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Webes keresések
Kezdete




Mikor publikaltak az elsd keresd motort?

/




Mikor publikaltak az elsd keresd motort?

1990




Par sz0 a kezdetekrd

1990:

> Archie keres6 motor
> McGill University, Montreal

> Publikus FTP-n elérhet6 fajlok listazasa és kereshetdvé tétele

1993:

o JumpStation
> Jonathon Fletcher, skdt egyetemista
o Elsé ,rendes” keresd: Index, webet feltérképezd botok és kereshetdség

1998:
> Google



Keresések kezdete

Miért a Google?
> Nem volt az elso
- DE a legnépszerlbb

nemzetisport.hu

o

skysports.com
Korai keresok

> Maszkalnak a weben
o Invertalt indexeket épitenek

o i i ?

index.hu




lerm Spam

Hogyan priorizaltak a korai keresok?
o Kifejezések szama
o El6fordulasi helylik

Ezek megtévesztéséere: Term Spam
> Sok-sok népszeru kifejezés beillesztése
o Lathatatlan is lehet

> Népszeru oldalak tartalma az oldalon beldl




Random surferdk

Valos felhasznalok szimulalasa
> Navigalas linkek mentén
o Kezdés véletlenszerlen

Tobb surfer egy oldalon -> Fontosabb




Mit tett a Google?

Page Rank
o Tobb random surfer -> magasabb PageRank

Kifejezések az oldalra mutato linkekben
o Kénnyd hamis kifejezéseket tenni az oldalra
- Nehezebb a szomszédos oldalakra




PageRank
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PageRank

Név <- Larry Page

Egy fliggvény, amely valos szamot rendel minden weboldalhoz (amiket feltérkepezett az
algoritmus).

Magasabb eérték, fontosabb weboldal.

Nincs egy konkrét megvaldsitas




[dealizalt modell

Web->iranyitott graf
> Csucsok->Honlapok
> Elek->Honlapok kozétti linkek

Random surferok maszkalnak
> Véletlen pontban kezdenek
o Véletlen linkre mennek




(folyt.)

Atviteli méatrix a gréafra (n pont)

° n sor és n oszlop 0 1/2 1 0 |
m; 1/k, ha a j. oldalnak k db kimeno linkje
van és vezet link az i. oldalra M = 1/3 0 0 1/2
m;; 0, ha a j. oldalnak nincs kimend linkje 1/3 0 0 1/2
vagy nem vezet az i. oldalra 1/3 1/2 0 0

M sztochasztikus
> Minden oszlopban 1 az elemek 6sszege*



[dealizalt modell (folyt.)

Random surfer helyének valoszinisege -> oszlopvektor
> J. elem értéke a relativ valdszinlsége annak, hogy a surfer a j. honlapon van

Kezdési helynek azonos esely

11 1
° vy = [=,= ""Z] oszlopvektor

)y )
nn

M atviteli matrix esetén az el6fordulas esélye
o 1. lépés: v = My,

o 2. lépés: v = M?p,

> N. lépés: v = MNy,

Markov-folyamat*



Szamitas az idealizalt modellel

Megkotések a grafra
o Erosen Osszefliggo graf
> Nyelok nélkil

Addig hatvanyozzuk az M-et, amig nem valtozik szignifikansan az M*v, értéeke
o Graf sajatvektora a v
> Gyakorlatban 50-75 iteracio elég




Példa szamitas

0 1/2 1 0
113 0 0 1/2
M=143 0 0 172
! 1/3 1/2 0 0 1
" 1/47 [9/247 [ 15/48 7 [ 11/32 [ 3/9
1/4 5,24 11/48 7/32 2/9

1/4 {0 5/24 | " 1148 |7 T7/32 |07 2/9
C1/4 | [ 5/24 ) | 11/48 | | T7/32 | 2/9




Problémak az idealizalt modellel

A web nem felel meg a megkdtéseknek
c Nem erosen 6sszefliggo
- Vannak nyel6k
> Vannak un. Spider trapek




ese

Nyelok kiklszdbd

Mi is a gond vellk?
> 0 kimeno él -> oszlop elemeinek 6sszege nem 1, hanem 0
> M nem sztochasztikus -> Hatvanyozassal ,kiszivodnak” az értékek

