Web Linkage Analysis

D1 D3

D2 D4

Information Retrieval and Search:

Web Linkage Mining

Mitosz Kadzinski

Institute of Computing Science
Poznan University of Technology, Poland

www.cs.put.poznan.pl/mkadzinski/wpi

Computer Science Information Retrieval and Search

[1] W zakresie eksploracji zasobow Internetu wyrdznia sig trzy
podstawowe przedmioty zainteresowania: analize zawartosSci sieci
(ang. web content mining), analize jej uzytkowania (ang. web usage
mining) i wreszcie analizg samej struktury sieci (ang. web structure
mining). Tematem wyktadu jest to ostatnie zagadnienie. Skupimy sie
wiec na analizie potgczen miedzy strony, a w szczegélnosci na
algorytmach umozliwiajgcych wypracowanie rankingu stron pod
wzgledem struktury sieci. Jest to przydatne nie tylko do
uszeregowania stron w wyniku dziatania wyszukiwarki, ale takze w
innych dziedzinach. Podczas wyktadu zostang omoéwione dwa
podstawowe algorytmy: PageRank oraz Hubs and authorities znany
tez jako HITS. Ten pierwszy algorytm nalezy do grupy dziesieciu
najstawniejszych i najbardziej przydatnych algorytméw w dziedzinie
analizy danych. W zwigzku z tym oméwimy tez jego wybrane
rozszerzenia. Kluczowy dla dziataniach tych metod jest fakt, ze
ocena danej strony nie zalezy od tego co sama ono o sobie twierdzi,
ale raczej od jakosci stron, z ktorymi jest powigzana.



Web Mining

° Discovery of interesting, potentially useful knowledge
contained in the web structure, content and usage
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[2] Eksploracja zasobdw Internetu polega na odkrywaniu
interesujacej, potencjalnie uzytecznej wiedzy ukrytej w zawartosci
sieci, jej potaczeniach oraz sposobie korzystania z niej przez
uzytkownikow. Wiedza ta jest najczesciej ujmowana w postaci
dedykowanych parametréw, regut, wzorcow lub zaleznosci. Internet i
jego zasoby sg ogromnym repozytorium réznorodnej wiedzy.
Klasyfikacja metod stosowanych do jej ujecia jest trudna, ale
zasadniczo wyréznia sie trzy podstawowe grupy metod eksploraciji
danych dotyczgce analizy jej zawarto$ci, potgczen lub korzystania.
Chcac eksplorowac strukture potaczen musimy spojrzeé na sie¢ z
duzej odlegtosci, ignorujgc zaréwno zawartosé, jak i to w jaki sposob
ze stron korzystajg uzytkownicy. Z takiej perspektywy widaé tylko
strony oraz linki miedzy nimi.



Web Linkage Mining

Web can be seen as a directed graph

Ve

e pages correspond
to the nodes

e links correspond
to the edges

° links into a page are called
inlinks and point into nodes

@ links from a page are called
outlinks and point out from nodes

e the content is not important

e thick (average degree: 8-10)
graph and loose at the same time

e exponential law with respect
to the ingoing and outgoing links
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[3] Sie¢ bedziemy postrzegac jako graf skierowany, w ktérym strony
mozna interpretowac jako wierzchotki, a linki miedzy nimi jako tuki. Z
perspektywy okreslonego wierzchotka wyrézniamy tuki wchodzace
(ang. inlinks) oraz wychodzgce (ang. outlinks). Te pierwsze
pochodzg od stron, ktére linkujg do strony reprezentowanej przez
dany wierzchotek, a te drugie idg do stron, ktére sg linkowane przez
tg strone. Graf sieci internetowej jest bardzo specyficznym zasobem.
Z jednej strony, mozna powiedzieé, ze jest on stosunkowy gesty.
Sredni stopien wierzchotka wskazujacy na liczbe linkéw
wchodzgcych i wychodzacych wynosi ok. 8-10. Z drugiej strony, jest
on bardzo rzadki, jesli wzig¢ pod uwage jak niewielki jest udziat tych
kilku stron w catkowitej liczbie stron znajdujacych sie w Internecie.
Tym co jeszcze wyrdznia graf Internetu obok bardzo duzego
rozmiaru, jest ogromna dynamika zmian. Nowe strony i linki pojawiajg
sie dynamiczna, a znikajg te istniejace. My skupimy sie jednak na
analizie statycznego obrazu tego grafu w danym momencie.



Ranking Algorithms (1)

Ranking of web pages — what do we need it for?

Ve

e Order websites in the

? search engine results
D1 D3 . . :
e Adjust the crawling policy
'?_ to the importance of pages
q i < e Show your importance
(Google Toolbar)

D2 D4

e Impact of some community

\

on the entire web (Blogosphere)
J/

° Inspring for other domains (analysis of graphs and networks), e.g.:
ecosystem (species essential to the continuing of its health)
Twitter (present users with other accounts to follow)

bibliometrics (Eigenfactor; the importance of citations)

decision support (alternatives evaluated in terms of multiple criteria)
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[4] Algorytmy eksploracii struktury potaczen sieci majg na celu
wypracowanie rankingu stron. Poczatkowym celem badan w tym
zakresie byto uporzadkowanie wynikéw wyszukiwania stron WWW.
Okazato sie jednak, ze opracowane techniki sg bardzo przydatne do
dostosowania polityki crawlowania, okreslenia wptywu okreslonych
Srodowisk lub tematyki na reszte Internetu czy do znajdowania
lustrzanych serweréw web, co jest istotne w optymalizacji zapytan dla
sieci rozlegtych. Z biegiem czasu zorientowano sig tez, ze podobne
algorytmy znajdujg zastosowanie w zupetnie innych dziedzinach, na
przyktad w analizie relacji miedzy gatunkami w okreslonym
ekosystemie, uzytkownikami w sieciach spotecznosciowych,
serwisach aukcji internetowych lub systemach rekomendacyjnych czy
wariantami w wielokryterialnym wspomaganiu decyzji. Szczegdlnie
interesujacy jest to przykiad bibliometryki, w zakresie ktérej podobne
algorytmu byty stosowane wiele lat przed powstaniem Internetu.



Ranking Algorithms (2)

[5] Na poczatku lat 70-tych zaproponowano metody oceny artykutéw i
czasopism naukowych w oparciu o cytowania. Podstawowa zasada
kierujaca tymi metodami méwita, ze artykut jest istotny o ile jest
cytowany przez inne artykuty i dobrze by byty to artykuty istotne. Na
tej bazie opierajg sie chocby takie miary jak impact factor lub
eigenfactor. Podobna zasada funkcjonuje w Hollywood. Twoje
istnienie i wazno$¢ w Swiecie showbiznesu zalezy od waznosci
gwiazd, ktére znasz i ktére znajg ciebie. Na podobnych zasadach
opierajg sie algorytmy eksploracji struktury potgczen sieci.
Zilustrujemy je dwoma najpopularniejszym procedurami jakimi sg

Ranking of web pages

® Ranking of scientific papers (1970s):

a paper is important if it is cited by many other important papers
® Hollywood rule:

your importance in the show-business depends

on the importance of stars you know

it f > PageRank ) PageRank oraz HITS. Dodatkowo na bazie PageRank’a zbudujemy
D1 D3 dwa inne algorytmy: TrustRank oraz Inverse PageRank, ktére przy
2 e TrustRank niewielkiej modyfikaciji oryg?nalneg_o pomystu pozwolg n.a osiggniecie
( " < o Inverse PageRank innych ’cgléw i wypracowanie rankingéw stron w troche innym
? : kontekscie.
D2 D4 e HITS (Hubs & Authorities)
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PageRank (1)

[6] PageRank jest jednym z najbardziej istotnych algorytméw analizy
danych w historii. Jego tworcami sg Sergey Brin oraz Larry Page, a
od nazwiska tego drugiego (a nie od strony internetowej - page)
pochodzi nazwa metody. Brin i Page sg twércami Google, a
PageRank lezat u podstaw sukcesu tej wyszukiwarki w pierwszych
latach istnienia. Algorytm bazuje na “demokratycznej" naturze sieci,
w ktorej struktura linkow jest wykorzystywana do wypracowania
waznosci poszczegolnych stron. W tym kontekscie Google

Sergey Brin, Larry Page (1998)
Stanford University, Google

"The anatomy of a large-scale hypertextual Web
search engine", Computer Networks and ISDN
Systems. 30:107—117 §§

"PageRank relies on the uniquely democratic nature of the Web interpretuje link od strony A do B jako gtos oddany przez strong A na
by using its vast link structure as an indicator of an individual B. Warto jednak podkresli¢, ze Google nie interpretuje tylko liczby
page’s value. In essence, Google interprets a link from page A to gtoséw lub linkdw, ale takze strony, ktére te glosy oddajg. Waga gtosu
page B as a vote, by page A, for page B. But, Google looks at i linku zalezy od istotno&ci strony, ktéra go oddaje lub od ktérej link
more than the sheer volume of votes, or links a page receives; wychodzi, a wigc wazna strona moze poméc wypromowac inng

it also analyzes the page that casts the vote. Votes cast by pages poprzez linkowanie do niej.

that are themselves "important" weigh more heavily and help to

make other pages "important".”
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PageRank (2)

[7] Podsumujmy najwazniejsze zasady, kiére mozna wynie$¢ z
analizy fragmentu pokazanego na poprzednim slajdzie,
pochodzgcego z artykutu opublikowanego przez twércow Google’a w
czasopismie Computer Networks and ISDN Systems. Gtéwna teza
glosi, ze strona jest tak istotna jak strony, ktére na nig wskazujg. Jesli
jedna strona linkuje do innej, to tak jakby oddawata na nig gtos.
Oczywiscie wiecej gtoséw i linkéw dochodzacych zwigksza waznosé
danej strony, ale kluczowe jest tu od jakich stron te gtosy pochodza.

