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Miért akarjuk rangsorolni a Weboldalakat?

o Mert "tudasra szomjazunk”
@ Mert a Google-nak megéri. Pontosan hogy is?

@ Mert allatorvost keresiink, pizzazni akarunk, meg akarjuk
talalni a szallasunkat, kdszi esszét akarunk irni,. ..
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http://allatorvos-erd.fw.hu

Milyen a Web felépitése?

Nagy erdsen Osszefiiggs, kdzponti komponens
Kisebb erésen osszefiiggé komponensek, melyek a koézponti
EOK-hoz be,-vagy kiélekkel csatlakoznak

A kdzponti EOK-hoz beélekkel csatlakozé komponens elemei és
az ahhoz kiélekkel csatlakozé komponens elemei kdzotti linkek

@ Leszakad6 komponensek

Adatbanyaszat



Mi kell a hatékony informaciévisszakereséshez?

@ Ismerni kell a dokumentumok tartalmat = indexelés
problémakére
o (Esetleg tobbszavas) keresSkifejezésre vissza kell tudni adni,
mely dokumentumokban szerepeltek
e Sz6tdvezés
o Termek relevancia szerinti stlyozasa, pl. tf~idf stlyozas (és
annak szamtalan variansa)
o Keresékifejezést tartalmazo talalatok rangsorolasa varhaté
hasznossag tekintetében
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Zsakutcak

PageRank algoritmus Pékhalé struktarak
Perszonalizalt PageRank
TrustRank

Weboldalak rangsorolasa

@ Miben mérjiik egy oldal fontossagat?
o Latogatottsag?
o Linkek?
@ Rekurziv definicionkban egy oldal fontossaga legyen aranyban
a rd mutaté oldalak fontossagaval

rang (i)

py fokszam(/)

rang(j) =

@ Mit okoz, ha magas egy csiics befoka? Es ha a kifoka?
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Zsakutcak

PageRank algoritmus Pékhalé struktarak
Perszonalizalt PageRank
TrustRank

Sztochasztikus matrixok

@ M matrix sor-sztochasztikus, amennyiben Vm;; > 0, tovabba
n
ViE{l,...,n}Zm,’J:].
j=1

@ Hasonléan adhaté meg az oszlop-sztochasztikussag definiciéja

e M matrix m;; elemének jelentése? = M atmenet/tranziciés
matrix, mely segitségével Markov folyamatok irhatok le

o Milyen jelentés tarsithaté p] = p{M és p1 = Mpy
szorzatokhoz?

o Es milyen p] = p] ;M = pf M'-hez?
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Zsakutcak

PageRank algoritmus Pékhalé struktarak
Perszonalizalt PageRank
TrustRank

Sztochasztikus matrixok stacionarius eloszlasa

@ Irreducibilitas: barmely pontbdl barmely masikba vezessen
irdnyitott Ot
e Aperiodicitas: Vidn' : P(o, = iloo =i,n>n") >0
= Jp*’ sztochasztikus vektor, mely M stacionarius eloszlasa
o Stacionarius eloszlas: p*" = lim pfM¢!
t—o0
o Kicsit masképp: azon p], melyre p] ~ pf M
@ Hatvanyiteracié: szorozzuk pT-t M-el, amig nem konvergal
@ A konvergencia vonatkozhat az oldalak rangbéli valtozasanak
(valamilyen norma szerinti) Gsszességére, de a sorrendjiikre is
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Zsakutcak

PageRank algoritmus Pékhalé struktarak
Perszonalizalt PageRank
TrustRank

Ergodikus Markov lanc — Hatvanyiteracié

11 11

o 2 5 1%
M2 — 2 12 8

035 35 3

i 0 0 g

11 1 1

4 4 4 4

5 1 1 5
Mi=|8% 12 12 2

25 9 %

0 5§ & 1
po | p | pe | ps || pe || po
0,25 | 0,375 | 0,313 | 0,344 | ... | 0,332 | ... | 0,333
0,25 | 0,208 | 0,229 | 0,219 | ... | 0,224 | ... | 0,222
0,25 | 0,208 | 0,229 0,219 | ... | 0,224 | ... | 0,222
0,25 | 0,208 | 0,229 | 0,219 | ... | 0,224 | ... | 0,222

