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■ Klassisches Information Retrieval 

□ Der Wert eines Dokuments in Bezug auf eine Anfrage beruht 

nur auf dem Inhalt des Dokuments (intrinsisch) 

□ Dokumente sind in sich geschlossene Einheiten, welche 

qualitativ hochwertig und vertrauenswürdig sind 

 

■ Moderne Websuche 

□ Qualität und Vertrauenswürdigkeit bei Webseiten nicht gegeben 

□ Einbeziehen extrinsischer Faktoren hilft. Annahme: 

– Links sind Empfehlungen 

– Ankertext kann als Beschreibung der 

verlinkten Seite angesehen werden 

□ Anwendung von Methoden zur Analyse von sozialen Netzwerken 

 

Linkanalyse 
Netzwerkanalyse 
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■ Annahme 1: 

□ Ein Link ist ein Indikator für Qualität und/oder Beliebtheit 

– Man könnte auch sagen ein Link ist ein demokratisches Votum 

Linkanalyse 
Links sind Empfehlungen 
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■ Annahme 2: 

□ Der Ankertext (oder der Text drum herum) beschreibt die verlinkte Seite 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

□ Ankertext ist sehr hilfreich, um Webseiten zu charakterisieren 

– Google-Bombe: “miserable failure” verlinkte auf President Bush 

 

 

Linkanalyse 
Ankertexte sind Beschreibungen 
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■ Beide Annahmen treffen offensichtlich nicht immer zu 

□ Aber beides anzunehmen führt zu viel besseren Websuchergebnissen als es 

nicht anzunehmen 

■ Wir konzentrieren uns auf Annahme 1: „Links sind Ausdruck von Qualität“ 

□ Zwei populäre Algorithmen, die auf dieser Annahme beruhen 

– HITS (Kleinberg 1999) 

– PageRank (Page et al. 1998) 

■ Idee bei HITS: 

□ Für jede Anfrage, berechne für jede Webseite einen Hub-Score und 

einen Authority-Score 

– Hub: Eine gute Sammlung von Links zu relevanten Webseiten 

– Authority: Eine relevante Webseite 

■ Idee bei PageRank: 

□ Berechne einen Prestigewert pro Seite unabhängig von Anfragen 

Linkanalyse 
PageRank 
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■ Das Random-Surfer-Modell modelliert eine Person, die im Web surft mit 

Hilfe eines sogenannten Random Walk: 

□ In 90% aller Fälle klickt der Random-Surfer auf einen beliebigen 

Hyperlink auf der Webseite auf der er sich gerade befindet 

□ In 10% der Fälle gibt der Surfer eine zufällige URI ein 

□ PageRank=Die langfristige Besucherrate jeder Seite 

■ Sehr grobes Modell eines Webnutzers, aber nützlich 

□ Passt gut zu der Idee von Seeley 𝑝 𝑢 = 𝛼  𝑝(𝑣)𝑣𝑢  

– Eine Seite, auf der langfristig viele Benutzer vorbei kommen, 

hat ein hohes Prestige 

– Jede Webseite erhält einen Prestigewert unabhängig von der Anfrage 

□ Entspricht nicht ganz der Realität: 

– Niemand folgt Links zufällig, sondern meist themenorientiert 

– Wie surft man zu einer zufälligen Seite? 

– Was ist mit dem „Zurück“-Knopf und Lesezeichen? 

Linkanalyse 
Das Random-Surfer-Modell I 
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■ Eine etwas formalere Version: 

1. Starte auf einer zufälligen Seite 

(alle Seiten haben die gleiche Wahrscheinlichkeit) 

 

2. Werfe eine Münze, die mit der Wahrscheinlichkeit 𝜆 Zahl zeigt 

 

3. Falls die Münze Kopf zeigt und die aktuelle Seite Links enthält: 

– Folge zufällig einem der Links 

– Fahre mit Punkt 2. fort 

 

4. Falls die Münze Zahl zeigt oder die aktuelle Seite keine Links enthält 

– Surfe zu einer zufälligen Seite 

– Fahre mit Punkt 2. fort 

Linkanalyse 
Das Random-Surfer-Modell II 
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Linkanalyse 
Das Random-Surfer-Modell III 
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A 1 2 3 4 5 

1 1 

2 1 

3 1 

4 1 1 

5 1 1 1 

Adjazenzmatrix: 

T 1 2 3 4 5 

1 0.05 0.05 0.05 0.05 0.75 + 0.05 

2 0.75 + 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 

3 0.05 0.75 + 0.05 0.05 0.05 0.05 

4 0.375 + 0.05 0.05 0.375 + 0.05 0.05 0.05 

5 0.05 0.25 + 0.05 0.25 + 0.05 0.25 + 0.05 0.05 

Übergangsmatrix: 

Setze 𝜆 = 0.25 

1 2 

4 3 

5 

■ Beispiel: 



Linkanalyse 
Das Random-Surfer-Modell IV 
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■ Beispiel: 