Sergey Brin, Larry Page (1998), Stanford University, Google

"The anatomy of a large-scale hypertextual Web search engine”
Computer Networks and ISDN Systems. 30:107-117

° Main the_SiS3 a web page is important if is pointed to Waznos¢ strony oddajacej gtos determinuje bowiem istotnogé
by other important web pages oddawanego przez nig gtosu. Ostatecznie dana strona bedzie wazna,
® When one page links to another page it is effectively casting jezeli inne wazne strony posiadajg wskazania na te strone.

a vote for the other page
® More votes imply greater importance

® Importance of the page that is casting the vote determines
the importance of the vote

Computer Science Information Retrieval and Search



PageRank (3) - Random Web Surfer

of a page present on the web

® PageRank is a numeric value that represents the importance

° Links between pages form the paths that users can follow

@ Begins his walk at a random page D1

e At each stage, he selects randomly
one of the available outlinks and walks
to the page this link indicates

o Metaphore of a random web surfer =1/2

)

Q
7

D3

® The number of stages is infinite D2

D4

° How often will the surfer visit each page?

¢ PageRank = the probability of visiting a page in a random walk
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[8] Sam PageRank jest wspoétczynnikiem, ktory odzwierciedla
waznos¢ strony przy wzieciu pod uwage struktury sieci, a
zignorowaniu jej zawartosci oraz sposobu korzystania. Interpretacja
tego wspotczynnika odnosi sie jednak do analizy korzystania przez
uzytkownikéw z sieci traktowanej jako catos$¢. Linki miedzy stronami
mozna bowiem interpretowac jako $ciezki, ktérymi moga podazaé
uzytkownicy. Wyobrazmy sobie uzytkownika poruszajacego sie po
sieci w sposo6b losowy po linkach miedzy strony. Taki uzytkownik,
ktérego mozemy nazwac losowym surferem w sieci (ang. random
web surfer), rozpoczyna swojg podréz na dowolnej stronie. W
kazdym etapie losowo wybiera jeden z dostepnych linkéw
wychodzacych z tej strony i idzie do strony, do ktoérej ten link
prowadzi. Taka procedure, tj. krok od biezgcej strony po jednym z
wychodzacych od niej linkdw, jest powtarzana nieskonczenie wiele
razy. W tym kontekscie mozna sie zastanowic jakie jest
prawdopodobienstwo, ze uzytkownik znajdzie sie na danej stronie w
takiej losowej podrézy. Odpowiedz daje wiasnie PageRank.



PageRank (4) - Computational Part

® Each page shares its PageRank equally among all the pages that it
links to

Second rule G

@ PageRank(d ;) = PR(d ;) = Z Pageclizn)k(dl)
!

dy:d)—d,

PageRank value
of page dj a number of links

outgoing from di

First rule

® Each page derives its PageRank form the importance of pages
that link to it (cast their votes for it)
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[9] Omoéwmy teraz aspekty obliczeniowe. Niech punktem wyjscia
bedzie che¢ obliczenia PageRank’a dla strony dj. Zasada obliczania
wspétczynnika kierujg dwie reguty, w ktérych punkt widzenia odnosi
sie do danej strony traktowanej jako odbiorca i nadawca PageRank’s.
Jedna reguta méwi ze PageRank danej strony bierze sie z waznosci,
tj. PageRank’éw, stron ktore na nig linkuja. Stad we wzorze suma, w
ktorej iterujemy po stronach linkujacych do dj i pobieramy ich
PageRank. Nie bierzemy jednak catej waznosci strony linkujgcej, bo
druga reguta mowi, ze kazda strona dzieli swéj PageRank po réwno
do stron, na ktére wskazuje. Stad w zapisie sumy PageRank kazdej
strony dI linkujacej do dj jest dzielony przez liczby linkéw z niej
wychodzacych tak by kazdy sgsiad dostat po réwno.



- Stochastic Matrix Representing a Web

o Page Di corresponds to i-th row and i-th column of matrix M

® M[i,j] = a probability of going from page Dj to page Di (being currently at page Dj)
° M[i,jl = 1/c(Dj), if page Dj has c(Dj) outgoing links (including a link to page Di)
° M[i,j] = 0, otherwise

D1 D2 D3 D4

1 (1/2]1/2| D1
0 |1/2| 0 | D2
0|0 |12|D3
0|0 |0 |D4

D1 D4

fill by columns

—————> M=

D2 D3

-1 O|O| O

Example: PR(D,) = OPR(D,) + PR(D,) + 1/2-PR(D,) + 1/2-PR(D,)

Computer Science Information Retrieval and Se:

[10] W algorytmach bazujacych na strukturze sieci kluczowa role petni analiza wybranej macierzy. W przypadku
PageRank’a jest to macierz stochastyczna, oznaczona literg M. Jest to macierz kwadratowa, w ktérej i-ty wiersz i
i-ta kolumna odpowiada i-tej stronie. W przyktadzie na slajdzie mamy do czynienia z siecig sktadajaca sie z 4 stron,
stad rozmiar macierzy to 4x4. Macierz taka najlepiej wypetnia¢ kolumnami, bo komérka M([i,j] reprezentuje
prawdopodobienstwo przejécia w nastepnym kroku od strony j z kolumny do strony i z wiersza. Jesli strona j linkuje
do strony i, to w takiej komérce powinno pojawi¢ sie 1 przez ¢(Dj) gdzie c(Dj) jest liczba linkéw wychodzacych od Dj.
Jesli natomiast takiego linka od strony j do strony i nie ma, to w komérce powinno pojawi¢ sig 0. Spéjrzmy na kilka
przyktadéw. Zadna stron nie ma linka do samej siebie, stad 0 na gtéwnej przekatnej. Nie ma tez linka od D1 do D2,
stad 0 w komoérce M[2,1]. Strona D2 ma tylko 1 link wychodzacy i prowadzi on do D1, stad 1 w komérce M[1,2]. Z
kolei D4 ma 2 linki wychodzace, do D1 i D3, stad M[1,4] = 1/2 oraz M[3,4] = 1/2, a w komdrkach M[2,4] oraz M[4,4]
sg 0. Przeanalizuj, jak wypetnia¢ taka macierz i dlaczego wygodniej wypetniac ja kolumnami. Zwré¢ uwage, ze
liczba niezerowych wspétczynnikéw w macierzy M odpowiada liczbie 6 linkéw w naszej sieci. Analiza macierzy
stochastycznej pozwala na rozpisanie réwnania na PageRank kazdej ze strony zgodnie ze wzorem oméwionym na
poprzednim slajdzie. Przyktad u dotu slajdu odnosi sie do PageRank’a dla strony D1. Mozna go wyrazi¢ - na
postawie pierwszego wiersza w macierzy M - jako sume PageRank’éw: catkowitego od strony D2, potowy od strony

D3 oraz potowy od D4.



PageRank (6) - Stochastic Matrix Representing a Web

[11] PageRank kazdej strony mozna wiec wyrazi¢ jako sume
odpowiednich proporcji PageRank’éw innych stron. Takie rozwazania
jak na poprzednim slajdzie dla strony D1 mozna przeprowadzi¢ dla
pozostatych stron: D2, D3 i D4. Przyktadowo PageRank dla strony
D2 to potowa PageRank’a strony D3. Prowadzi to do sformutowania
° Solve a system of linear equations v = Mv uktadu réwnan v = My, gdzie v jest wektorem PageRank’éw, zaé M -
enriched with the normalization contraint PR(D,) + PR(D,) + ... + PR(Dy) = macierza stochastyczna. Istnieja dwa alternatywne podstawowe
sposoby obliczenia PageRank’éw na podstawie takiego uktadu

o Letv be a vector of PageRanks to be derived: v =[PR(D,), PR(D,),...,PR(Dy)]

D1 D2 D3 D4 réwnan. Pierwszy z nich zaktada zastosowanie tradycyjnych technik
rozwigzywania uktadéw. Aby uniknaé trywialnego i nieintuicyjnego
0|1 ]1/2]1/2 D1 (Dy) = PR(D,) +1/2-PR(D;) + 1/2-PR(D,) rozwigzania, w ktérym wszystkie wspotczynniki bytyby réwne 0, uktad
00|12 0 D2 (Dy) = 1/2:PR(Dy) jest wzbogacany przez réwnanie normalizacyjne. My zaktadamy, ze
PR(D,) = 1/2:PR(D,) wszystkie PageRanki majg sumowacé sie do 1. W literaturze mozna
0]0)0|12]D3 EB“; j E ; +PR(D,) + PR(D,) = 1 tez czesto spotkac zapis, w kiérym stata po prawej stronie nie jest
1 00| 0 D4 ! 3 ¥ réwna 1, a liczbie stron w sieci (tu 4). Dla analizowanego przez nas

przyktadu uktad réwnan zaprezentowano na prawo od macierzy
stochastyczne;.

