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Resumo

Classificar informagbes por relevincia é um grande desafio, principalmente por
se tratar de algo subjetivo, que depende do interesse do usuario, do nivel de conhe-
cimento relativo ao assunto, entre outros.

Um dos métodos mais conhecidos para classificar paginas na Internet é PageRank
que atribui um valor (rank) a cada pagina, percorrendo sua estrutura de links.

Neste trabalho de formatura supervisionado estudamos o PageRank, sua mode-
lagem implementacao e aplicagbes, assim como comparacao com outros métodos.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

A necessidade de organizar informacao nos segue desde os tempos mais primordios.
Estudos historicos mostram que na antiga biblioteca de Pergamum, os “livros” foram
inventados apos a falta de papiro vindo do Egito. Estes “livros” eram mais faceis de se
manusear do que os pergaminhos de papiro e logo os substituiram.

Atualmente, a internet proporcionou ao mundo uma revolu¢ao no que diz respeito a
criacao e recuperacao de informacao. A quantidade de dados aumenta rapidamente, de
forma nao organizada e muitas vezes com contetido equivocado. Seria entao conveniente
que hovesse alguma forma de classificar a confiabilidade das informacoes, assim como sua
relevancia. Neste contexo, essa classificacao se torna altamente prioritaria, tornando-a um
excelente alvo de estudos de como resolver este problema.

E possivel perceber que junto com a popularidade da internet vieram mecanismos de
busca via web (Web Search Engines). Estes mecanismos se utilizam de diversos métodos
para classificar a importancia relativa entre essas paginas e com isso conseguir distinguir
os conteudos mais relevantes em uma busca, por exemplo.

Um dos métodos existentes para classificar paginas na Internet é o PageRank, que
classifica as paginas atribuindo um valor (que chamaremos de rank) a cada pagina, cal-
culado a partir da estrutura de links destas paginas imersas na Internet.

1.2 Histoérico

O PageRank foi desenvolvido na Universidade de Stanford por Sergey Brin e Larry
Page (dai o nome PageRank) como parte de um prototipo de um mecanismo de busca
textual em paginas da web chamado Google |3], que usa de maneira crucial a estrutura
de links das péaginas.

Este prototipo foi a base para o Google que conhecemos hoje. O endereco original:
google.stanford.edu ainda existe, e hoje ¢ o mecanismo de busca oficial da Universidade
de Stanford.

1.3 Objetivos

Neste trabalho de formatura supervisionado, pretendemos estudar a teoria sobre me-
canismos de busca, em especial sobre os métodos de classificacao por popularidade, sendo
um deles o PageRank.

Em seguida, pretendemos comparar o PageRank com outros métodos de classifica-
¢ao, fazendo um estudo detalhado de performance e qualidade das buscas, assim como
propriedades e caracteristicas a respeito de cada um.


http://google.stanford.edu/

2 Grafo da Web

3 PageRank

Antes de 1998, nao haviam mecanismos de busca que levavam em conta a estrutura de
hyperlinks da rede, no entanto, alguns pesquisadores, como Brin e Page ja tinham ideias
de como retirar informacoes desta estrtura da web.

3.1 Ideia

A ideia do PageRank consiste em ver cada hyperlink como sendo uma recomendagao,
isto é, um link de uma péagina para outra significa que a primeira estd dando um aval
para a segunda, portanto, uma pagina com mais recomendacoes provavelmente é mais
importante que uma outra com menos recomendagoes.

No entanto, devemos também levar em conta a fonte da recomendacgao, pois depen-
dendo de quem ela veio, pode ser mais relevante. Por exemplo, uma recomendagao de
Donald Knuth para uma pagina sobre algoritmos parece ser mais importante do que uma
recomendacao dele para uma pagina sobre esportes. Por outro lado, se descobrirmos que
o Donald Knuth é uma pessoa muito gentil e recomenda muitas paginas sobre algortimos,
entao o valor desta recomendacao deve ser menor que o esperado.

Resumidamente, é assim que o PageRank funciona: “uma pagina é importante se ela
¢ recomendada por outras paginas importantes”.

