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iPageRank

= Google, spammer’lari elimine edebilen ilk arama motorudur.
= Spammer, arama motoru sonuglarini kullanissiz hale getirir.

= Google, Web sayfalarinin onemini degerlendiren PageRank
algoritmasini gelistirmistir.

= Spammer’lar ise PageRank algoritmasini manipule etmek i¢in link spam
yontemini kullanmaya baslamistir.

= Google, spammer’larin saldirilarini engellemek igin TrustRank yontemini
gelistirmistir.
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iTerm spam

= Google’dan 6nceki arama motorlari crawl ettikleri Web sayfasinda yer
alan terimleri (bosluk harig kelime veya string) inverted index kullanarak
listelemekteydi.

m Bir search query alindiginda, inverted index’ten ilgili sayfalar alinarak
hesaplanan rank degerine gore sunulmaktaydi.

= Bir terimin sayfa basliginda olmasi veya sayfada sik gegmesi sorguya
ilgililik diizeyini artirmaktaydi.

= Etik olmayan yontemlerle ilk arama motorlarini kolayhkla yaniltmak
miimkiindii.

= Ornegin, stk arama yapilan kelimeler background rengiyle cok sayida
yazilarak rank degeri ylkseltilebilmekteydi.

= Bir sayfanin herhangi bir konuyla ilgili olduguna yénelik arama
motorlarinin yaniltilmasi igin kullanilan tekniklere term spam denir.

il’erm spam

m PageRank, term spam ile miicadele icin iki yontem gelistirmistir:

= PageRank Web kullanicilarini simiile eder.

= Rastgele bir sayfadan baslayip; outlink’leri rastgele segen kullanicilarin (random
surfer) hangi sayfalara gidecegini iterative bir sekilde belirler.

= Cok gezilen sayfalari digerlerine gére daha 6nemli kabul eder.

= Google gelen bir sorgu icin cevap olustururken énemli sayfalari tercih eder.

= Bir sayfaigerigine sadece o sayfada yer alan terimlere gore karar
vermez.

= O sayfaya link veren sayfalarda linkin icerisinde veya yakininda bulunan terimlere
gore onemine karar verilir.

= Spammer kendi sayfasinda term spam yapabilir, ancak kendi sayfasina link veren
diger sayfalarda kolaylikla term spam yapamaz.




iTerm spam

= Google, bir Web sayfasinin kendisi igin ifade ettigini degil, diger
sayfalarin onun igin ifade ettigini dikkate almaktadir.

= Spammer kendi sayfasina ¢ok sayida link veren sayfa olusturabilir.
Ancak, PageRank algoritmasinda bu sayfalarin da 6nemi disiik
olacaktir.

= Her kullanici Web lizerinde gezinirken sayfalardaki linkleri segerek bir
oylama yapar.

m  Web sayfasina faydali oldugu diisiiniilen sayfalarin linkleri konulur.
= Faydali olmayacagi distinilen linkler genellikle yer almaz.

= Kullanicilar faydali sayfalari faydasiz sayfalara gére daha ¢ok ziyaret
ederler.
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:_l PageRank tanimi

= PageRank, Web’teki her sayfaya reel sayi atayan bir fonksiyondur.
= Atanan degeri yiiksek olan sayfa PageRank icin daha 6nemlidir.
= Web bir graf olarak diisiiniilebilir. Sayfalar node, linkler kenardir.

= Bir random surfer (rastgele segim yapan kullanici) A digimiinde ise; B,
C ve D dugimlerini segme olasiligi 1/3’tiir. A’da kalma olasiligi 0'dir.
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:_| PageRank tanimi

= Random surfer’in bir sonraki gegisi icin transition matrix (M)
tanimlanabilir. S
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= M matrisinin her situnundaki degerlerin toplami 1’e esittir (stokastik
matris).

= Herhangi bir siitundaki olasilik dagilimi PageRank fonksiyonudur.




:_l PageRank tanimi

Bir random surfer baglangigcta Web’teki n sayfadan birisinde baglasin.
Baslangi¢ vektori v, her eleman igin 1/n degerine sahiptir.

M, Web’teki transition matrix (gecis matrisi) olsun.

Bir adim sonraki olasilik dagilimi M v,, olur.

iki adim sonra M(Mv,y)=M?y, olur.