Computer Science Information Retrieval and Search



PageRank (7) - Example

[12] Aby rozwigzac uktad rowna¢ zastosujemy prosta, znang z liceum metode przez

podstawianie. Polega ona na tym, ze wszystkie zmienne wyraza sie w funkcji jednej z

D1 D4 (Dy) =PR(D,) + 1/2- PR(DS) +1/2:PR(D,) nich i nastepnie podstawia do réwnania normalizujgcego w celu obliczenia jej wartosci.
(Dy) =1/2:PR(D5) To pozwala nastepnie na obliczenie warto$ci wszystkich zmiennych. Dla naszego
PREDsg 1/2(PF;(D4) przyktadu wyrazimy PageRanki wszystkich stron w funkcji PageRank’a strony D1.
D,) = . . . . . - . .
Spojrz na ramke po prawej stronie. Dla D4 nie trzeba nic robi¢. Dla D3 i D2 jesteSmy w
PR(D;) + PR(D,) + PR(D) + PR(D,) = 1 > o po prane) . | e leeesmy
D2 D3 stanie uzyskac odniesienie do D1 w wyniku prostych przeksztatcen. Podstawiamy wigc

make use of the normalization constraint

PR(D,) = PR(D,)
PR(D;) = 1/2-PR(D,) = 1/2-PR(D;) I
PR(D,) = 1/2-PR(Dy) = 1/4-PR(D,)

PR(D,) + PR(D,) + PR(D;) + PR(D,) =1

PR(D,) + 1/4-PR(D,) + 1/2:PR(D,) + PR(D,) =

11/4 PR(D,) = 1 — PR(D,) = 4/11

{} compute values of all variables

express all variables
in function of one specific variable .

Do these values
make sense?

PR(D,) = 4/11 = 0.3636

PR(D,) = 1/4-PR(D,) = 1/11 = 0.0909
PR(D) = 1/2-PR(D,) = 2/11 = 0.1818
PR(D,) = PR(D,) = 4/11 = 0.3636

Computer Science
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wyrazenie na PageRanki wszystkich stron w funkcji D1 do réwnania normalizujgcego,
uzyskujac wynik PR(D1) = 4/11 (patrz ramka po prawej). JesteSmy juz w stanie
obliczy¢ PageRanki dla pozostatych stron (patrz ramka na dole). Czy te wyniki majg
sens? Najwazniejszymi stronami okazaty si¢ D1 i D4. W istocie D1 jest wskazywana
przez wszystkie pozostate strony pomimo ze D3 i D4 dajg jej tylko cze$¢ swojej mocy.
Natomiast D4 jest wskazywana przez D1, ale D1 jest strong bardzo wazna i przekazuje
do D4 cafg swoja moc. Najmniej istotng strong jest D2 - jej PageRank jest czterokrotnie
nizszy w stosunku do D1 i D4. D2 jest wskazywana tylko przez D3, ktéra nie dos¢, ze
nie jest sama bardzo wazna, to oddaje do D2 tylko potowe swojej mocy. Wyniki sg wiec

zgodne z intuicja.



PageRank (8) - Computational Part

How to solve a system of linear equations v = Mv in a different way?

o Letv be a vector whose i-th element indicates the probability
of being at each page Di at some moment in time

o Inthe initial iteration, assume all probabilities are equal (1/N)

o After one stage, a probability distribution of being at different
pages corresponds to the vector Mv

° The probability distribution in an infinite stage corresponds to
M(M(M(...M(Mv)...)))

Computer Science Information Retrieval and Search

[13] Skupmy sie na innej metodzie obliczenia wspétczynnikéw
PageRank. Odniesiemy sie do interpretacji praktycznej macierzy
stochastycznej M. Zatézmy, ze wektor v bedzie reprezentowat
prawdopodobienstwa znalezienia sie na wszystkich stronach w danej
iteracji. W zerowej iteracji takie prawdopodobienstwa, czyli waznosci
wszystkich stron, sg réwne. Przyjmijmy warto$¢ 1/N gdzie N jest
liczbg stron w sieci. W kazdej kolejnej iteracji i-ta strona przekazuje
swojg wazno$¢ nastepnikom, tj. stronom do ktérych posiada linki, a
jednoczes$nie otrzymuje nowg wazno$¢ od swoich poprzednikéw, tj.
stron, ktére posiadajg do niej linki. Zatem w pierwszej iteraciji
PageRanki mozna obliczy¢ jako Mv (M razy v), w drugiej jako MMv, w
trzeciej MMMy, a w nieskonczonej wektor v trzeba by pomnozy¢
przez M nieskonczenie wiele razy.



PageRank (9) - Example

[14] Szczesliwie nie trzeba takiego mnozenia wykonywac nieskonczenie wiele razy, bo

z wiasnosci matematycznych macierzy M wiemy jaki bedzie wynik takiej iteracyjnej

m;:i:(ﬂ:gisns ;ﬂégg;?::ﬂfﬁt‘il cht‘ilozasno?tehzbet:i?rﬁgt\évsi;tgfa:k:te:;‘r,ii M metody. Granica rozkladu prawdopodobienstwa, a wigc wynik zbiegania wymnozenia
9 P y wektora v z rownymi warto$ciami przez M nieskonczenie wiele razy, to principal
D1 D4 0l 11(1/2/1/2 Multiply a vector from the eigenvector, a wiec wektor wtasny macierzy M odpowiadajgcy najwiekszej wartosci
0| 0 [1/2] o || previous iteration by M wiasnej. Wektory i warto$ci whasne to pojecia, ktére znacie z algebry liniowej. Metode
010! 0 |12 Accurate values are obtained iteracyjna mozna jednak efektywnie stosowac, bo juz po kilku iteracjach mamy bardzo
through many iterations dobre przyblizenie ostatecznego wyniku. Taki proces przedstawiono na slajdzie. W
D2 ¢ D3 | 1 0/]0]0 pierwszej kolumnie wszystkie warto$ci sg réwne 1/4. W drugiej kolumnie wartos¢ 1/2
dla D1 wynika ze zsumowania 1/4 od D2, 1/2 razy 1/4 od D3 oraz 1/2 razy 1/4 od D4. Z
1/4 | 1/2 | 0.3125 |0.3750|0.3437 | . | 4/11 the same
results \. kolei warto$¢ 1/8 dla D2 pochodzi od 1/2 razy 1/4 od D3. W kolejnych iteracjach wyniki
1/4 | 1/8 | 0.0625 |0.0625|0.1250 | . | 1/11 powstaja na podstawie rezultatéw iteracji poprzedniej. Wektory w kolejnych iteracjach
1/4 | 1/8 | 0.1250 |0.2500|0.1562 | .| 2/11 staja sie coraz bardziej podobne do siebie, a po kilku iteracjach mamy juz $wietne
1/4 | 1/4 | 0.5000 |0.3125|0.3750 | . | 4/11 przyblizenie doktadnego wyniku, ktéry przedstawiono dla poréwnania w ostatniej

kolumnie. Mozna wiec ostatecznie powiedzie¢, ze strona jest wazna proporcjonalnie

A boundary of the probability distribution corresponds to the principal do prawdopodobienstwa jej odwiedzenia.
eigenvector of matrix M (its elementary values correspond to PageRanks)
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PageRank (10) - Problems Related to the Web

Structure

Dead ends and spider traps violate the conditions
needed for the random walk theorem

® Pages with no outlinks are dead ends for the
random surfer (nowhere to go on next step)

® The importance leaks from the web through
a page which does not have any outgoing links

o Agroup of pages is a spider trap if there are no
links from within the group to outside the group

° Random surfer gets trapped

® Spider trap absorbs the entire importance
which is transferred to this group

D1
DEAD
END
D2 D3
D1/> SPIDER
TRAP
D2 DQ

Computer Science

Information Retrieval and Search

[15] W przypadku modelowania rzeczywistych struktur sieci
wystepuje wiele problemow, z ktérych dwa podstawowe omoéwione sg
na slajdzie. Moga one prowadzi¢ do znieksztatcenia waznosci stron i
w zwigzku z tym wymagaja dedykowanych rozwigzan. Pierwszym
problemem jest Slepa uliczka (ang. dead end). Nazywamy tak strone,
ktora nie posiada nastepnikdw. Powoduje to, ze nie ma ona dokad
przekazac swojej waznosci pomimo uprzedniego pobrania jej od
innych stron. W przyktadzie na slajdzie u gory taka slepa uliczke
reprezentuje D3. W konsekwencji wazno$¢ wszystkich stron jest
rowna 0. Drugi problem to putapka pajecza (ang. spider trap).
Nazywa sie tak strone lub grupe stron, ktéra nie posiada linkéw
wychodzacych do innych stron, a zawiera linki tylko do siebie lub
wewnatrz grupy. W przyktadzie na slajdzie na dole taka putapka jest
reprezentowana przez strone D3. Pobiera ona w sposéb bezposredni
(od D2) lub posredni (od D1) wazno$¢ od catej sieci i nie dzieli sie
nig, przekazujac tylko samej sobie. W rezultacie absorbuje waznos¢
catej sieci.



