска. 
В этой работе рассматривается одним из наиболее перспективных 

алгоритмов ранжирования учитывающих структуру графа Веб – алгоритм 
Клейнберга. 

В работе исследуется влияние методов предварительной обработки 
данных на качество и устойчивость получаемых результатов. 

Хотя на данный момент наши эксперименты не позволяют делать 
статистически значимых выводов, но они уже позволяют сформулировать 
новые интересные предположения – например, гипотезу о существовании 
разных видов тематических сообществ и итеративный вариант алгоритма 
Клейнберга. 

В дальнейших исследованиях мы предполагаем не только закончить 
исследование стабильности HITS, но также надеемся получить модифика-
цию HITS, качественно работающую в случае небольших гомогенных со-
обществ. Перспективной также выглядит попытка использования фор-
мального аппарата теории возмущений для анализа стабильности алго-
ритма. 
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