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Ansiss de Enlaces.



El grafo de la web

Se modela la web como un grafo dirigido / ‘\

 Cada pagina es un nodo @/
e Cada hyperlink es un arco dirigido ‘\ /
- Grado saliente @

- Grado entrante
e Se puede representar mediante
la matriz de adyacencia:
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Estructura

Los enlaces (hyperlinks)

XRepresentan una relacién entre paginas conectadas
X Documento origen -> link
<a href="http://www.unlu.edu.ar*>Universidad Nacional de

Lujan</a>
Doc. Destino

XIn-links — indegree
X Out-links — outdegree

XLos enlaces son fuente de evidencia, pero también pueden
aportar ruido


http://www.unlu.edu.ar/

Estructura

Suposiciones sobre la creacion de enlaces

XRecomendacion
El autor recomienda la pagina destino

XLocalidad tematica
Las paginas conectadas tienen mayor probabilidad de ser
del mismo tema que las que no lo estan.

X“anchor text” descriptor
El texto del “ancla” describe el destino

Para la indexacion:

X (Probablemente) Provea una descripcién consisa de la pagina misma

X (Probablemente) Contenga mas términos significativos que la pagina misma
X Representa el contenido de paginas aun no recolectadas

X Representa objetos no textuales (imagenes, programas, etc.)



Ranking

Algoritmos de Ranking

XRanking basado en contenido
Modelos booleano, vectorial, etc.

XRanking basado en enlaces
Mediante el analisis de los enlaces se determina la calidad
de la pagina
Clasicos: HITS [Kleinberg] y PageRank [Brin & Pag]

XCombinacion de los anteriores



Analisis de enlaces
Algoritmos

X Dos enfoques:

X Analisis global: la calidad de la pagina es independiente de
la consulta

X Analisis local: la calidad de la pagina es dependiente de la
consulta




Analisis de enlaces

HITS — Hypertext Induced Topic Search
XKleinberg, 1997.

Xldentifica para un tema determinado (Quegz

XAutoridades: Paginas que contienen
informacion relevante respecto de Q. O -

X Hubs: Paginas que poseen links
salientes ("apuntan”) a paginas utiles.

XEl valor de autoridad viene de los inlinks "
XEI valor de hub viene de los outlinks —

hubs authorities
X Refuerzo mutuo



HITS

h(x2)

h(x3) . /

h(x4)

a(x1) = h(x2) + h(x3) + h(x4) h(x1) = a(x5) + a(x6) + a(x7)



HITS

Proceso

X Dado un query, identifica:

XRoot set — top k relevantes
X Base set — vecinos-a-1

X Construye el grafo
correspondiente

X Construye la matriz
de adyacencia

XCalcula
XHub-score
X Auth-score

Base Set

Root Set



HITS

Computo de los Scores
- Inicializar todos los pesos a 1

- Repetir hasta converger
#Operacion O — los hubs suman los pesos de las autoridades

h= 2.,
#Operacion | — las autoridades suman los pesos de los hubs

a, = Zh}.

Jij—i

Normalizar los pesos



Analisis de Enlaces
PageRank

XBrin & Page, 1998.

Xldea: Una pagina es importante si otras paginas importantes
apu ntan a ésta (Buenas autoridades apuntan a buenas autoridades)
X Cada link entrante es un voto

X Entonces:
r; = E ri /N, i =1.2.....n.
J€L;

Donde:
Nj — #de oulinks de Pj

L — Paginas que apuntan a P.



Pagerank

Dado:
A 0.2 B El grafo de la web G = (V, E)
0.4 0.2
0.2 PR(i)= Y. Fly)
0. 0.2 (j.i)eE Oj
0C4 A B C
' A 03 3
H=5|001
PRk=[0.4; 0.2; 0.4] cl100

Matriz estocastica!



Pagerank

Hay que resolver
si.e. PR“"' =H"PR"

Donde la solucion corresponde
al autovector del autovalor 1.

Al B A B C
1 1

A 0 2 2

C ci1 00

PR’ PR! PR’ PR® PR¥
0.33 0.33 0.33 0.42 0.40
0.33 0.17 0.25 0.17 0.20
0.33 0.50 0.42 0.42 0.40




Pagerank: Random Surfing

Cadena de Markov

* Cada pagina web es un estado

* Cada enlace es una transicion de un estado a otro

* Se modela la navegacion como un proceso estocastico

Es el modelo del “random surfer”, que elije siempre un link saliente

Cuando se alcanza el estado estacionario (steady) resulta:
PRk = PR = PR

PR es el autovector principal de H™ con autovalor 1



H es estocastica?

0 172 0 0 12




H es estocastica?

0 172 0 0 12

0 12 0 12

/

dangling pages




H es estocastica?

0 0 0 1
0 0 0 0
172 0 0 1/2
0 12 0 12
0 0 0 O

/

dangling pages

(o0 o o o0 1
1 0 0O 0 O
0 1/2 0 1/2

0 0 12 0 12
1/5 1/5 1/5 1/5 1/5
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Solucionando H

Agregar un link de todas las paginas a todas las paginas,
asignandole una probabilidad de transicion pequena, controlada por

un parametro d (damping factor).

Luego, la nueva matriz es irreducible, ya que cada par de nodos

se puede comunicar con cierta P.

PR())=(-d)+ dzn:H #PR(J)

El random surfer tiene dos opciones:

j=1
pR(j) *Con probabilidad d, elige al azar uno de
— (1 — os links salientes de la pagina.
il d)+dz los links salientes de la pagi
(J,D)eE J «Con probabilidad (1 - d), “salta” a una

pagina al azar.






1*0.85

Ejemplo

1*0.85/2

1*0.85/2

Page A:
0.85 (de Page C) +
0.15 (random jump) = 1

Page B:
0.425 (de Page A) +
0.15 (random jump) = 0.575

Page C:
0.85 (de Page D) +
0.85 (de Page B) +
0.425 (de Page A) +
+ 0.15 (random jump) = 2.275

Page D:
Recibe nada + 0.15 =0.15



Pagerank

Algunas consideraciones:

Actualmente, se considera el problema de computo con
matrices mas grande en el mundo.

Las operaciones se realizan sobre matrices de mas 20 mil
millones de filas/columnas.

La matriz es esparcida, la cantidad media de enlaces es 8.

Con el factor de damping seteado en 0.15 se requieren
aproximadamente 100 iteraciones.

La deteccion de web spam es — en la actualidad — una tarea
importante para no sesgar artificialmente los valores.



Funciones de Ranking

- Combinacion lineal de todas las “senales” consideradas en el
ranking

- Ejemplo con PR:
R(p,Q) = a BM25(p,Q) + (1 —a)PR(p)



Comparacion

PageRank

HITS

Google

CLEVER (IBM)

Independiente del query. Calculado
offline para todas las paginas web
en el indice.

Dependiente del query. Calculado
online para un subconjunto de
paginas (Root-set + Base-set)

Calcula solo un score de autoridad

Calcula dos scores: Hub y
Autoridad

Calculo sobre un grafo muy grande

Célculo sobre un grafo reducidd

Trivial y rapido de calcular (la
dificultad es de escala)

Facil de calcular, pero de ejecucion
mas compleja en tiempo real.

Menos suceptible a ataques de
Spam

Mas suceptible a ataques de Spam

Mas estable

Menos estable, la calidad depende
del seed
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