PageRank (11) - Problems Related to the Web

[16] Slajd ilustruje iteracyjny sposob obliczenia PageRank’éw dla

Structure sieci z anomaliami. Przedstawiono macierze stochastyczne
D1 Stochastic matrix ~ PageRanks in different iterations (przeanalizuj ich wypetnienie wartosciami), jak i wartosci
wspoétczynnikdw w kolejnych iteracjach. W przypadku $lepej uliczki
DEAD 0/ 00 173 0 0 : 0 juz w drugiej kolumnie jedynie strona D3 ma niezerowy PageRank, a
END 0/01!0O0 1/3 0 0 . 0 w konsekwencji w kolejnej takze jej wspotczynnik sie zeruje. Dla
putapki pajeczej waznos¢ strony D3 w kazdej kolejnej iteracji
D2 D3 1 1 0 18 ] 288 0 : 0 powieksza sie kosztem waznosci D1 i D2, ostatecznie osiggajac
The importance leaks from the web through the dead end warto$¢ 1, pochtaniajac cata moc krazaca w sieci. W obydwu
/) przypadkach wyniki nie moga by¢ interpretowane, bo nawet nie
poziomie intuicyjnym nie majag sensu.
D1 [~ sPiER |12/1/2) 0 |[13 [ 13 [14] . | 0
TRAP
12/ 0 | 0 13 | 1/6 | 1/6 | . 0
f) 0 (12| 1 13 | 12 |[7T12| . 1
D2 D3

The importance is absorbed by the spider trap

The results cannot be interpreted = they do not make much sense

Computer Science Information Retrieval and Search



PageRank (12) - Google’s Revised Formulae

° Introducing a "tax”: each page is taxed with a fixed percentage of
importance q, the tax is fairly distributed among all pages in the web
* Random web surfer: the tax corresponds to a certain probability of

a jump to some other part of the web (possibly not connected with
the current page)

PageRank(d,)

PageRank(d ;) = PR(d ;) = ¢ + (I - q) Z o)
I

dyd,—d;

Damping factor g: usually assumed to be equal 0.15 or 0.20

Solve a system of linear equations v=q + (1-q)-M-v

Computer Science Information Retrieval and Search

[17] Rozwigzanie problemoéw Slepej uliczki i putapki pajeczej, przyjete
juz w oryginalnym artykule przez twércéw Google, polega na
opodatkowaniu kazdej strony pewnym procentem jej waznosci i
rozdystrybuowanie tgcznego podatku pomiedzy wszystkie strony w
rownym procencie. Wprowadzajac podatek oznaczony jako q
réwnanie na PageRank ulega modyfikacji. Dana strona na pewno
dostanie g, a pozostata czes$¢ (1-q) jest obliczana zgodnie ze
wprowadzonym wczesniej wzorem. Warto$¢ g, ktérg nazywa sie
damping factor, zazwyczaj przyjmuje sie na poziomie 0.15lub 0.2. Z
punktu widzenia uzytkownika poruszajacego sie po sieci podatek
odpowiada pewnemu prawdopodobienstwu skoku ze strony do innej
strony bez wzgledu na to, czy taczy je jakis$ link czy tez nie. W
konsekwencji podr6zy po sieci nie muszg juz sie odbywac tylko po
potaczeniach, ktére istniejg miedzy stronami. Oczywiscie uktad
rownan, ktéry trzeba rozwigzan ulega modyfikacji poprzez
odpowiednie uwzglednienie w nim wartosci statej q.



PageRank (13) - Example

® Solve a system of linear equations v = q + (1-g)-M-v (without a normalization
contraint) using an iterative method

® |n the below example, we assume g =0.15

0 | 1 [1/2]1/2]| PR(D,)=0.15 + 0.85:[PR(D,) + 1/2-PR(D;) + 1/2:PR(D,)]

0|0 [1/2] 0 || pein) 2015 + 0 (12 PROI)

0!l 0! 0 |1/2!]|PRD,)=0.15+0.85[PR(D,)]

11o0lolo o o NOW  BEFORE
PageRanks in different iterations (normalized) (no q)

1/4 10.5750|0.6307 | 0.7707 |.| 1.4354 | 1.4354 || 0.3589 || 0.3636

1/4 10.2562|0.2589 | 0.2792 |.| 0.4611 | 0.4611 || 0.1153 || 0.0909

1/4 10.2562 | 0.3040 | 0.4214 |.| 0.7322 | 0.7322 |/ 0.1831 || 0.1818

1/4 10.3625|0.6387 | 0.6861 |.| 1.3700 | 1.3700 || 0.3589 || 0.3636
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not much difference in a web without anomalies

[18] Rozwazmy w pierwszej kolejnosci sie¢ sktadajaca sie z 4 stron
(nasz pierwszy przyktad), ktéra pozbawiona jest anomalii.
Modyfikacja réwnan na PageRanki poszczegblnych stron jest
widoczna w ramce na prawo od macierzy stochastycznej. Polega ona
na tym, ze kazda strona dostaje warto$¢ q j(tu 0.15) ako wyjsciowg, a
1-q, czyli 0.85 jest mnozone przez sume odpowiednich proporcji
PageRank’éw stron, ktére do niej linkuja. W zwiazku z faktem, ze
wykorzystanie q powoduje, ze unikniemy nieinterpretowalnego
rozwigzania, w ktérym wszystkie PageRanki bytyby réwne 0, to nie
ma potrzeby dodawania réwnania normalizujgcego. Rozwigzanie
uktadu réwnan zostanie dokonane metodg iteracyjng. W dolnej
czesci slajdu zaprezentowano wyniki w kolejnych iteracjach.
Startujemy z rownych wartosciach w pierwszej kolumnie, a wyniki w
kolejnych staja sie do siebie coraz bardziej podobne. Po normalizacji
koncowych rezultatow tak, by wszystkie PageRanki sumowaty sie do
1, widag, ze w sieci ktéra pozbawiona jest anomalii wyniki z
uwzglednieniem zastosowania damping factor lub bez niego sg do
siebie bardzo podobne.



PageRank (14) - Example

PageRanks in different iterations Normalized

peap | 1/3[0.15+0=0.150 [0.150.] 0.150 || 0.213

END  11/3]0.15+0=0.150 |0.150|.| 0.150 || 0.213

|D2 |—> D3 | 1/310.15+2/3=0.716 |0.405|. | 0.405 || 0.574

’4@ Use v=q + (1-q)-M-v in each iteration
D1 SPIDER [ 13 [0.433]0458] . |0.502]0.592]  0.181

TRAP

1/3 10.292 | 0.334| . |0.380|0.380| 0.127
13 10.575|0.763| . (2.077|2.077 | 0.692
[D2 ] DS/D

The results can be interpreted = they make sense even with the observed anomalies
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[19] W przypadku sieci obarczonych anomaliami wyniki po
zastosowaniu damping factor nabieraja interpretacji. Dla Slepej uliczki
- strony D1 i D2 majg jakis kawatek mocy, ktérym moga sie dzieli¢ i
ktory jest odnawiany w kazdej iteracji. W rezultacie D3 ma
najwieksza waznos¢, co patrzgc na siec jest intuicyjne, a D1i D2
znaczaco nizszg. Co jednak istotne, wyniki dla catej sieci nie zerujg
sie. Dla putapki pajeczej - D3 zagarnia duzo wiekszg moc niz D1 i
D2, ale jednak modyfikacja spowodowata, ze PageRanki D1 oraz D2
nie zostaty wyzerowane. Takze i w tym przypadku wyniki sg bardziej
interpretowalne i zgodne z intuicja.



PageRank (15) - Remarks

[20] Proces obliczania wartosci PageRank dla wigkszych sieci jest ztozony. Dlatego tez

wprowadza sie¢ w nim pewne uproszczenia, zmierzajace do estymowania wartosci

wspoétczynnikéw a nie doktadnego obliczenia ich wartosci. Pierwszg z nich jest

Make things easier when computing PageRanks akceptacja wartosci zwréconych po ledwie kilku iteracjach, druga sprowadza sie do
obliczenia PageRank’éw w matych czesciach sieci, a potem interpretacji tylko
° Predicting PageRanks after few iterations wiekszych linkéw np. miedzy serwerami, a trzeci dotyczy przyspieszenia iteracyjnego

o Computing local PageRanks on each server sposobu, w ktérym po sieci rownolegle puszcza sig wielu wirtualnych uzytkownikéw, a

wyniki uzyskuje poprzez usrednienie historii ich odwiedzin. Z wykorzystaniem

o Simulating simultaneous multiple random web surfers PageRankow wiaze sie tez wiele probleméw. Pierwszy dotyczy premiowania stron,

ktére wzajemnie do siebie linkujg. Zdarza sie to chocby w przypadku analizy stron na

Major problems / weaknesses serwerach dedykowanych $cisle okreslonemu tematowi. Drugi - wynikajacy z

fundamentalnej zasady dziatania algorytmu - odnosi sie do niezalezno$ci od zapytania
o High values for some particular pages (servers with highly focussed topic) uzytkownika lub jego tematycznych zainteresowaé. PageRank zalezy tylko od struktury

° Independent from the query/topic sieci. Trzeci nawigzuje do podatnosci na spamowanie poprzez tworzenie

. . dedykowanych struktur linkéw, zmierzajgcych do wypromowania waznosci niektérych
o Vulnerable to link spamming

stron.
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Link Farm (1)

[21] Jedng z technik spamowania z wykorzystaniem potaczen jest
tzw. farma linkéw. Wyobrazmy sobie, ze jesteSmy spamerami i z
naszego punktu widzenia istniejg trzy rodzaje stron. Pierwsze to
strony, ktoérych nie jestesmy wtascicielami i na ktérych nie mozemy
umiesci¢ zadnych linkéw. Drugie to strony, jak blogi czy fora, ktorych
nie jestesmy wtascicielami, ale na ktérych mozemy jednak umiesci¢
odniesienia do naszych stron. | wreszcie trzecia grupa to strony,
ktorych jestesmy wiascicielami. Ich struktura jest organizowana w
farmie w bardzo specyficzny sposéb. Jedna ze stron - nazwijmy jg t -
ma by¢ strong promowana. Pozostate M stron maja tylko jeden link
wchodzacy od strony t oraz jeden link wychodzacy do strony t.

inaccessible
pages

Jawuweds Aq
paj|oJ1u09 Ajo19|dwoo

e.g., blogs, forums, log comments
spammer can post links to his pages

e Goal: maximize the page rank of target page t
o Get many links from accessible pages

e Construct “link farm” to get page rank multiplier effect
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Link Farm (2)

inaccessible
pages

y =PR(t)
s = PR(each farm page)

accessible pages

accessible
pages

X = rank contributed by \

&
!