Megoldasok
> Nyelok elhagyasa
> Rekurzivan elhagyjuk a nyeldket

> Kiszamoljuk a PageRank-et a modositott grafra
> Az elhagyasnak forditott sorrendjében kiszamoljuk az értékeket az elhagyott csicsokra

o Random surfer-ek mozgasanak modositasa



Példa a nyeldk kikuszdbdléesére
0 1/2 0}
M=1|1/2 0 1
1/2 1/2 0

1/3 1/6 | [ 3/12 5/24 2/9
1/3 |, 3/6 |,| 5/12 |, | 11/24 |,..., 4/9
e




Spider Trapek

Spider Trap

o Csucshalmazok, amelyek mindegyikébdl
vezet ki él, de csak a halmazon belulre

> Csapdaba ejti a random surfer-eket
o Elrontja a Page Rank-et




Taxation

Alapotlet
o Alink kdvetése helyett néha teleportalnak a random surferek

Megoldas: v/ = BMv + (1_nﬁ)e

> [B: konstans (0.8 és 0.9 kozott)
o e: csupa egyes vektor

Nyelok esetén nem tokéletes




PageRank haszna 0s kereso

eszkdzdkben

A talalati lista sorrendezésére hasznaljak

ata va

Csak egy a szamos komponens kozl
> Googlenél tobb, mint 250 ilyen van

o Pl. hol talalhato az oldalon a keresé szo
o Hany keresett kifejezés van az oldalon
- De a PageRank az egyik legfontosabb (!)




Melynek legmagasabb a PageRank-je?

*A: http://en.wikipedia.org/
*B: http://cnn.com

*C: http://www.w3.org/

*D: http://www.nasa.gov/



http://en.wikipedia.org/
http://cnn.com/
http://www.w3.org/
http://www.nasa.gov/

Melynek legmagasabb a PageRank-je?

A: http://en.wikipedia.org/ - 8
*B: http://chn.com - 8

°C: http://www.w3.org/ - 9

*D: http://www.nasa.gov/ - 8



http://en.wikipedia.org/
http://cnn.com/
http://www.nasa.gov/

PageRank

SZAMITASA A VALOSAGBAN




Alapprobléma

Valosagban oriasi grafok vannak

Ezekbdl atviteli matrix

Majd azt ~50-szer hatvanyozni kell




Atviteli matrix tarolasa

> Nagyon sok csucs
° Viszont ritkak az élek (atlagban 10 M = 1/3 0 0 1/2
oldalanként) 1/3 0 0 1/2
Szomszedossagi matrix nem hatékony i 1/3 1/2 0O O 1
> 10 milliard csucs esetén minden milliardadik
mezo nem 0 ‘
o Hozzajuk tartozd kimeno élekkel 1 3 5 O D
B 2 A, D
C 1 A
D 2 B, C




MapReduce

Egy programozasi modell nagy adathalmazok parhuzamos feldolgozasara.

Ket részbal all
o Map(): Adatok szlrése és osztalyozasa
> Reduce(): Adatok 6sszegzése

Gyakorlatban egy MapReduce rendszer az alabbi |épéseket vegzi

1.
2.

3.
4
5,

A rendszer szétosztja a bemeneti K1 kulcs-érték parokat a szalak Map() fliggvényéenek

A szalak a sajat kulcshoz tartozo értekeken elvégzik a mivelettiket és legeneraljak a K2 kulcs-
érték parjukat — Map()

A K2 kulcs-értékpar okat a rendszer szétosztja a Reduce() figgvenyeknek — Shuffle()
A szalak elvégzik az 6sszegzd muveleteiket a K2 kulcs-erték parjukon — Reduce()
A rendszer 6sszegyUjti a Reduce() figgvények kimeneteit és dsszeallitja a vegso eredmeényt



PageRank szamitdsa MapReduce-szal

(1-Ble

n

Emlekeztetd: v/ = fMv +

A konstans szorzasok magatol értetodoek, ezért csak a v’ = Mv-re koncentralunk.

Map:
o K2 :
K< db szal v, M M M | M v,
. , 117712 713 | 14
° Bemenet: M;; s v;
o Ki oyl V) \Y
Reduce: Vo v
, 3 M, | M, | M, |M 3
> K db szal 31 32 33 34
> Bemenet: v';;-k o M M M M \4
. , 4 41 | 42 | P43 | aa 4
o Kimenet v';

Felbontas K=4 esetén



da

PageRank MapReduce pé

0 1/2[[1 0

Els6 Map() fliggvény:
1/3 0.0 1/2 s6 Map() flggvény

_— [0 1/271 [1/4] [1/8
1/3 0/][0 1/2 Vi =Murvi =150 _*[1/4 ‘[1/12
1/3 1/2 0 0 Masodik Map() fuggvény:
B P At B 1 0 (1/4 1/4
M bementi matrix = Mo % 1o = ]* :[
12 12 ¥ V2
. . 111 1,7 0 1/2] [1/4 1/8
Kiinduld vektor: v = [Z’Z’Z’Z]
M, = 0 1/2] M, = 1 0] Elsé Reduce() figgvény:
/3 0 0172 V= _[1/8 +[1/4_[3/8
v = [1/3 01 0 1/2 = 7 iz 71712 " 11/8]1 7 15/24
217 11/3 1/2] 727 1lop o .
_[1/4 _[1/4
V1= 1/4] V2 = 1/4]




Melynek legmagasabb a PageRank-je?