Mennyire meglepd, hogy 3 pont fontossaga is végig teljesen egyez6?,
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Zsakutcak
PageRank algoritmus Pékhalé struktarak
Perszonalizalt PageRank
TrustRank

A Web azonban nem ergodikus — Zsakutcak

o Léteznek olyan oldalak, amelyekrsl nem mutat kimené link
@ Az ilyen oldalak "elnyelik” a hal6zat szereplGinek fontossagat
o Legegyszeriibb ilyen graf

11

I\/I:(S 5) = M = 2 M= Vv, lim vIM =0

1—00
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Zsakutcak

PageRank algoritmus Pékhalé struktarak
Perszonalizalt PageRank
TrustRank

A zsakutcak lehetséges feloldasa — példa

o "Fejtsiik vissza" a grafot, amig zsakutcamentes nem lesz

@ A zsakutca jelenséget okozé csiicsok eltavolitasaval sokszor
ajabb zsakutca csucso(ka)t generalunk

e Hatarozzuk meg a zsakutcamentesitett graf cscsainak rangjat,
és abbél szarmaztassuk a korabban eltavolitott csicsok rangjat

o Ezzel az eljarassal a rangok Gsszege meghaladja 1,0-t (persze
normalizalhatunk utélag)

o L 1 1 ¢
100 1o
2 2
M=1]0 0 0 0 1
03 500
00000
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Zsakutcak

PageRank algoritmus PAkhalé struktarak
Perszonalizalt PageRank
TrustRank

A Web azonban nem ergodikus — Pokhalé struktarak

o "Kijartat" nélkili "csapda” komponens a hal6zatban, ami
magaba gylijti az dsszes oldal fontossagat

o Legegyszeriibb megjelenése: hurokélen tali éllel nem
rendelkezé csiics (persze elképzelheték nagyobb csapdak is)

0} 1 !

1 090 o0 &
M=|2 2

0010

1 1

o3 1o
po | p | P2 | ps [ | P || po
0,25 [ 0,125 | 0,104 | 0,073 | ... | 0,029 | ... | 0,011
0,25 | 0,208 | 0,146 | 0,108 | ... [ 0,042 | ... | 0,016
0,25 | 0,458 | 0,604 | 0,712 | ... | 0,888 | ... | 0,957
0,25 | 0,208 | 0,146 | 0,108 | ... | 0,042 | ... | 0,016
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Zsakutcak

PageRank algoritmus PAkhalé struktarak
Perszonalizalt PageRank
TrustRank

A pékhals struktarak lehetséges feloldasa — példa

A weben torténd véletlen bolyongas modellezésébe vegyiik bele
a "teleportalas” lehetGségét

o A véletlen bongészés soran 5(~ 0,8 — 0,9) valésziniiséggel
kovessiik az adott tartézkodasi helyiinkbsl kimené élek egyikét

(1 — B) valészintséggel talaljuk magunkat egy random
weboldalon = megsziintetjiik a beragadast

T
p(1+1 ﬁM + ( B) cstcsok szama

Esetleg p(i+1) = p(i)(ﬂM + anfﬁ) ahol n a csiicsok
szama, ha az jobban tetszik
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Zsakutcak
PageRank algoritmus PAkhalé struktarak
Perszonalizalt PageRank
TrustRank

A pékhals struktarak lehetséges feloldasa — példa

0 4 4 4

5 15 15 ]25
VR

00 % 0

0 2 % 0
Mekkora volt 3 a példaban?
po | p | P2 | Pz || P || po
0,250,150 | 0,137 | 0,121 | ... [ 0,105 | ... | 0,101
0,25 | 0,217 | 0,177 | 0,157 | ... | 0,134 | ... | 0,130
0,25 | 0,417 | 0,510 | 0,565 | ... | 0,627 | ... | 0,639
0,25 | 0,217 | 0,177 | 0,157 | ... | 0,134 | ... | 0,130
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Zsakutcak

PageRank algoritmus Pékhalé struktarak
Perszonalizalt PageRank
TrustRank

Perszonalizalt PageRank

@ Mennyire objektiv a PageRank altal kapott sorrendje a
weboldalaknak?

o Eltéré emberek szamara ugyanarra a keres6kifejezésre mas
szamit relevans talalatnak

@ Minden ember szdmara legyen eltéré salyozasa a
weboldalaknak?