3.2 Matematica

Vamos agora entender como o PageRank é definido mateméaticamente.

A primeira formula, apresentada em [1], define o PageRank de uma pagina P;, denotado
como r(P;), como:

|P;

r(P;) = Z T(PP]|>

Onde Bp, é o conjunto das paginas que apontam para P; e |P;| é o niimero de links
contidos em P;.

Temos em maos um processo iterativo, que com um pouco mais de notagao, fica mais
claro:




O processo é iniciado com ro(FP;) = 1/n, para todo P;, onde n é o ntmero total de
9 ?
paginas e ¢é iterado com esperanca de que este valor convirja para algo estavel.

3.3 Representacao Matricial

As equacoes vistas acima podem ser escritas na forma de um produto matriz-vetor.
Para isso, vamos utilizar uma matriz H € R"*™ e um vetor 7 € R".

O vetor 7 é onde estarao guardados os valores do PageRank e a matriz H é definida
como:

o 1/|P;|, se existe um arco ligando i a j
ij = -
0, caso contrario

Com esta notacao matricial, podemos reescrever a féormula inicial como:
2D (BT pp

E da féormula acima, podemos observar que a complexidade de cada iteracao do al-
goritmo é O(n?), dado a multiplicagao matriz-vetor. Entretanto, a matriz H ¢é esparsa,
e apenas suas entradas nao-nulas sdo armazenadas. Segundo [1], a média de links é de
aproximadamente 10 por pagina. Mais especificamente, H possui algo proximo de 10n
entradas ndo-nulas, ao invés de n? de uma matriz densa. Dessa maneira, a complexidade
da iteracao é da ordem de O(n).

3.4 Ajustes

Devemos agora contornar alguns problemas provenientes da modelagem escolhida. O
primeiro sao os rank sinks, que sao paginas que nao tem links para nenhuma outra,
acumulando rank a cada iteracao sem repassar para outras paginas nas proximas iteragoes.

Para corrigir o problema do rank sink, é feito um ajuste estocastico na matriz H
original. As linhas nulas em H serao substituidas pelo vetor % - el gerando uma nova

matriz que chamaremos de S. Esta nova matriz é estocéstica.

3.5 Teoria de Cadeias de Markov

O vetor m do PageRank é uma distribuicao estacionaria em tempo discreto.

Definigao 1. Uma matriz estocdstica P, «, em que cada linha a soma de suas entradas
¢ igual a 1.

Definicdo 2. Um processo estocdstico € um conjunto de varidveis aleatorias {X,},-,
que contém um espago de estados {S1, Sa, ..., Sp} em comum. O pardmetro t € geralmente



associado ao tempo e X, representa o estado do processo no tempo t. No contexto do
PageRank consideraremos o tempo discreto.

Definicao 3. Uma cadeia de Markov é um processo estocdstico que satistaz a proprie-
dade de Markov

P(Xt+1 = Sj’Xt = Sithfl =35 --7X0 = Sio) = P(Xtﬂ = Sj|Xt = Sit)

t—17 °

para cadat =0,1,2.... A notacdo P(E|F) denota probabilidade condicional do evento
E ocorrer dado o acontecimento do evento F.

A propriedade de Markov garante que o processo nao possui memdria. As transicoes de
estado ao longo do tempo dependem apenas do estado atual, sendo sua historia irrelevante.
O processo do usudrio aleatério na web € uma cadeia de Markov.

Definigao 4. A probabilidade de transicao P;;(t) = P(X; = S;|Xi—1 = 5;) € a probabili-
dade de mudanca do estado S; para o estado S;

Definicao 5. Uma cadeia de Markov estaciondria € uma cadeia cujas probabilidades de
transicao nao sao alteradas com o tempo.

Definigcao 6. Um estado S; € dito acessivel de um estado S;, ou S; — S, se P(X, 41 =
Sj|Xk = SZ) = p(m >0

ij

Definigao 7. Um estado S; se comunica com S; se S; <+ 5.
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