A: http://www.bme.hu/
*B: http://www.nemzetisport.hu/

C: https.//www.google.hu/

*D: http://index.hu/



http://www.bme.hu/
http://www.nemzetisport.hu/
https://www.google.hu/
http://index.hu/

Melynek legmagasabb a PageRank-je?
A: http://www.bme.hu/ - 8

*B: http://www.nemzetisport.hu/ - 6

C: https.//www.google.hu/ - 6

*D: http://index.hu/ - 7



http://www.nemzetisport.hu/
https://www.google.hu/
http://index.hu/

PageRank

TOPIC-SENSITIVE PAGERANK




Alapgondolat

PageRank egy tovabbfejlesztése
o Temak bevezetése
o Oldalak sulyozasa a tematikajuk alapjan

Random surferek viselkedésének modositasa
- Inkabb mennek olyan oldalakra, amelyek lefedik az adott témakort




Motivacio




Motivacio (folyt.)

Idealis eset: minden felhasznaldonak kilon PageRank vektor
o Lehetetlen

Kilon vektor minden (viszonylag kevés) témanak
> A témaba tartozo oldalak PageRankjai nagyobbak

Felhasznaldkat osztalyozzuk erdekl6désiik alapjan




/ / /
Szamitasa
Legyen egy Uj oszlopvektor, amely a témaba tartozo honlapokhoz 1-et, a tobbihez 0-t
rendel.

Ez legyen az e, ahol az S a témaba tartozo honlapok szama

Uj egyenlet: v’ = BMv + (1 — B)eg/|S]
o B: 1-nél kicsit kisebb konstans

Minden lépésnél véletlen teleportacio egy a témaba tartozo honlapra




Pe

da a Topic-Sensitive PageRankra

B =085 = {B,D}
0 2/5 4/5 0 | 0]
| 4/15 0 0 2/5 _ |1
BM=1ys 0 o0 2/5| %o
| 4/15 2/5 0 0 | 1.
0 2/5 4/5 0 ] 0
, | 4/15 0 0 2/5 1/10
1 V=l415 0o 0 25|V o
) | 4/15 2/5 0 0 | | 1/10 |
0 F0/27 [2/107 [ 42/150 7 [ 62/250 [ 54/210 ]
1/3 1/2 0 0 .12 3/10 41/150 71/250 59/210
) - | Eredmeny: | g5 1o 910 | 0| 267150 | 7| 46/250 | 38/210
L 1/2 | | 3/10 | | 41/150 | | 71/250 | 59/210 |




Hasznalata a keresOmotorokban

1. El kell dontentink, hogy milyen témakra készitsink vektort

2. Minden témara el kell késziteni a teleport vektort

3. Maeg kell talalni a legrelevansabb témat az adott keresésekhez
o Kivalaszthatja maga a felhasznalo a témat
- Korabbi keresések alapjan tippellink
o A felhasznalo internetes labnyoma alapjan valasztunk

4. Hasznalni kell vektort a keresés modositasara



Téma kitalalasa a szavakbo

Egy dokumentum témajanak kitalalasa a szovege alapjan nehéz feladat

EgyszerUsitunk
> Az oldalon el6fordulo, mashol ritka szavakat vizsgaljuk

o Tul ritka szavak kihagyasa
o Minimum el6fordulasi szam meghatarozasa

S$1,S5, ..., S, A témakhoz tartozo szavak halmazai
P: Az oldalon el6forduld szavak halmaza

Jaccard-hasonlosag a P és az S; halmazok kozott



Page Rank

TRUSTRANK




Link Spam

A PageRank minimalizalta a Term Spam hatekonysagat

Emiatt Uj modszer: Link Spam

Azok az oldalakat, amelyek egy adott oldal PageRankjanak mesterséges novelésére
hoztak létre nevezziik spam farmnak.