y=x+q+(1-9)-M-s
s=q+(1-q)yM
y=x+q+(1-q)-M-[q + (1-9)-y/M]
y=x+q+(9-9?)'M+ (1-q)y

y - (1-29+9?)y =x + q + (9-93)'M

X +q+(q-g%):M
29-¢?
o Multiplier effect

® By making M larger,
y can be make larger
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[22] Celem jest uzyskanie jak najwigkszej wartosci PageRank dla
strony t. Oznaczmy go przez y i rozpiszmy go. Sktadajg sie na niego
X, czyli czes¢ dostepna od stron, ktérych nie kontrolujemy, ale na
ktorych moglismy umiesci¢ linki, g - damping factor, oraz (1-q)
pomnozone przez cze$¢ wynikajaca z wtasciwej czesci algorytmu
zastosowanego do farmy linkéw. Z tej ostatniej wynika, ze kazda
mata strona w farmie ma swéj PageRank - nazwijmy go s - i oddaje
go w catosci do strony t. Skoro takich stron jest M, to catkowity wktad
od takiej farmy wynosi M razy s. Obliczmy wiec PageRank dla s -
wynika on z g oraz (1-q) pomnozonego przez cze$¢ wynikajaca z
wilasciwej czesci algorytmu, w ktorej strona t dzieli sie swojg M-tg
czescig PageRanku y. Podstawiamy s do wyrazenie nay i po kilku
przeksztatceniach uzyskujemy wynik (patrz ramka z prawej strony).
Sugeruje on, ze y jest wprost proporcjonalny do M. A zatem
zwigkszajac liczbe stron w farmie, mozna dowolnie zwigkszac y. Jest
to bez watpienia duza wada algorytmu.



TrustRank (1) - Algorithm

® Sample a set of “seed pages” from the web

Oracle (human) identifies the good pages and the spam pages
in the seed set

Propagate trust through links

©

[

Use a threshold value and mark all pages below the trust threshold
as spam

Basic principle: approximate isolation e/e

it is rare for a “good” page to point to

6
a “bad” (spam) page o
5
. . . O good
Z. Gyongyi, H. Garcia-Molina and J.Pedersen. 7
Combating Web Spam with TrustRank. § > ‘ bad
Tech. rep., Stanford University, 2004 §
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[23] Oméwimy teraz sposoby radzenia sg z takimi probami oszustw. Rozwigzaniem
jest tu opracowany na uniwersytecie Stanford algorytm TrustRank. Zaktada on, ze
czlowiek (wyrocznia) oceni w wiarygodny sposob prébke stron, a ta informacja
zostanie rozpropagowana po catej sieci. Skupimy sie wiec na trzech kluczowych
skladowych algorytmu: w jaki sposéb wybraé¢ prébke stron (ang. seed) do oceny przez
wyrocznig, jakich ocen musi dokona¢ wyrocznia i jak je uwzgledni¢ w algorytmie, tzn.
jak rozpropagowac zaufanie lub jego brak po sieci. Warto na wstepie zaznaczy¢, ze u
podstaw TrustRanka lezy zatozenie o przyblizonej izolacji w sieci. Méwi ono, ze strony
dobre (zaufane) bardzo rzadko linkujg do stron ztych (niezaufanych). Jest to zatozenie
realistyczne, bo w istocie dobre strony nie maja zadnego interesu, by linkowa¢ do stron
ztych. W przyktadowej sieci na slajdzie jedynym takim niepozadanym linkiem jest
potaczenie miedzy stronami 4 i 5. Warto jednak podkresli¢, ze pomimo ze wszystkie
strony w tej sieci sg oznaczona jako dobre (biate) lub zte (czarne), to algorytm nie
posiada tej wiedzy dla wszystkich stron. Ma on dopiero obliczy¢ wspétczynniki
zaufania, ktéra te dobroé bedg aproksymowag.



TrustRank (2) - Selection of Seed Pages

[24] Zacznijmy od sposobu wyboru stron, ktére powinny by¢ ocenione
przez wyrocznie. W tym wzgledzie trzeba uwzgledni¢ dwie sprzeczne
s Two conflicting considerations: motywacje. Wyrocznig jest cztowiek, ktére musi oceni¢ kazdg strone
) w probce, a skoro cztowiek ma zrealizowa¢ jaka$ prace, to trzeba mu
® Human has to inspect each seed page, so seed set must za nig zapfaci¢. Jest to wiec zadania kosztowne, a zatem by
be as small as possible (money, expensive task) minimalizowa¢ koszty - rozmiar prébki musi by¢ maty. Z drugiej
strony, prébka musi by¢ stosunkowo duza tak, by zagwarantowac, ze
zostang ocenione przez wyrocznie strony w réznych czesciach sieci.
so good pages should be reachable from seed set by short paths W konsekwencji dobre strony powinny by¢ stosunkowo tatwo, w kilku
krokach, osiggalne ze stron zawartych w takiej prébce.

® Ensure every “good page” gets adequate TrustRank,

D1 D4 | <3good ¥

ORACLE

D2 D3 | <dspam
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TrustRank (3) - Selection of Seed Pages with

[25] Pierwszym pomystem na wybdr ograniczonej liczy stron, ktére
PageRank powinny znalez¢ sie w prébce przedstawionej wyroczni jest
zastosowanie algorytmu PageRank. Motywacja jest tu dwutorowa. Po
pierwsze, strony z wysokim PageRankiem - zgodnie z zasadg
dziatania algorytmu - sa blisko innych wysoko ocenionych stron.

° Pick the top k pages by PageRank Przypisanie im zaufania lub jego braku bedzie wiec korzystne dla
oceny wielu stron znajdujacych sie wysoko w rankingu wynikajgcego
z analizy struktury sieci. Po drugie, optaca sige je ocenié
bezposrednio, bo strony z wysokim PageRank’iem sg przedmiotem
naszego najwiekszego zainteresowania. W przypadku sieci

° First idea: PageRank

o Assume high PageRank pages are close to other highly ranked pages
® We care more about high page rank “good” pages

trusted spam

D1 | 4/11 przedstawionej na slajdzie najwyzszy PageRank majg strony D1 i D4.
D1 D4 W ogolnosci dla potrzeb TrustRanka wybrane bytoby k stron z
‘/ D2 | 1/11 najwiekszg wartoscig PageRank’a, gdzie k jest predefiniowanym
rozmiarem prébeki.
D3 | 2/11
D2 D3 D4 | 4/11
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TrustRank (4) - Seed Selection with Inverse PageRank

[26] Drugi - lepszy - pomyst zaktada wykorzystanie algorytmu Inverse

® Second idea: Pick the pages with the maximum number of outlinks PagfaRalnk. .PodsltaV\’/owy SIS zak%aga TS0 ’stron, Slole
® Recursive: pick pages that link to pages with many outlinks zawieraja wiele Ilnkovy’wychod; acych jako tych, ktqre.mogiyby
szybko rozprzestrzeni¢ zaufanie lub jego brak po sieci. Pomyst ten
o Construct graph G’ by reversing each edge in web graph G mozna rozszerzy¢, bo mozna by wybraé strony, ktore posiadajg linki
° PageRank in G’ is Inverse PageRank in G do stron, ktére posiadajg wiele linkéw wychodzacych, itd. To jest
° Pick top k pages by Inverse PageRank wiasciwa motywacja lezgca u podstaw Inverse PageRank. Algorytm
ten opiera sie na tej samej zasadzie co PageRank, ale analizuje graf
PageRanks Inverse PageRanks  |NVERSE STOCHASTIC z odwréconymi linkami. U dotu slajdu przedstawiono taka sieé.
DI /D2 | D3| D4|| D1 D2 | D3| D4| MATRIXMIFORG = Przyktadowo w oryginalnej sieci znajdowat sie link od D3 do D1, aw
=STOCHASTIC MATRIX odwréconej od D1 do D3. W prawym dolnym rogu znajduje sie
4111111 21114111 3/9 | 1/9 | 2/9 | 3/9 FORG’ macierz stochastyczna dla takiej odwroconej sieci. Nazywamy jg

D1 D4 D1 D4 olo|l 0|1 odwrotng macierzg stochastyczng dla sieci oryginalnej. PageRanki
obliczone na jej podstawie to odwrdcone (ang. inverse) PageRanki
/?GV(\\ 173/0]0]0 dla sieci oryginalnej. W przypadku analizowanej sieci znéw
é\OGﬁS@O 131,10 | 0 najwieksze warto$ci osiggnieto dla D1 i D4. W ogélnosci - tak jak na
D2 D3 D2 § D3 131 0 | 1 0 poprzednim slajdzie - wyrocznia powinna ocenic k stron z najwiekszg

wartoscig Inverse PageRank.
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TrustRank (5) - Oracle / Human Quality Tester

s = rank pages according to PR or Inverse PR
o = selectSeed(...) — select T best pages
d =[0,0,...,0] — set the evaluations of the oracle to zero
fori=1to Tdo

if oracle judges the page as trusted then d(o(i)) = 1
d =d/Idl - normalize the vector of oracle’s evaluations