@ S6t, ugyanannak az embernek is eltéré idépontokban eltérg
talalatok kellhetnek

@ Minden ember minden lelkiallapotahoz legyen eltérd sulyozasa
a weboldalaknak, amiket tarolunk is?
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Zsakutcak
PageRank algoritmus Pékhalé struktarak
Perszonalizalt PageRank
TrustRank

Perszonalizalt PageRank — "Elfogult” véletlen sétak

o Altalaban egy topikon beliil van sziikségiink egy talalatra (pl.
jaguar a sport vagy aut6zas témakdrében)
o Kovetkeztetni lehet, hogy mely doménre kivancsi az ember
aktualisan
o Keresési el6zményekbdl
o A keresés helyébsl (pl. sportoldal keresédobozabdl)
o Az ember meg is adhatja a témakdrt (implicit vagy explicit)

e Elénye, hogy arnyaltabb képet képes adni a hagyomanyos
PageRank-nal
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Zsakutcak

PageRank algoritmus Pékhalé struktarak
Perszonalizalt PageRank
TrustRank

Perszonalizalt PageRank — Példa

T T _ 1
e p(i+1) =Pi M + (1 6) |adott témaban relevans oldalak|

o 1, vektor annyi triikkdt tartalmaz, hogy csak azoknak a
pontoknak megfelel§ pozicidkon tartalmaz 1-eseket, amely
oldalak az adott témara nézve relevansak, mas elemei 0-k

BM =

O glsoIv O
anv o ofs
aiv O oOFs
o ouwiNg|s
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Zsakutcak

PageRank algoritmus Pékhalé struktarak
Perszonalizalt PageRank
TrustRank

A PageRank meghackelése

o Linkfarmok létrehozasaval az igazi relevanciaval nem biré
oldalak fontosabb szinben tiintetheték fol

o TrustRank: Perszonalizalt PageRank alkalmazasa, mely soran
a kedvezményezett "témakort” a (valamilyen kritérium alapjan)
megbizhaténak titulalt oldalak képzik

o A megbizhaté oldalak meghatarozasa térténhet emberi erével,
de — varhatéan némileg alacsonyabb hatékonysag mellett —
osztalyozhatjuk ket automatikusan is
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Hubs and Authorities

Hubs and Authorities — Gydjt6lapok és tekintélyek

@ PageRank-hez hasonld, de az oldalakat tipizalja is gydjtélap
mindségiik és tekintélyiik szerint
o A rekurzivitas itt is megjelenik

@ A relevans, magas tekintélyi oldalakra valészinii sok
gy(ijtéoldal fog mutatni

e Forditottja is igaz
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Hubs and Authorities

A gyiijtélapsag és tekintélyesség formalizalasa

A web A (illetve AT) szomszédsagi matrixara tamaszkodik
o Sztochasztikus az A matrix?

h és a vektorok i-dik elemei az i-dik weblap gyjtélap,-és
tekintélyértékeit tartalmazzak

h=¢Aa: > " ; hi =1 vagy max(h) =1, illetve
a=vATh: > 7, a; =1 vagy max(a) =1
Kicsit masképp: h = EvAATh, illetve a = vEAT Aa

AAT, illetve ATA szeretnek "besiir(isddni’ = aszinkron update
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Hubs and Authorities

HITS algoritmus aszinkron megvaldsitasa

Algorithm 1 HITS algoritmus
Input: A szomszédsagi matrix
Output: a és h vektorok

1: h:= I
2: while nem konvergal do
33 a=ATh
4:  a=a/max(a)
5: h = Aa
6
7
8

h = h/max(h)
: end while
. return a,h
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Hubs and Authorities

HITS algoritmus — példa

B @ 01110

10010
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01100
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