Random surfer’in sonraki adimda i node’una gegme olasiligi X; asagidaki
gibi hesaplanir:

Xi:ZmijVj
J

v; , random surfer’in énceki adimda j node’unda olma olasiliidir.

m;; , random surfer’in j node’unda iken i node’una gegme olasiligidir.

ij’

:_l PageRank tanimi

Asagidaki sartlar altinda v dagiliminin limit degeri v = M v esitligini
saglar:

= Graf strongly connected yapidadir (herhangi bir node’a herhangi bir node’dan
ulasilabilir.).

= Dead end yoktur (outlink olmayan sayfa yoktur.).
vV vektoriine M matrisinin principle eigenvector’i denir.

V vektorid random surfer’in uzun bir siire sonunda hangi sayfada
olacagini gosterir.

Baslangic vektorl v kullanilarak v vektoriiniin degeri belirli bir
iterasyon sonrasi icin hesaplanir.

Cok kiglik degisim oluncaya kadar iterasyon devam ettirilir.

Web icin 50-75 arasinda iterasyon yeterlidir.




:_l PageRank tanimi

Ornek ~

0 1/2 1 0 1/4
1/3 0 0 1/2 L
/3 0 0 1/2 °711/4
1/3 1/2 0 0

A
= M transition matrisi ve v, baslangig vekt6ru Y
M =
(o)

1/4 \;

m Eigenvector degerlerinin iterasyonlarla degisimi a§ag|dak| gibi qur

1/4 9/24 15/48 11/32 3/9
1/4 5/24 11/48 7/32 2/9
1/4 5/24 || 1148 || 732 || 2/9
1/4 5/24 11/48 7/32 2/9

= ilk satir degeri A diigiimiine aittir ve digerlerinin 3/2 kati gtkmustir.
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:_l Web’in yapisi
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:_| Web'in yapisi

Web’te ¢ok sayida strongly connected component (SCC) vardir (dead
end sayfa yoktur).

m SCC olmayan buyik bir kisim vardir.

= In-component: Linkler takip edilerek SCC’ye ulagan sayfalari igerir.
Ancak, SCC’lerden bu elemanlara ulasilamaz.

= Out-component: Linkler takip edilerek SCC’den ulasilabilen sayfalari
icerir. Ancak, bunlardan SCC’ye ulasilamaz.

= Tendrils out: In-component’lerden ulasgilan sayfalardir. Bunlardan in-
component’lere ulasilamaz.

m Tendrils in: Out-component’lere ulasilan sayfalardir. Out-
component’lerden bunlara ulagilamaz.




:_l Web’in yapisi

Tubes: In-component’lerden ulasilan ve out-component’lere ulagsan
sayfalardir. SCC'den bunlara veya bunlardan SCC’ye ulasilamaz.

m Isolated components: Kendisine ulagilamayan ve kendisinden

digerlerine ulasilamayan elemanlardir.

= Asagidaki iki sorundan kaginmak gerekir:

= Dead end sayfalar: Dead end sayfalara ulasan surfer baska sayfaya gecemez. Bu
sayfalara ulasan sayfalar icin PageRank degeri elde edilemez.

= Spider traps: igerisinde outlink bulunan ancak baska sayfalara linke sahip olmayan

bir grup sayfadir.

m Bu iki problemin ¢6ziimii icin taxation metodu kullanilabilir.

= Taxation metodunda, random surfer’in bir sayfadan ayrilma olasilig
sonludur ve yeni bir surfer herhangi bir sayfadan baslayabilir.
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:_l Dead end sayfalar

= Iicerisinde hi¢ outlink olmayan sayfalar dead end sayfalar olarak
adlandirihr.

= M matrisi stokastik olmaz (bazi siitunlarin toplami 0’a esittir.).

= Bir situnun degerleri toplami en ¢ok 1 olan matris substokastik olarak
adlandirihr.

= M v artan usler igin hesaplandiginda elde edilen vector’iin bazi
degerleri veya tiim degerleri 0’a yaklasir.

= Web sayfalarinin géreceli 6nemine yonelik bilgi elde edilemez.

Dead end sayfalar P,

¢ L A
Orne \
[ 0 1/2 0 0 w 1/4
300 12 |1r4 |
M= L 1/3 0 0 1/2 J Vo=l1/4 /
1/3 1/2 0 0 A L/

1/4 \fJ““““‘ﬂib/

s C (dead end) sayfasina ulasan random surfer sonraki adimda gériinmez.
m M substokastik bir matristir (Burada C sutunu toplami 0’dir.).

