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Hogy keres a Google?

Kevei Péter

SZTE Bolyai Intézet

Kutatok Ejszakaja
2018. szeptember 28.



Bevezetés A PageRank algoritmus A PageRank manipulalasa

WWW

» Koényvtar 25 milliard (25 - 10°) dokumentummal, és
nincs kényvtaros (a Somogyi Kényvtarban 900 000,
a Bolyai kényvtardban kb. 20 000 kényv van).

» Barki barmikor feltélthet dokumentumokat.
» A dokumentumok nagy része hosszu (tébb 10 000

UNIVERSITAS SCIENTIAW&EEG‘EPd%IéIEIIANYEGYéTEM\ v

Somogyi Kényvtar 2. emelet (http://www.sk-szeged.hu)
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Keresdprogramok feladata

» Feltérképezi a nyilvanos elérésii weboldalakat.
» Olyan formaba rendszerezi ezeket, hogy keresheto
legyen (kulcsszd).

» Mi a fontos, mi nem? Rangsorolja a talalatokat.
Hogyan rangsorol?
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Keresdprogramok

1994: WebCrawler, go.com, Lycos, Infoseek
1995: Yahoo, AltaVista, Excite, SAPO

,A 1997 novemberében a 4 legnépszeriibb
keresdprogram kdzil csak egy talélja meg sajat magat.”
- Brin, Page: The Anatomy of a Large-Scalce
Hypertextual Web Search Engine (1998)

1998: Google
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Google

» 1998-ban alapitotta Sergey Brin és Larry Page
(PhD hallgatok a Stanfordon)
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By Joi lto, via Wikimedia Commons By Marcin Mycielski, from Wikimedia Commons
» keresOprogram, lényegében a PageRank
algoritmus

» googol 10'%° (hatalmas adathalmazban keres)
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Google 1998

Google!

Fearch the web usng Google!

Specisl Seamrcher

Googh Search || misainglucky |

Halg!
Abgul Jooglal

i)

it Bl
Subsmbe

Copynght ©1 Ooogle Inc
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Google 2018

cseo T Eer—— - © 1] Qs

imo =
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Rangsorolas

» Fontossag definidldsa

» Objektiv rangsor: a vilaghal6 szerkezetébdl
adddjon a rangsor
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WWW modell

» Hivatkozd hiperlinkek

®

szama? Nem jo, mert
szamit, hogy honnan
jon a hivatkozas.

® » Pr(A) = Pr(B) mert
A-ra van hiperlink
B-b61? Nem j6, mert B
fontossaga tobbszor

Cx E szerepel.

» Osszuk el a
fontossagot azok kozt
az oldalak kézt, ahova
van hiperlink!
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s
1‘ g Rangsor
1
70 ® 1
% Pr(A) = 5Pr(B)
12 |16 Pr(B) = 3 Pr(A) + 4 PI(C)
? Pr(C) = %Pr(A) + %Pr(D)
z Pr(D) = 3PH(C) +1- Pr(E)
% Pr(E) = %Pr(B) + %Pr(C) + %Pr(D)
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Egyenletrendszer - sajatérték, sajatvektor

0 5 0 0 0\ /Pr(A Pr(A)
50 1 00]|Pr(B) Pr(B)
100 L o||Pr(C)|=|PrC)
00 L 0 1]]|Pr(D) Pr(D)
o & & & o/ \Pr(E) Pr(E)

Egy megoldas (ha mindet megszorzom 3-mal, akkor is
megoldast kapok): Pr(A) = 0,045, Pr(B) = 0,091;
Pr(C) = 0,205; Pr(D) = 0,364; Pr(E) = 0,295.
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s
-8 Rangsor
d
=
Z 0,045 A
v
-
=
- 0
b 0,091 B
4
=
9 0,205 (C E 0,295
2
s
=
)

0,364
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?2?

Na akkor most oldjunk meg egy 25 milliard ismeretlenes
egyenletrendszert?
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Véletlen sz6rfos - 1

P
.
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Véletlen szo6rfos - 2

Y
4
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Véletlen sz6rfos - 3

1 _®
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Véletlen szo6rfos - 4
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Véletlen sz6rfos - 5
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Véletlen sz6rfos - 6
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Véletlen sz6rfos - 7
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= , e
E Véletlen sz6rfos - 10000
. >
§ 0,045
E 502 (A
S
8
% 0,091
’ 979 ®
5
£
v 2032 C 2930
o 0,205 0,295
=
S
=2
= 3557

0,364
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Markov-lancok

» A véletlen sz6rfés modell egy Markov-lanc, azaz a
kovetkezd lépés véletlen, de csak attol fligg, hogy
éppen hol van a szérfds.

» Ha sokaig kovetjik a folyamatot (a szorfost), akkor
bedll eqy stacionarius eloszlas, ami azt mutatja,
hogy az idd milyen részében volt az egyes
allapotokban (weboldalakon). Pontosan ez az
egyes weboldalak fontossaga.