~

Rank pages using Inverse PR
©s=[2,45,1,3,6,7] ®\trusted
Select T=3 best pages: 0 = [2, 4, 5]
Invoke T=3 oracle functions S
Static score distribution vector
ed=[0,1,0,1,0,0,0]
Normalize distribution vector
ed=[0,1/2,0,1/2,0,0, 0]

spam
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bad
EXAMPLE‘ a

[27] Sformutujmy kroki algorytmu Inverse PageRank ze szczegélnym naciskiem na role
jaka petni w niej wyrocznia. W pierwszym kroku szeregujemy wszystkie strony zgodnie
z algorytmem dedykowanym do wybory prébki stron (moze to by¢ PageRank lub jego
odwrécona wersja). Sposrod tych stron wybiera sie ograniczong liczbe stron
najlepszych. Dla wszystkich stron tworzy sie wektor ocen d, ktéry wypetniany jest
zerami. Zadaniem wyroczni jest ocena dla kazdej strony z prébki, czy jest ona zaufana.
Jesdli tak, to w wektorze ocen na pozycji odpowiadajgcej takiej stronie wstawiana jest
jedynka. Po wyjsciu z petli wektor ocen jest normalizowany, tak by wartosci w nim
sumowaly si¢ do 1. Dla przyktadowej sieci sktadajace;j sie z 7 stron zastosowano
Inverse PageRank. Wektor s zawiera indeksy stron uszeregowane wzgledem Inverse
PageRank (najlepsza okazata sig¢ stron 2, a najgorsza - 7). Zatézmy, ze prébka ma
zawierac trzy strony, a zatem trafiajg do niej strony 2, 4 i 5. Sg one oceniane przez
wyrocznie. Strona 2 i 4 sg zaklasyfikowane jako zaufane, a strona 5 jako niezaufana
(spam). W rezultacie w wektorze, ktéry inicjalizuje dziatania algorytmu, wartosci
dodatnie znajdujg sie tylko dla stron ocenionych jako zaufane przez wyrocznia, a 0 dla
stron nieocenionych lub ocenionych jako zte.



TrustRank (6) - Trust Propagation

Trust dampening
® We cannot be sure that pages reachable
from good seeds are indeed good
e The degree of trust conferred by a
trusted page decreases with distance
® (- dampening factor

Can be combined

Trust splitting

® The larger the number of outlinks from
a page, the less trust the page author
gives each outlink
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[28] Ostatnig istotng sktadowg algorytmu TrustRank jest sposob
propagaciji zaufania po sieci. Powinny nim sterowac¢ dwie reguty. Po
pierwsze, nie ma pewnosci, ze wszystkie strony osiggalne ze stron
zaufanych sg dobre. Zaufanie powinno wiec male¢ wraz ze wzrostem
odlegtosci od stron ocenionych jako zaufane. Trend ten powinien mie¢
charakter potegowy - w najblizszym sgsiedztwie trafia q zaufania, w
sgsiedztwie posrednim g2, itd. Po drugie, jesli strona ma duzo linkéw
wychodzacych, to powinna to zaufanie rozprzestrzenia¢ réwno do
swoich nastepnikéw. Oni z kolei powinni rozprzestrzenia¢ je réwno do
swoich sgsiadéw. Kazda strona moze tez sumowac zaufanie
pochodzgce od r6znych stron. Te dwie reguty mozna potaczy¢ w
jedng procedure. Co wiecej, znacie jg juz, bo reguty te powinny
przypomina¢ Wam fundamentalne zatozenia algorytmu PageRank.



TrustRank (7) - Formulae and Example

Z PageRank(d,)

PageRank(d ;) = PR(d ;) =q+(I-q) o(d)
i

dy:d,—d,

Biased PageRank

TrustRank(d ;) =TR(d ;) =q-d + (I - q)
with trusted pages as teleport set d;:d,—>d;

z TrustRank(d))
c(d))

TR=d d=[0,1/2,0,1/2,0,0, 0]
0.12

for i =1 to no_iterations do
TR=qd+(1-q)M-TR
return TR

TR(1) = g-0.0 + (1-g)-0
TR(2) = g-0.5 + (1-q)-[TR(1)+TR(3)]
TR(3) = g-0.0 + (1-9)-[0.5- TR(2)+TR(6)]

0.05 - ‘ bad

TR(5) = 0.0 + (1-q)-[TR(4)] TrustRanks

Computer Science Information Retrieval and Search

[29] TrustRank jest zmodyfikowana wersjg PageRank’a. Mozna powiedzie¢, ze wersja
ta jest ukierunkowana/skrzywiona (ang. bias). R6znica w obliczeniu tego
wspotczynnika polega tylko i wytacznie na wymnozeniu wartosci damping factor g
przez warto$¢ wynikajaca z poczatkowego wektora ocen wyroczni d. Z praktycznego
punktu widzenia oznacza to, ze losowe kroki w PageRank, ktére nie prowadza po
istniejacych linkach, moga by¢ dokonywane tylko do stron, ktére zostaty ocenione jako
zaufane przez wyrocznig jako zaufane i maja dodatnig warto$¢ w wektorze d. Choé
zmiana wydaje si¢ niewielka, to silnie wptywa na koncowe wyniki. Do obliczenia
TrustRank’éw jest stosowana metoda iteracyjna. W rozpisce dla poszczeg6lnych stron
dla przyktadowej sieci mozna dostrzec, ze dla strony D2, g jest mnozone przez
dodatnig warto$¢ z wektora d, czyli 1/2, dla D1 - strony nieocenionej - q jest mnozone
przez 0, a dla D5 - strony ocenionej jako niezaufana - q jest takze mnozone przez 0.
Finalne wartosci przedstawiono przy odpowiednich wierzchotkach na rysunku w
prawym dolnym rogu. Najwiekszg warto$¢ zaufania maja strony 2 i 4 ocenione jako
zaufane bezposrednio przez wyrocznie. Do strony 3 tez trafia sporo zaufania. Ze
wzgledu na strukture sieci (niepozadany link od 4 do 5) strona 5 ma wysokie zaufanie,
ale juz strony dalsze - 6 i 7 maja to zaufanie bardzo nikte.



Google Panda [30] Wielu osobom wydawato sie, ze idea TrustRanka

zaproponowanego w 2004 roku i zaktadajgca wykorzystanie ludzkich
tester6w jest nierealistyczna. Najlepsze zaprzeczenie tych opinii
przyszto w 2011 roku, kiedy Google wdrozyto dziatanie algorytmu
Panda, ktory jest jedng z naktadek na oryginalnego PageRanka. U
jego podstaw lezato wykorzystanie testeréw, ktorych zadaniem byto
ocena tysiecy stron pod wzgledem ich jakosci, projektu,
wiarygodnosci, szybkosci dziatania oraz checi powrotu, w sumie
ponad 20 cech. Nastepnie metody uczenia maszynowego
wykorzystano, by okresli¢ podobienstwo innych stron do stron dobrze
lub Zle ocenionych przez testerow. Takie wyniki wykorzystano z kolei
do modyfikaciji ich pozycji w rankingu stron zwracanych przez Google.
Okazato sie, ze bardzo premiowane zostaty strony produkujace
oryginalne tresci (takie jak recenzje, wyniki badan lub reporty) oraz

Google Panda
released in Febraury 2011
named after Navneet Panda

*for the long-term trust of our users
and for a better ecosystem for publishers”

° Human quality testers rated thousands of websites based on
measures of quality, including design, trustworthiness, speed and
whether or not they would return to the website

® Google’s machine-learning algorithm was used to look for
similarities between pages people found to be high/low quality

o Better rankings for pages with original content and information: . . y . ) .
X X . serwisy spotecznosciowe. Ukarano za$ serwisy, kidre skiadaty sie z
research, reviews, in-depth reports, thoughtful analysis, etc. : . ) : e
) ) ; , wielu podstron, zawieraty mndstwo reklam lub kopiowaty tresci z
o Target pages that aren't necessarily spam but aren’t great quality innych serwiséw. W Polsce algorytm zostat wdrozony w sierpniu
2011 roku, kilka miesiecy po Swiatowej premierze.
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Google Pengum [31] Drugim rozszerzeniem zastosowanym przez Google, a

wdrozonym rok pézniej, w 2012, byt Penguin. Jego celem byto
obnizenie pozycji stron pozycjonowanych nieetycznymi metodami

G le P ) (ang. spamdexing). Google opublikowato zalecenia dla tworcow stron
oog e 9“9”'“ ‘ \ w postaci Webmaster Guidelines, w ktérych rekomendowato dbatosé
released in April 2012 0 jakos¢ linkéw, ich réznorodnos¢ i naturalnos¢, a wiec unikanie
A. A takich anomalii jak farmy, sieci katalogow czy linki z serwisow
_’—“

o decrease search engine rankings of the websites . : ) . o i )
that use forbidden link building techniques” niepowigzanych tematycznie, a takze unikanie przeoptymalizowania
stron i upychania na site w ich tresci stow kluczowych. Dla stron,
ktére te zasady tamalty, ranking ulegat znacznemu obnizeniu, cho¢

® Remove sites from the search results that have been trying to warto zaznaczyé, ze algorytm dziatat punktowo na wybrane
buy or “unnaturally acquire” links to their website podstrony, a nie serwisy traktowane cato$ciowo. Od 2012 roku
» Assigns a negative value to specific links (if you have Google wypuscito mnéstwo kolejnych dedykowanych algorytméw, a

jednym z ciekawszych jest Hummingbird dedykowany wyszukiwaniu
) : o semantycznemu. Warto tez poczyta¢ o innych rozszerzeniach
o Do not violate Google's Webmaster Guidelines algorytmicznych samego PageRanka, jak chocby Topic-Specific

PageRank.

certain links, your rankings will become lower, not higher)
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HITS (1)

[32] Mniej stawnym algorytmicznym bratem PageRanka jest algorytm HITS,
opracowany przez Kleinberga w 1999 roku. Pomimo ze procedura ta nie zrobita tak

zawrotnej kariery, to warto zna¢ kryjace sie u jej podstaw idee, bo nawet jesli dzi§

Jon Michael Kleinberg (1999)
IBM, Cornell University

Kleinberg, J. M. (1999). "Authoritative sources
in hyperlinked environment".
Journal of the ACM. 46(5): 604

rzadko sg stosowane w konteks$cie analizy struktury Internetu, to mozna - podobnie jak

w przypadku PageRank’a - przenie$¢ je na inne pola zastosowan. Cho¢ petna nazwa
HITS to Hypertext Induced Topic Search, to czesto funkcjonuje on pod nazwa robocza:
Hubs Authorities. Odnosi sig ona to dwdch rol, ktére petni kazda strona zgodnie z

zatozeniami algorytmu, rél koncentratora (ang. hub) oraz autorytetu (ang. authority).