= Baslangictan itibaren hesaplanan vektor degerleri 0’a dogru gider.

1/4 3/24 5/48 21/288 0
1/4 5/24 7/48 31/288 0
1/4 || 5724 || 7748 || 317288 || 0
1/4 5/24 7/48 31/288 0

m Random surfer’in iterasyon arttik¢ca herhangi bir yerde olma olasilig
O olur.
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Dead end sayfalar

Dead end sayfa probleminin ¢6ziimiinde iki yaklasim kullanilabilir.

Graftan dead end sayfalar atilir.

= Bunun sonucunda ¢ok sayida yeni dead end sayfa olusabilir.

= Strongly connected component’lere ulasincaya kadar recursive olarak hepsi atilir.

= Recursive silme isleminin sonucunda out-component’lerden, tendril’lerden ve

tubes sayfalardan bir kismi da silinebilir.

= SCC, in-component ve isolated component’ler kalir.

= Grafta yer almayan sayfalarin PageRank degeri onciillerinin degerlerinin toplami

ile hesaplanir.

= Graftaki 6nciil sayfalarin degeri, silinen sayfalarin adedine béliiniir.

Random surfer’in izledigi siire¢ degistirilir.

= Random surfer’in her durumda Web ilizerinde hareket ettigi (bir sayfadan her

durumda ayrildigi) varsayilir (taxation metodu).

:_l Dead end sayfalar

Ornek
m E sayfasi C sayfasinin ardilidir ve dead end’tir.
= E sayfasi silindiginde C sayfasi dead end olur.
= Graf A, B ve D sayfalarindan olusur.
= Gegis matrisi asagidaki gibidir. B
0 1/2 0 1/3 O]
M=|1/2 0 1 vo=| 1/3
1/2 1/2 0 1/3
= PageRank degerleri A =2/9, B =4/9 ve D = 3/9.
1/3 1/6 3/12 5/24 2/9
13 | .1 3/6 || 5/12 || 11/24 |,.... | 4/9
1/3 2/6 4/12 8/24 3/9
s C=1/3*A+1/2*D =1/3*2/9+1/2*3/9 = 13/54 ve E = C = 13/54 olur.

11



Konular

= PageRank
= Term spam
= PageRank tanimi
= Web’in yapisi
= Dead end sayfalar
= Spider traps
= Arama motorunda PageRank kullanimi
= Link Spam
= Link spam yapisi
= Spam farm analizi
= TrustRank
= Spam mass

= Hub ve Otorite Sayfalar

= HITS algoritmasi
= Hub ve otorite tanimi

:_l Spider traps

= Bir spider trap bir grup node’tur. Dead end degillerdir, ancak
kendilerinden baska sayfalara giden baglantilar yoktur.

= [terasyonun sonunda PageRank degerinin tamamini kendilerine alirlar.

Ornek -~ 5
: : 4] e
0 1/2 0 0
o3 0 0 1)2 _|1/4
M=19m 0 12| YT|ya ;
1/3 1/2 0 0 1/4 | /
(—
= C bir node’dan olusan spider trap’tir. ‘\ )i -
1/4 3/24 5/48 21/288 7 [0
1/4 5/24 7/48 31/288 0
1/4 100 11724 10 20/48 |71 205/288 |
1/4J L 5/24J L 7/48J [ 31/288 0

s Random surfer C sayfasindan hicbir zaman ayrilamaz. 2




:_l Spider traps

= Random surfer’in outlink kullanmadan rastgele bir sayfaya gegisi i¢in
kiglik bir olasilik tanimlanur.

= Yeni PageRank degeri agagidaki gibi hesaplanir.
vi=p[BMv+(1-—3)e/n
= 4 0.8-0.9 araliginda bir sabit, e tim degerleri 1 olan vektor, nise

Web'’teki node sayisidir.

= My, random surfer’in out-link’ler kullanilarak £ olasiliginda gegisini
belirler.

= (1-p)e/nise, (1- ) olasihginda surfer'in rastgele bir sayfaya gegisini
belirler.