Spam Farm architekturgja

Harom részre osztjuk a webet a spammer
szempontjabol

o Elérhetetlen oldalak

o Elérhet6 oldalak

o Sajat oldalak




Harc a Link Spam ellen

Strukturak detektalasa
o Mindig alkothatok ujak

Link Spam oldalak PageRankjanak automatikus modositasa
° TrustRank

o Spam mass




TrustRank

/////

Honlapok ket csoportba sorolasa
> Megbizhato
> Nem megbizhat6

Megbizhatd honlapok ritkan linkelnek nem megbizhatdakra

Mik a megbizhato honlapok?
> A legmagasabb PageRankkel rendelekzok
> PIl. .gov, .edu TLD-k.



Spam Mass

Otlet: A spam gyanus honlapokat vegyiik ki a PageRankbdl

Szamoljuk ki a hagyomanyos PageRanket illetve a TrustRanket

Spam mass = @

> r: PageRank
o t: TrustRank

Negativ vagy kicsit pozitiv-> Nem spam

1-hez kozelitd -> Spam



EQyeb algoritmusok




HITS/Hulbs and authorities bevezetés

HITS — Hyperlink-induced topic search

A PageRank utan lett feltalalva

Viszonya a PageRankhoz
- Nem a PageRank helyett, inkabb mellette hasznalatos

> PageRank: 1 dimenzios értekek
o HITS: 2 dimenzios értékek

Gyakorlatban az Ask.com keresé hasznalja biztosan



HITS alapok

Weblapok két csoportba
o Authorities: Informaciokat szolgaltatnak az adott témarol
o Hubs: Nem a konkrét informaciot tartalmazzak, hanem azt, hogy hol kell megtalalni ezeket

Alapgondolat
- Egy hub ,jo", ha ,jo" authority-ket linkel.
- Egy authority ,jo", ha ,j6" hubok linkelik.




o / /
HITS formalizalasa
Minden honlaphoz két pontszam
> Hogy mennyire jo hub
> Hogy mennyire j6 authority

Két vektor
o h =[hy,hy, ..., hy,], az i. érték az i. honlap ,hub-fokaval”.

o a=laq,ay, .., a,l, az i. érték az i. honlap ,authority-fokaval”.
L matrix egy olyan matrix, amelyben L;; = 1, ha az i. honlap linkeli a j.-et, kilénben 0.

LT matrix ennek transzponaltja



da a HITS-re

Pe

oo +H O O

— O O O

— o O — O

— o O — O

o — O O O

oo o o O

o —H —H O O

oo o O

— O O — O

O - O




HITS szamitasa

Kiindulunk egy csupa 1 h vektorbal

Majd tobbszor végrehajtjuk az alabbi maveleteket
ca=LTh

o Skalazzuk az a vektort ugy, hogy a legnagyobb komponens 1 legyen
> h=1La




Melyik a legjobb hub?




Melyik a legjobb hub?




Melyik kettd a legjobb authority?




Melyik kettd a legjobb authority?




HITS szamitas példa

. - 1 (1 1/2 3 1
01 110 1 2 1 3/2 1/2
1 0 0 1 0 1 2 1 1/2 1/6
L=]10 0 0 0 1 1 2 1 2 2/3
0 1 1 0 0 | 1 | 1] | 1/2 0] | 0]
B O O O O O N ‘ h LTh a La h
(0 1 0 0 0]
1 0 0 1 0 121 [3/10] [29/101 [ 1
IT=]11 0 0 1 0 5/3 1 6/5 12/29
5/3 1 1/10 1/29
L 1000 3/2 9/10 2 20/29
| 001 0 0] 6] |[w0] | oo | | o




Google Panda

Google keresdjének egy eleme
o 2011 elején vezettéek be
> Az ,alacsony min6ségu” honlapok kiszérasa volt a cél

Alacsony mindseg
> Sok reklam az oldalon

o Targyi tévedések cikkekben

> Helyesirasi hibak

o Tartalmaz-e Uj informaciot mas oldalakhoz képest
Ujdonsag

o Implied linkek figyelése

> Pl. ha egy forumban nem linkelik az oldalt, de megemlitik a nevét



Google Hummingbird

Google kereso legujabb publikus algoritmusa
o 2013 vegen kerllt bevezetésre

Kontextus és szinonimak
> Nem a keresési listak rangsorolasara elsddlegesen

o Keresési kifejezések megértésére koncentraltak
> Nem szavanként, hanem egyben értelmezik a keresett kifejezést

Szemantikus keresés korat hozhatja a remények szerint



KOszONdmM a figyelmet!