. . HITS j tosci dwdch ol ikéw dla kazdej stron, zaktadaj
HITS (Hypertext Induced Topic Search) = Hubs & Authorities R il S U e PSR S QU il S5 e
tym bardzo silne relacje miedzy rolg koncentratora i rolg autorytetu. Strona jest bowiem

° Main thesis: a page is a QOOd hub (and therefore deserves a high dobrym koncentratorem, czyli drogowskazem w sieci, o ile wskazuje na dobre
hub score) if it points to good authorities,
and a page is a good authority if is pointed to by good hubs

autorytety. Dla odmiany strona jest dobrym autorytetem, jesli jest wskazywana przez
dobre koncentratory. Méwimy o dwéch rolach, ale wspomnieé tez trzeba o dwéch

® Query specific: sampling module constructs a set of a few fazach dziatania algorytmu. Pierwsza, probkujaca - wazna, cho¢ rzadko kojarzona z
hundred pages relevant to the query (suited for "broad topic”) algorytmem - polega na tym, by wyodrebni¢ podzbiér stron, dla ktérych wspétczynniki
® Propagation model computes the importance coefficients istotnosci maja byé obliczone. Druga - bedaca silnym wyréznikiem HITSa - to juz
wiasciwe obliczenie mocy kazdej strony jako autorytetu i koncentratora poprzez
propagacje.
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HITS (2) - Construction of Root and Base Sets

® Scores are calculated with subgraph of the entire web graph

® Construction of a root set R,

o Expansion of a root set to a base set S by including pages
which link to or are linked by the pages from the root set

Root Set
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[33] Pierwsza faza polega na wyodrebnienie podgrafu stron w catej
sieci, ktory jest zalezny od zapytania uzytkownika. Sktada sie on
zwykle z kilkuset lub kilku tysiecy stron i jest konstruowany w dwéch
podetapach. W pierwszym - wyodrebniony jest zbiér poczatkowy,
zbidr korzen (ang. root set), ktéry identyfikuje sie jako czotowe strony
z rankingu zwréconego przez wyszukiwarke dla zapytania
uzytkownika. W drugim nastepuje ekspansja - zbidr jest rozszerzony
o strony, ktére linkujg do i sg linkowane przez strony zawarte w root
set’cie. W tak powstatym zbiorze bazowym (ang. base set)
zachowywana jest struktura potaczen/linkéw i to na nim zapuszczany
jest wiasciwy algorytm HITS, a méwigc precyzyjniej - jego druga faza.
Warto podkresli¢, ze czasami linki pomiedzy stronami, ktére nalezg
do tej samej domeny s3 interpretowane jako nawigacyjne i
eliminowane z analizy.



HITS (3) - Hubs and Authorities

Two types of pages are distinguished:
o authorities: they contain important information for a given query
o hubs: they indicate where important information can be found

Recursive definition of different types of pages

hD)= Y AD) aDp= Y HD)

DES,;: D;——D, DES,: D,——D;

A good hub is a page which links to many good authorities
The hub weight is the sum of the authority weights of the
authorities pointed to by the hub

A good authority is a page which is linked by many good hubs
The authority weight is the sum of the hub weights that point

to this authority
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[34] W drugiej fazie HITSa obliczane sg wspoétczynniki waznosci
kazdej strony jako autorytetu i koncentratora. Autorytet to strona,
ktoéra zawiera informacje istotng z punktu widzenia zapytania, a
koncentrator to strona, ktéra wskazuje, gdzie taka istotng informacje
mozna znalez¢. Definicja tych rél jest wiec wzajemna, co znajduje
odzwierciedlenie w réwnaniach. Jakos¢ strony jako koncentratora
wynika z jakos$ci autorytetéw dla stron, ktére sg przez nig linkowane.
Dobry koncentrator musi wiec wskazywac¢ na wiele dobrych
autorytetéw. Z kolei jako$¢ strony jako autorytetu jest zdefiniowana
jako suma jakosci koncentratoréw dla stron, ktére linkujg do danej
strony. Dobry autorytet musi by¢ wiec wskazywany przez wiele
dobrych koncentratoréw.



HITS (4) - Neighborhood Matrix

[35] W przypadku PageRank’a kluczowa dla analizy byta macierz
stochastyczna, a dla HITSa jest to macierz sgsiedztwa, czesto
oznaczana przez L. Szczesliwie jej interpretacja jest duzo tatwiejsza.
o Page Di corresponds to i-th row and i-th column of matrix L Ponownie jest to macierz kwadratowa, gdzie liczba wierszy i kolumn
. . e _ odpowiada liczbie stron w sieci, a i-ty wiersz oraz i-ta kolumna
® MIij] =1, if page Dilinks to Dj odpowiadaja i-tej stronie. Bardziej intuicyjne jest jednak jej
o M[ij] =0, otherwise wypetnianie. Mozliwe warto$ci to 1 lub 0. Ta pierwsza pojawia sie w
komorce LJi,j] jesli strona i-ta (z wiersza) posiada link do strony j-tej (z
D1 D2 D3 D4 kolumny). Ta druga (0), jesli takiego linka nie ma. Macierz sgsiedztwa
wygodnie jest wiec wypetnia¢ wierszami na podstawie analizy linkow
0 D1 wychodzacych z danej strony/wierzchotka. Przyktadowo, strona D1
D2 posiada tylko jeden link wychodzacy, do strony D4, stad 0 w
komérkach [1,1],[1,2]i[1,3] oraz 1 w komérce [1,4]. Z kolei strona D4
D3 posiada linki wychodzgce do D1 i D3, co implikuje jedynki w dwéch
komérkach w czwartym wierszu. Sumaryczna liczba jedynek (6)
D4 odpowiada liczbie linkow w sieci.

D1 D4

fill by rows
——> L

D2 D3

— | = =S O
- OO o
o|lo|lo| —

0
1
0
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HITS (5) - Example

LT=

D/ES,: D;—D,

aD)= Y H(D)

DES,: D,—>D;

O(0]0 |1
D D4 WD)= Y AD)

110]0]|0
17110]0
1]0/1]0 D2

Let a and h be vectors of pages’ importance

in terms of authorities and hubs ’
0] 1 ! ! h(D,) = 0-a(D,) + 0-a(D,) + 0-a(D;) + 1-a(D,)
o|jo0o|1]0
olol o1 a(D,) = 0-h(D,) + 1-h(D,) + 1-h(Dy) + 1-h(D,)
170,010 h=plLa a=vLh
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[36] Niech wektory a oraz h oznaczajg odpowiednio wektory waznosci stron jako
autorytetéw oraz koncentratoréw, a ich i-ty element odpowiada warto$ci tych
wspotczynnikow dla i-tej strony. Z definicji moc strony jako koncentratora jest suma
mocy autorytetéw stron, do ktérych linkuje. Dla kazdej strony mozna zapisaé
odpowiednie réwnanie na podstawie analizy odpowiedniego wiersza macierzy
sgsiedztwa L. Przyktadowo, moc koncentratora dla strony pierwszej to suma
autorytetdw strony pierwszej, drugiej i trzeciej pomnozonych przez 0 oraz autorytet
strony czwartej mnozony przez 1 (patrz pierwszy wiersz macierzy L). Dla odmiany moc
strony jako autorytetu jest sumg mocy koncentratoréw stron, ktére do nie linkuja. Dla
kazdej strony mozna zapisa¢ dedykowane réwnanie na podstawie analizy
odpowiedniej kolumny macierzy L, cho¢ dla wygody lepiej operowaé na wierszach
macierzy transponowanej LT. | tak moc autorytetu dla strony pierwszej to suma
koncentratoréw strony pierwszej pomnozonej przez 0 oraz autorytetéw strony drugiej,
trzeciej i czwartej pomnozonych przez 1 (patrz pierwszy wiersz macierzy LT).
Ostatecznie w postaci wektorowej mozna wyrazi¢ wektor h w funkcji wektora a, jesli
pomnozy¢ go przez wspotczynnik skalujgcy mi oraz macierz L. Z kolei wektor a mozna
wyrazi¢ w funkcji wektora h, jesli pomnozy¢ go przez wspétczynnik skalujacy ni oraz

macierz LT.



HITS (6) - Which Matrices to Analyze?