» A stacionarius eloszlas fliggetlen attél, hogy
honnan indult az els6 Iépésben. Azaz a folyamat
ergodikus.

» A PageRank iterativ modon is kiszamolhaté.
Valéjdban csak igy szamolhato ki. 50 iteracié elég
(Brin & Page, 1998).
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lteracio - 1

Kezdeti érték: ag =1, bg =co = dy = ¢y = 0.

1

a = §b0 =0
1 1

by = an + §Co =0.5
1 1

Ci = an + Edo =05

d1:%C0+1‘60:0
1

1 1
e1:§b0+§CO+§d0:0

A megoldas: (0,045,0,091,0,205, 0,364, 0,295).
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lteracio - 2

Kezdeti érték: a; = 0, by =0.5,¢1 =0.5,d; = e; = 0.

ao = 1b1 =0,25

2
b —1a +1c =0,167
—13 +1d =0
d2:%01+1-e1=0,167
e —1b —i-lC —l—ld =0,417
2—21 31 21— 5
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A megoldas: (0,045, 0,091,0,205,0, 364, 0, 295).
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lteracioé - 3

a3 = %bg — 0,083

1 1
b3:—32+502:0,125

2
—1a -|-1d = 0,208
03_22 22_ ’
1
ds 2502-1-1'62:0417

1b2+ Cz-i— d2—0167
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A megoldas: (0,045,0,091,0,205, 0,364, 0,295).
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lteracio - 10

aig = %bg = 0,005

1 1
bip = -ag + 509 = 0,084

2
c —13 +1d =0,214
10_29 29_ )

1
d10:§Cg+1~69=O 344

e = b9+ Cg+ d9—0308
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A megoldas: (0,045,0,091,0,205, 0,364, 0,295).
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lteracio - 20

asy = %bw = 0,045

1 1
bog = —ayg + §C1g = 0,091

2
1 1
C0 = 519 + §d19 = 0,205
1
doy = §C19 +1-e19=0,363
1 1 1
€y = §b19 + §C19 + §d1g =0,296
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A megoldas: (0,045,0,091,0,205, 0,364, 0,295).
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Csak a PageRank!

v

v

v

v

Minél fontosabb egy oldal, annal nagyobb a
PageRank értéke.

Minél nagyobb a PageRank, annal fontosabb az
oldal.

Google Toolbar 1.0 (2000. december) az oldalak
PageRank értéke (valamiféle kdzelitése) nyilvanos.

Hogy lehet becsapni az algoritmust?
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Google Toolbar - PageRank

9 Google - Mozilla Firefox

Fle Edit View Hstory Bookmarks Tooks Help
- @ 0 i} [[Gl ht: v google.com/ [=[®] @] %]
Google v| [Clsearch - ¢ @ & - i - M - ¥7 §3 Bookmarks~ 220k - o (@ settngs~

Personalized Home | Sign in

GO Og[e PageRank

Meter

Web Images Video News Maps more »

(_Google Search || I'm Feeling Lucky |

2000. december (Google Toolbar 1.0)

1 - 10 (logaritmikus) skéalan mutatja a PageRank értéket
?7?
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s
-8 Rangsor
d
=
Z 0,045 A
o3
-
2
g 0,091 ®
=
=
3 0,205 C B 0,295
2
S
=
)

0,364
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Rangsor2 - E Ujragondolja

0,045 A

0,091 B 0 0 0

0,205 (C E) 0,295
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0,364
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Rangsor3 - E jobban ujragondolja

0,029 A

0,057 @B 0,186

0,129 (C E) 0,371
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Manipulalas vs. objektiv rangsor

v

Linkfarmok (egymasra mutaté oldalak, melyeken
nincs informacio).

Spam linkek (megjegyzésekben szerepld linkek).
Ezeket sz{ri (nofollow), blnteti az algoritmus.

Google Toolbarban 2016. aprilisatél nincs
PageRank méré.

A PageRank algoritmust tovabbra is hasznaljak.
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PageRank altalanos algoritmus grafokon,
sok alkalmazassal

» Twitter

» neuronhalézatok (orvostudomany)

» proteinhal6zatok

» Uthalézatok

» nyelvészet (szavak kéz6tti kapcsolatok)

» tudomanymetria (Ujsagok fontossagi sorrendje):
SClmago Journal Ranking.
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Irodalomjegyzék

[@ Sergey Brin, Lawrence Page:
The Anatomy of a Large-Scale Hypertextual Web
Search Engine.
Seventh International World-Wide Web Conference
(WWW 1998)

[@ Kurt Bryan, Tanya Leise:
The $25,000,000,000 eigenvector. The linear
algebra behind Google.

[§ David Austin:
How Google Finds Your Needle in the Web’s
Haystack?
AMS Feature Column, 2006.
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