:_| Spider traps

Ornek Pl T
0 1/2 0 0 1/4 AN
M- 1/3 Q 0 1/2 |14
/30 1 1/2 Vo=ly/a \.‘
/3 1/2 0 0 1/4 ‘
v = [Mv+(1-p3)e/n )
£ =08,n=4 ‘/bg(i (7_1_))/
0 2/5 0 0 1207
, { 415 0 0 2/5 w { 1/20 ]
“la/5 0 45 2/5 YT 120
L 415 2/5 0 0 J L 1/20 J
1/4 9/60 41/300 543 /4500 15/148
1/4 13/60 53/300 707 /4500 19/148
1/4 [ 7] 25/60 || 153/300 || 2543/4500 | 7 95/148

1/4 13/60 53/300 707/4500 19/148
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:_l Arama motorunda PageRank kullanimi

Her arama motoru kendine 6zgi ve gizlenmis bir formiil ile sayfa
siralamasini yapmaktadir.

Google Web sayfalarinin siralamasi icin 250’den fazla farkh ozelligi
kullandigini belirtmektedir.

Bir sayfanin sonug listesinde yer alabilmesi i¢in sorgudaki bir veya daha
fazla kelimeyi icermesi zorunludur.

Genellikle tiim kelimeleri igermeyen sayfalarin ilk 10 sirada goriilme
sansi ¢ok kiiguktir.

Sorgudaki aranan kelimelerin sayfalarin bashginda veya linklerde (kendi
kendisine linkler haric) olmasi daha 6nemlidir.
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#ink Spam

= PageRank algoritmasinin gelistirilmesiyle term spam yontemleri etkisini
kaybetmistir.

= Spammer’lar ise PageRank algoritmasini yaniltmaya yonelik yeni
yontemler gelistirmistir.

= PageRank algoritmasi icin bir sayfanin 6neminin yapay bir sekilde
artirilmasi amaciyla kullanilan yontemlere link spam denir.

= Link spam yontemlerinin etkisiz olmasi igin TrustRank ve spam mass
Olglimi gibi yontemler gelistirilmistir.
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:_l Link spam yapisi

= Bir sayfanin veya bir grup sayfanin PageRank degerini artirmak igin
olusturulan sayfa topluluguna spam farm denir.

s Spammer agisindan Web Ug¢ kisma ayrilir:

= Erisilemez sayfalar: Spammer bu sayfalari etkileyemez. Web’in biyik
bolimi bu kisimdadir.

= Erisilebilir sayfalar: Spammer tarafindan dogrudan kontrol
edilmeyen, ancak spammer’in etkileyebildigi sayfalardir.

= Sahip oldugu sayfalar: Spammer’in sahip oldugu ve kontrol ettigi
sayfalardir.

= Spam farm spammer’in sahip oldugu sayfalardan olusur.

= Arama motorlari tarafindan crawl yapilsa bile spam farm sayfalar
kullanici igin faydasizdir.
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:_l Link spam yapisi

= Birtakim yontemlerle erisilebilir sayfalardan spam farm sayfalara link
verilir.

N

\ / \ Target
\ \ 2
/O \ Page .

/ \ .

S
\ C\ /

A\ / \ / —
Own
Accessible

Pages
Inaccessible

Pages

:_l Link spam yapisi

= Disaridan kendisine link verilmemesi halinde spam farm icindeki Web
sayfalarini arama motorlari crawl yapamaz.

= Ginimizde cok sayida blog ve haber sitesi internet kullanicilarini
yorum post etmeleri igin davet etmektedir.

= Spammer’lar bu tir sitelere spam farm sayfalarin linkini igceren ¢ok
sayida yorum mesaji post etmektedirler ("l agree. Please see my article
at www.mySpamFarm.com").

m Spammer PageRank degerini ylkseltmek istedigi sayfadan spam farm
sayfalara link verir.

= Spam farm sayfalarin tamami da sadece PageRank degeri ylikseltilmek
istenen sayfaya link verir.
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http://www.myspamfarm.com/
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:_l Spam farm analizi

= PageRank taxation parametresi § = 0.85 olarak belirlenmis olsun.

= [ degeri sayfanin bir sonraki iterasyonda ardindan gelecek sayfalar igin
hesaplanan PageRank degerini etkiler.

= Spam farm icerisinde m adet destekleyici sayfa olsun.