01|11 h=pv-LL h
h=plLa Ooj0 |10
LT = 0l o0lolq a=pvLLa
a=v-L"h
1 0 0 0 For scalars, the order
is not important,
0 0 0 1 1 0 0 0 unlike for matrices
1/0,0]|0 o111
L = = L LT
111]0]0 o/ 1|21
110|1]0 0| 1 1| 2 For hubs: L-LT
3|1 1 0 For authorities: L-LT
0:0+00+00+1-1=1
1/1(0|0
=LTL
00+11+11+11=3| | 1 10| 1]0
0O(0|0] 1
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[37] Z definicji przedstawionych na poprzednim slajdzie wynika, ze h
zalezy od a, natomiast a zalezy od h. Podstawmy wiec po prawe;j
stronie wzoru na h, warto$¢ a i okaze sig, ze h mozna obliczy¢ na
podstawie h, o ile pomnozy¢ ten wektor przez dwa wspoétczynniki
skalujgce i macierz LL" (powstatg z wymnozenia Li LT). Na
podobnej zasadzie podstawmy po prawej stronie wzoru na a, wartos¢
h i okaze sie, ze a mozna obliczy¢ na podstawie a, o ile pomnozy¢
ten wektor przez dwa wspétczynniki skalujgce i macierz L7 L
(powstatg z wymnozenia LT i L, przy czym wazna jest kolejno$é
mnozenia macierzy). Na slajdzie zaprezentowano macierze LL" oraz
LT L réznigce sie kolejnoscig mnozenia macierzy. Przypomniano
takze spos6b mnozenia macierzy, gdzie warto$¢ w kazdej komorce
jest sumag iloczynéw wartosci z odpowiedniego wiersza pierwszej
macierzy i kolumny drugiej macierzy. Kluczowy wniosek z tego slajdu
jest jednak taki, ze dla obliczenia mocy stron koncentratoréw h istotna
jest analiza macierz LL", a dla mocy stron autorytetéw a - macierz
LTL.



HITS (7) - Principal Eigenvectors

110]0/|0||hepvrLeh || D1 0.00]0.00
ol 1]1]1 D2 |0.73]0.27
L-LT = a=pvLLa
01|21 D3 |1.00]0.37
ol1]1]2 HUBS ==> | D4 |1.00]0.37

e The hub weight vector is the principal eigenvector of LLT
o The authority weight vector is the principal eigenvector of LTL

Results from a calculator for eigenvalues and eigenvectors for LLT:
Real Eigenvalues: { 0.26; 1; 1; 3.73}

Eigenvectors:

for Eigenvalue 0.26: [ 0; -2.73; 1; 1]

for double Eigenvalue 1: [1; 0; 0; 0] or [0; 0; -1; 1]
for Eigenvalue 3.73: [ 0; 0.73; 1; 1]

Results for L'L: for Eigenvalue 3.73: [ 2.73; 1; 1; 0]
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[38] Rozwigzania takich uktadéw réwnan ponownie mozna znalez¢
na r6zne sposoby. Pierwszy z nich zaktada bezposrednie odwotanie
sie do principal eigenvectora (wektora wtasnego odpowiadajacego
najwiekszej wartosci wtasnej) odpowiedniej macierzy. Na slajdzie
przedstawiono szczeg6towe wyniki dla macierzy LL" istotne w
kontekscie wartosci autorytetéw. Najwiekszg wartoscig wtasng tej
macierzy jest 3.73, a odpowiadajacy jej wektor wiasny [0, 0.73, 1, 1]
stanowi nasze rozwigzanie. Wynik taki mozna znormalizowagé, jak
pokazano w prawym gornym rogu. Dla macierzy L'L przedstawiono
juz tylko wynikowy wektor (patrz dét slajdu).



HITS (8) - Iterative Power Matrix [39] Druga metoda obliczenia wartosci h oraz a jest podejscie

Can be solved with an iterative power method: relaksacyjne (iteracyjne), analogiczne jak w przypadku algorytmu
PageRank. Zaktadamy, ze poczatkowe warto$ci mocy autorytetow i

koncentratoréw sg rowne. Dla przyktadu z 4 stronami, niech wynosza
one 1/4. W kolejnej iteracji sg one mnozone przez macierz LL™ w
przypadku koncentratoréw lub przez macierz L”L w przypadku
autorytetéw. Po kazdej iteracji wyniki normalizujemy tak, by wartosci

o Assume all values are equal to 1/n
o Successively multiply the vector from the previous iteration by LLT or LTL
o Normalize the weights after each iteration to sum up to 1

D1 | 1/4 | 0.08 | 0.02 | 0.01 0.00 |.| 0.00 0.00

‘,2 wspotczynnikéw sumowaty sie do 1. Wida¢ wyraznie, ze rezultaty w
g (3_% D2 | 1/4 | 023 | 0.26 0.27 027 |.] 0.27 0.73 kolejnych iteracjach stajg sie do siebie coraz bardziej podobne, a w
T D3| 14033 |03 | 036 | 037 |.| 037 1.00 ostatecznosci zbiegajg do principal eigenvectora. Uzyskany wynik
< D4 | 1/4 | 033 | 036 | 0.36 0.37 |.| 0.37 1.00 jest doktadnie taki sam jak w przypadku zastosowania kalkulatora
Approximations in the following iterations Eigenvector \é\::;;c;isgl  wektorow wiasnych, kiory zostat omowiony na poprzednim

D1 | 1/4 | 050 | 056 | 057 | 058 |.| 0.58 2.73
D2 | 1/4 | 0.20 | 0.21 0.21 021 |.] 0.21 1.00
D3 | 174 | 0.20 | 0.21 0.21 021 |.] 0.21 1.00
D4 | 1/4 | 0.10 | 0.03 | 0.01 0.00 |.| 0.00 0.00
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HITS (9) - Example

L-LT=

D1

D2
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1]ofofo] [8]1]1]0
o[1]1]1] [1]1]0]0
=LTL
o[1]2]1] [1]ol1]0
o[1]1]2] [o]o]o]1
D4 HUB WEIGHTS  AUTHORITY WEIGHTS
D1 | 0.0 D1 [273
D2 [0.73 D2 | 1.0
03] |03 | 10 < D3 | 10
D4 | 1.0 D4 | 0.0

[40] Aby zakonczy¢ analize przyktadu, sprawdzmy, czy uzyskane
wyniki majg sens. Najlepszymi koncentratorami okazaty sie strony D3
oraz D4. D3 wskazuje na D1, ktory jest najlepszym autorytetem oraz
na D2, ktory jest bardzo dobrym autorytetem. Z kolei D4 wskazuje na
D1, tj. najlepszy autorytet oraz D3, czyli takze bardzo dobry
autorytet. Najgorszym koncentratorem jest D1, bo wskazuje tylko na
D4, czyli najgorszy autorytet. Z punktu widzenia autorytetow
zdecydowanie najlepszym okazat si¢ D1, bo wskazywany przez dwa
najlepsze koncentratory D3 i D4 oraz bardzo dobry koncentrator D2.
Najgorszym autorytetem jest D4, ktéry jest wskazywany tylko przez
najgorszy koncentrator D1. Wzajemne zaleznosci miedzy
koncentratorami i autorytetami znalazly wiec odzwierciedlenie w
wynikach.



Summary (1)

PageRank

HITS

© Probability of visiting a page

@ Query independent
(hooks for peronalization)

© Inexpensive at runtime

© Scores are calculated with the
entire Web graph

© Eigenvector or iterative

® Prone to manipulations,
but these can be detected

© Hubs and authorities [

© Query-specific

® Expensive at runtime

@ Scores are calculated with
subgraph of the entire Web

© Eigenvector or iterative
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[41] Podsumowujac, wykiad poswiecony byt dwém najstawniejszym
algorytmom w dziedziny eksploraciji struktury sieci. PageRank skupia
sie na pojedynczej roli strony skorelowanej z prawdopodobienstwem
znalezienie sig¢ na niej przez uzytkownika, a HITS wyrdznia dwie
uzupetniajgce sie role, ktéra moze petni¢ kazda strona. PageRank
nie ma zadnego zwigzku z zapytaniem uzytkownika, skupiajac sie
tylko na analizie potaczen, zas HITS - ze wzgledu na pierwszg faze -
dziata na zaleznym od zapytania podgrafie catej sieci. Ta ostatnia
wiasnos$¢ powoduje, ze uruchomienie HITSa jest kosztowniejsze niz
dla PageRanka. Podstawowe metody obliczenia wspétczynnikéw
waznosci stron sg jednak podobne dla tych dwéch algorytmow.
Wigza sie one z doktadng analizg wektoréw wtasnych, znang z
algebry liniowej, lub wykorzystaniem metody iteracyjnej, ktéra
pozwala na dobrg estymacje wartosci. Kolejny wyktad bedzie
dotyczyt analizy uzytkowania, w podsumowaniu tego pomoze kilka
prostych zadan znajdujacych sie na dwéch kolejnych slajdach.
Zadania te majg poméc Wam w przygotowaniu do kolokwium
zaliczeniowego, ktore odbedzie (powinno sie odby¢) pod koniec
semestru.



Summary (2)

[42] Zadania do samodzielnej realizacji jako powtorka:

1)

5] 0 [of2]o0]o0 b
11200 V)
M=o T2 01 )
Vi)
0?2010

D2

) PR(D;) =7

lll) Which page has the greatest/least PageRank?

IV) Inverse PR(D,) = ?

V) Which page has the greatest/least Inverse PageRank?

VI) An oracle has evaluated D2 as trusted and D4 as spam?
What is the starting vector d for TrustRank?

d=
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Summary (3) [43] Zadania do samodzielnej realizacji jako powtorka:

VII)
i)
D3 || 0]0]0]0 The principal eigenvector 1X)
1]0/0]0] _ oflllis[0,1.618,0,1] ;2)
01|01 |°" The principal eigenvector
D2 011 [0lo of LTLis [0, 0, 1.618, 1]
o(1{0j0}|1]0]0|0 ®
ViI)
21?21?21 ?2({0|2]|0]1
= = L'LT
o(o(0j0j|0|O]|O|O
0|0 (1]0]|O0]1]0 2] IX
Vill) a(Dy)=? X) Which page has the greatest authority score?
h(Dy) =7 XI) Which page has the greatest hub score?
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