 

 

 

 

 

 

 

■ Falls der Surfer zum Zeitpunkt t auf Seite 3 ist 

□ Dann wird er/sie zum Zeitpunkt t+1 mit einer Wahrscheinlichkeit von 

5% auf Seite 1 sein 

□ Mit 80% auf Seite 2 

□ Mit jeweils 5% auf Seite 3,4,5 

Übergangsmatrix: 

1 2 

4 3 

5 

T 1 2 3 4 5 

1 0.05 0.05 0.05 0.05 0.8 

2 0.8 0.05 0.05 0.05 0.05 

3 0.05 0.8 0.05 0.05 0.05 

4 0.425 0.05 0.425 0.05 0.05 

5 0.05 0.3 0.3 0.3 0.05 



Linkanalyse 
Das Random-Surfer-Modell V 
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■ Beispiel: 

 

 

 

 

 

 

 

■ Simulation: 

□ Falls wir auf Seite 1 starten, 

was ist die Wahrscheinlichkeit 

nach t Schritten auf 

Seite i zu landen? 

Übergangsmatrix: 

1 2 

4 3 

5 

T 1 2 3 4 5 

1 0.05 0.05 0.05 0.05 0.8 

2 0.8 0.05 0.05 0.05 0.05 

3 0.05 0.8 0.05 0.05 0.05 

4 0.425 0.05 0.425 0.05 0.05 

5 0.05 0.3 0.3 0.3 0.05 

1 2 3 4 5 

t = 0 1 0 0 0 0 

t = 1 0.05 0.05 0.05 0.05 0.8 

t = 2 0.11 0.29 0.27 0.25 0.09 

t = 3 0.36 0.27 0.17 0.07 0.13 

t = 4 0.28 0.21 0.11 0.08 0.32 

t = 5 0.24 0.21 0.16 0.13 0.26 

t = 6 0.26 0.24 0.16 0.12 0.23 

t = 7 0.27 0.23 0.15 0.11 0.24 

t = 8 0.26 0.22 0.15 0.11 0.25 

t = 9 0.26 0.23 0.15 0.11 0.25 
Der Wahrscheinlichkeitsvektor 

scheint zu konvergieren… 



■ PageRank wurde von Larry Page und 

Sergey Brin, den Gründern von Google, 

1996 an der Universität Stanford entwickelt 

 

■ PageRank wurde als US-Patent mit der 

Nummer 6285999 patentiert: 

□ “Method for node ranking in a linked database” 

□ Auch die Berechnung etc. sind patentiert 

□ Das Patent ging an die Stanford Universität (nicht an Google) 

□ Google hat exklusive Nutzungsrechte 

□ Stanford hat 1.8 Millionen Aktienanteile von Google für die Nutzungsrechte 

bekommen 

□ Stanford hat diese Anteile 2005 für 336 Millionen Dollar verkauft 

 

Linkanalyse 
PageRank  
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■ Wie kann man den PageRank nun berechnen? 

■ Einfachste Art: Potenzmethode 

□ Beruht auf mathematischen Erkenntnissen von Eigenwerten und 

Eigenvektoren von Übergangsmatrizen 

 

■ Konkreter Algorithmus: 

1. Starte mit einem beliebigen initialen Vektor 𝑏0 

2. Setze 𝑖 = 0 

3. Setze 𝑏𝑖+1 = 𝐴 ⋅ 𝑏𝑖 

4. Setze 𝑏𝑖+1 = 𝑏𝑖+1/ 𝑏𝑖+1 , normalisiere 𝑏𝑖+1 auf Einheitlänge 

5. Setze 𝑖 = 𝑖 + 1 

6. Falls nicht konvergiert, gehe zu 2. 

Linkanalyse 
PageRank Berechnung 
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■ Man kann zeigen, dass die Potenzmethode zum Eigenvektor von A für den 

betragsmäßig größten Eigenwert konvergiert 

■ Wie viele Iterationen sind notwendig? 

□ Nicht viele…insbesondere, da wir kein perfektes Ergebnis benötigen 

Linkanalyse 
PageRank Konvergenz 
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■ Wie berechnet man den PageRank für Billionen von Seiten? 

□ Verteilt auf sehr viele Maschinen 

□ Details nennt Google nicht 

 

■ Nochmal zum Nachlesen der Details des Algorithmus 

https://webworkshop.net/pagerank.html 

■ Suchmaschinenmythos: 

„PageRank ist die wichtigste Komponente beim Ranking von Google“ 

■ Die Wahrheit: 

□ PageRank nur einer von sehr vielen Rankingfaktoren 

□ Gerüchte besagen gar, dass PageRank in seiner originalen Form gar nicht 

mehr eingesetzt wird 

□ Varianten aber höchstwahrscheinlich im Einsatz 

□ Link-Spam größte Herausforderung 

Linkanalyse 
PageRank Heute 
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https://webworkshop.net/pagerank.html
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