= Web’te toplam n sayfa olsun. N
. . \ 7N\ . R
= t ise bir adet hedef sayfa olsun. /| \ /o - AN
““ \ 3““ O—_ “\ '/” ’/'//”/ \‘\
= X degeri, p adet erisilebilir f I [ @/x
. | | [} ““‘x—; O
sayfanin t sayfasina link vererek | ‘ o1 e o
5 5 | b ﬂ AR
saglayacagi toplam PageRank \ I U T Bl W \\ )
o . \ “‘ |\ © ',“//‘/ A\ o /
degeri olsun. \ o7 \\\ v
= ydegeri, t sayfasinin hesaplanan ./ — o
Pages ages
PageRank degeri olsun. P
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:_l Spam farm analizi

= Her bir destekleyici sayfa icin PageRank degeri asagidaki gibi hesaplanir.
By/m+ (1 —73)/n

= ilk terimt sayfasinin diger sayfalara saglayacagi degeri gostermektedir.

= tsayfasindan kendisinin outlinki olan diger sayfalara Sy dagitilir.
= By/mile sonraki m adet sayfaya esit olarak dagitilir.

= ikinci terimde ise PageRank’in (1-8) oram Web’teki tiim sayfalara
dagitilir.

= Hedef t sayfasinin PageRank degeri y, Ug farkli kaynaktan elde edilir:
= X, disaridan t sayfasina linki olan sayfalardan gelen PageRank degeridir.
= Destek sayfalarindan t sayfasina gelen PageRank degeri. 3(3y/m + (1 — 3)/n)

= Web’in tamaminda (1-8)/nile t sayfasina diigen PageRank degeridir.
Cok kuiguk bir degerdir, analizi kolaylagtirmak igin ihmal edilebilir.

:_l Link spam analizi

= ilkiki kaynaktan t sayfasina gelen toplam PageRank degeri asagidaki
gibi yazilabilir:

y=a+pBm(— + —=) =z + By +B(1-B)—
m n n

o xr i mn

ITToE T

¢=B(1—B)/(1—B%) =B/(1+f)
Ornek

= $=0,850lursa 1/(1-82%) = 3,6 olur.
= Cc=pf/(1+8) = 0,46 olur.
= Spam farm digaridan gelen X PageRank degerini 3,6 kat ylikseltmistir.

= Web’in igindeki oranina gore (m/n) (destekleyici sayfa sayisinin tim

sayfa sayisina orani) PageRank degeri %046 elde edilir.
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:_l Link spam analizi

Arama motorlarinin link spam’i algilayip elimine etmesi gereklidir.

= Arama motorlari tarafindan bir sayfanin gcok sayfaya link verdigi ve bu
sayfalarin da sadece kendisine link verdigi spam farm aranir.

= Bu yapiya uygun sayfalar indeksten gikartilir.

= Spammer’lar farkh yapilar gelistirerek PageRank lGizerinde ayni etkiyi elde
etmeye calismislardir.

= Spam farm sayfalarin algilanip elimine edilmesi igin iki farkli yontem
geligtirilmistir:
= TrustRank: Spam sayfalarin skorunu azaltir.

= Spam mass: Spam sayfalari tanimlayacak bir hesaplama yapar ve timdiyle elimine
eder veya PageRank degerini 6nemli oranda azaltir.
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;l TrustRank

TrustRank spam olmadigi diisiiniilen sayfa kiimesine (topic) sahiptir.

= Bir spam sayfa giivenilir sayfaya kolaylikla link verebilir, ancak giivenilir
sayfa spam sayfaya link vermez.

= Spammer’larin link yerlestirebildigi siteler blog siteleri ve diger benzeri
sitelerdir.

m Bu durumda, giivenilirligi yiiksek olan bir blog sitesi veya
kullanicilarindan yorum alan saygin bir haber sitesi de giivenilir kabul
edilmez!!!

m Spammer’lar yorum olarak génderdikleri metin icerigine kendi
sayfalarinin linklerini yerlestirir.

;l TrustRank

= TrustRank icin glivenilir sayfalardan olusan bir kiime olusturulmasi
gereklidir.

= Bu sayfalar manuel olarak belirlenebilir.
= En yiiksek PageRank degerine sahip olan sayfalar alinabilir.

= Link spam bir sayfanin PageRank degerini yiikseltir, ancak giivenilir
sayfalar diizeyine yaklastiramaz.

= Spammer’larin kontrol etmelerinin zor oldugu bir domain alinir (.edu,
.mil, .gov).

= Giivenilir sayfalar genellikle ABD’deki sitelerden olugsmaktadir.

= Sayfalarin iyi bir dagilim igin farkli iilkelerden de secilmesi daha
uygun olur.
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Konular

= PageRank
= Term spam
= PageRank tanimi
= Web’in yapisi
= Dead end sayfalar
= Spider traps
= Arama motorunda PageRank kullanimi
= Link Spam
= Link spam yapisi
= Spam farm analizi
= TrustRank
= Spam mass

= Hub ve Otorite Sayfalar

= HITS algoritmasi
= Hub ve otorite tanimi

iSpam mass

= Spam mass yonteminde, her sayfanin PageRank degerinin bir kisminin
spam’den geldigi kabul edilir.

= Bir p sayfasinin PageRank degeri r ve TrustRank degeri t olsun.
= TrustRank degeri sayfanin igerigine ve aldigi linklere gore hesaplanir.

= P sayfasinin spam mass degeri asagidaki gibi hesaplanir.
spam_mass, = (r—t)/r
= Negatif veya kiiclik pozitif spam mass degerleri sayfanin muhtemelen

spam olmadigini gosterir.

= 1’e yakin spam mass degerleri, sayfanin muhtemelen spam oldugunu
gosterir.

= Yapilan ¢alismalar, elimine edilen linklerin biiyiik bélimiiniin spam
farm oldugunu gostermistir.
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iSpam mass

Ornek
= Graf igin PageRank, TrustRank ve Spam Mass degerlerini hesaplayalim.
= Tablodaki degerler hesaplanmis olsun. /,4\ -\.\/;\
N4 ANEAN
Node PageRank TrustRank Spam Mass /
A 3/9 54/210 0.229 \
B 2/9 59/210 -0.264 ‘ |
C 2/9 38/210 0.186
D 2/9 59/210 -0.264 \\(@ CDE‘ ,”

s B ve D, spam mass degerleri negatif oldugundan sbém degildir.

= Ave Cicin PageRank degeri TrustRank degerlerinden blyik
oldugundan spam mass degerleri hesaplanir.

A=(3/9-54/210)/(3/9)=0,229

= Spam mass degeri 0’a yakin oldugundan muhtemelen spam degildir.

Konular

= PageRank
= Term spam
= PageRank tanimi
= Web'in yapisi
= Dead end sayfalar
= Spider traps
= Arama motorunda PageRank kullanimi
« Link Spam
= Link spam yapisi
= Spam farm analizi
= TrustRank
= Spam mass

« Hub ve Otorite Sayfalar

= HITS algoritmasi
= Hub ve otorite tanimi
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:_l Hub ve Otorite Sayfalar

Hub ve Otorite yaklasimi PageRank algoritmasindan kisa siire sonra
gelistirilmistir.

Hub ve otorite algoritmasi kisaca HITS (Hyperlink-Induced Topic Search)
olarak da adlandirilir.

HITS algoritmasi, PageRank algoritmasi gibi iteratif vektor ve matris
hesaplamasini kullanir.

HITS algoritmasi, PageRank algoritmasindaki kullanici sorgusundan
onceki 6nislemleri yapmaz.

HITS algoritmasi, kullanici sorgusu geldiginde sadece gelen sorgu igin
rank hesaplanir.

Ask arama motoru HITS algoritmasini kullanmaktadir.

Konular

= PageRank
= Term spam
= PageRank tanimi
= Web'in yapisi
= Dead end sayfalar
= Spider traps
= Arama motorunda PageRank kullanimi
« Link Spam
= Link spam yapisi
= Spam farm analizi
= TrustRank
= Spam mass

= Hub ve Otorite Sayfalar

= HITS algoritmasi
= Hub ve otorite tanimi
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:_l HITS algoritmasi

HITS algoritmasi iki tiir 6nemli sayfa tanimlar:

= Belirli bir konu hakkinda bilgi saglayan sayfa (otorite).

= Bir konu hakkinda bilgi saglayan sayfalari gésteren sayfa (hub).
Bir bélimdeki derslerin listesini bulunduran sayfa hub sayfadir.
Dersler hakkinda bilgi iceren sayfalar ise otorite sayfalardir.

PageRank algoritmasinda, eger bir sayfaya 6nemli sayfalar link vermisse
o sayfa 6nemlidir.

HITS algoritmasinda, bir sayfa 6nemli hub sayfadir eger onemli otorite
sayfalara link vermisse.

HITS algoritmasinda, bir sayfa 6nemli otorite sayfadir eger 6nemli hub
sayfalar kendisine link vermisse.

Konular

= PageRank

= Term spam

= PageRank tanimi

= Web'in yapisi

= Dead end sayfalar

= Spider traps

= Arama motorunda PageRank kullanimi
« Link Spam

= Link spam yapisi

= Spam farm analizi

= TrustRank

= Spam mass
= Hub ve Otorite Sayfalar

= HITS algoritmasi
= Hub ve otorite tanimi
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:_l Hub ve otorite tanimi

= Web sayfalarinin ne kadar iyi hub sayfa oldugunu veya ne kadar iyi
otorite sayfa oldugunu gosteren iki skor tanimlanur.

= Sayfalarin tamami h (hub) ve a (otorite) vektorleri ile ifade edilebilir.
= iki vektdrde i.deger, i.sayfanin hub veya otorite degerini gosterir.

= Bir sayfanin hub degerini hesaplamak igin, ardindan gelen sayfalarin
otorite degerleri kullanilir.

= Bir sayfanin otorite degerini hesaplamak icin, oniinde olan sayfalarin
hub degeri kullanilir.

= iteratif sekilde hesaplanan hub ve otorite degerleri her adimdan sonra
maksimum 1 olacak sekilde dlgeklenir.

= hve avektorlerinin hesaplanmasi igin link matrisi olusturulur.

:_l Hub ve otorite tanimi

= N adet sayfa i¢in L link matrisi nxn boyutunda kare matristir.

= L=1ise i.sayfadan j.sayfaya link vardir, Lj; = O ise link yoktur.

= LT ise L link matrisinin transpozudur.

. LTij = 1 ise j.sayfadan i.sayfaya link vardir, LTij = 0 ise link yoktur.

= LT matrisi PageRank algoritmasindaki M gegis matrisine benzer. LT ‘nin
1 oldugu yerde M gegis matrisi (1/outlink_sayis1) degerine esittir.

s Dead end ve spider traps sayfalar HITS algoritmasinin anlaml gift
vektorii bulmasina engel olmaz.

m Taxation veya graf lizerinde preprocess yapilmasi gerekmez.
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:_l Hub ve otorite tanimi

Ornek

A P 100 10

A %"\fgj\ L=]0 00 0 1

Yo 001 1 0 0

00 0 0 0|

1

| - -

01 0 0 0

' / 1 0010

= «/b\-f/ IT—|1 00 1 0

S/ \_/ 1 1.0 00

/ 00 1 0 0
(E)
N

:_l Hub ve otorite tanimi

= Bir sayfanin hub degeri ardindaki otorite sayfalarin degeriyle gosterilir.
h=2ALa

= Burada A dlgeklendirme sabitidir.

= Bir sayfanin otorite degeri 6niindeki hub sayfalarin degeriyle gosterilir.
a=puL™h

= Burada p 6lgeklendirme sabitidir.

= h ve a birbirinden bagimsiz sekilde hesaplanabilir.
h=2AuLLTh
a=AiuLLa

= h vektorinin tim degerleri 1 alinarak baslanir.

= a=LThveh =Laicin hesaplama yapilir ardindan 6lcekleme yapilir.
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:_| Hub ve otorite tanimi T .

. L SN

Ornek \

m HITS algoritmasinin iki iterasyonu icin hesaplama.

1 1 1/2 3 1 (o) 04

1 2 1 3/2 1/2

1 2 1 1/2 1/6 _

1 2 ' 2 2/3 &) )

1 1 1/2 0 0 01 1 10
1 0010

h LTh a La h L=100 0 01
01 100

A en blyik hub’tir ve 000 0 0

1/2 3/10 29/10 1 degeri 1'dir. -

5/3 1 6/5 12/29 - - . 0 1 0 0 0

5/3 1 1/10 1/29 ‘BveDonemllhubtlr. ‘ 100 1 0

3/2 9/10 2 20/29 == — T=|100 10

LI/GJ [ 1/10J L 0 J [ 0 J‘EnlnhubdegerlOdlr. ‘ 1 1.0 0 0
00100

LTh a La h ‘ B ve C en iyi otoritedir. ‘

iﬁ)dev

= Topic-sensitive PageRank hakkinda bir arastirma édevi hazirlayiniz.
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