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RESUMO

Este artigo tem como objetivo apresentar uma métrica utilizada pelo Google dentro do seu
algoritmo conhecida como PageRank (PR). A métrica foi criada a partir da necessidade de uma
nova forma de busca, sendo utilizada para posicionar sites ou paginas entre os resultados,
aprimorando a ideia do Altavista passando a levar em conta outros fatores, além da quantidade,
evitando a0 méaximo a manipulagdo de resultados. O algoritmo baseia-se principalmente na
contagem de links que apontam para determinada pagina na internet, aplicando a ponderagdo de
pesos, evitando que mecanismos mal intencionados possam burlar o motor de busca. O PageRank
determina o valor da pagina pelo numero e pela qualidade dos /inks que apontam para cada pagina.
Procurou-se determinar nesse estudo os fatores que influenciam na medi¢do de qualidade de uma
pagina. A pesquisa bibliografica compreendeu estudos do algoritmo PageRank, através da aplicagdo
de autovalores e autovetores e cadeias de Markov, prosseguindo com uma simulagao utilizando sites
para calculo do PR, mostrando os resultados obtidos. Como resultado concluiu-se que a otimizagao
de sites advém ndo somente do maior numero de backlinks de sites externos, mas de outros fatores
como popularidade, assim esses fatores podem contribuir para que os sites aparecam na primeira
pagina do Google, o mais proximo possivel dos primeiros lugares nos resultados de busca.

Palavras-Chave — Algoritmo, Google, Links, PageRank, Ranqueamento.

ALGORITHM PAGERANK USE FOR QUALITY IN OBTAINING RANKING
WEB PAGES

ABSTRACT

This article aims to present a metric used by Google in its algorithm called PageRank (PR). The
metric was created from the need for a new form of search and is used to locate sites or pages in the

results, enhancing the idea of Altavista going to take into account factors other than the amount,

so as to avoid the match-fixing . The algorithm is based primarily on the link count that link to a
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particular page on the Internet, applying the weighting weights, preventing malicious mechanisms
can bypass the search engine. The PageRank determines the page value by the number and quality
of links pointing to each page. It was assessed in this study the factors that influence the quality of a
page measurement. The bibliographic research included studies of the PageRank algorithm, by

applying eigenvalues and eigenvectors and Markov chains, continuing a simulation using

websites to calculate the PR, showing the results. As a result it was concluded that the site
optimization comes not only the largest number of external sites backlinks, but other factors such as
popularity, so these factors can contribute to the sites appear on the first page of Google, as close to
the first places in the search results.

KEYWORDS — Algorithm, Google, Links, PageRank, Ranking.
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I. INTRODUCAO

A partir da popularizacdo dos computadores, e principalmente do advento da internet, o
homem comecgou a gerar informacdes por meio digital de forma diversificada. A imensiddo de
paginas existentes hoje na web denota uma pequena parte deste grande repositorio de informagdes
quase ingerencidveis. Nesse contexto, os algoritmos de ranqueamento tém sido utilizados para
melhorar os resultados da busca capturando as informagdes relevantes, desempenhando um papel
fundamental de busca, aprimorando a precisdo dos resultados.

Para que as informacgOes disponiveis na web se tornem acessiveis e tliteis, € necessario a
existéncia de um excelente servico de busca, caso contrario, encontrar um site especifico sem
poderosos mecanismos, pode ser muito dificil ou até mesmo impossivel.

Os primeiros mecanismos de busca na internet se baseavam em informagoes de suas paginas,
e como o crescimento das paginas tende a ser exponencial, o mecanismo era insuficiente por conter
paginas com mesmo conteido. Durante esse periodo foi desenvolvido o PageRank, onde a
classificacdo das paginas baseava-se na centralidade do autovetor associado aos seus links.

Existem, entretanto, varios desafios para os mecanismos de busca, entre eles a enorme
quantidade de informacGes a ser ranqueada e categorizada, a disponibilidade da base de dados, a
qualidade nos resultados da busca, além da inexperiéncia dos usuarios. O Google mantém uma lista
de bilhdes de paginas em ordem de importancia, isto é, cada pagina tem sua importancia na web
como um todo, possuindo um banco de paginas que retine desde as paginas mais relevantes e
acessadas até as menos conhecidas. Essa importancia da-se pelo nimero de votos que uma pagina
recebe. Um voto é um link em qualquer lugar da web para aquela pagina. Votos de paginas mais
importantes tem um maior valor.

Neste artigo, sera apresentado uma métrica utilizada nos algoritmos de ranqueamento do
Google permitindo a classificagdo de paginas da Internet, a partir de apontamentos de outras
paginas. Sera feita uma abordagem da aplicagdo de autovalores e autovetores e cadeias de Markov,
além de mostrar a contribuicdo das teorias que influenciam na popularizagdo de um site diante nas
buscas do Google. Sera fator de avaliagdo a adog¢ao dessa pratica e a contribui¢do para que um site
apareca na primeira pagina do Google, o mais proximo dos primeiros lugares nos resultados de
busca.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA (1)
A. O Algoritmo PageRank

O PageRank ¢ uma familia de algoritmos de andlise de rede que da pesos numéricos a cada
elemento de uma cole¢do de documentos hiperligados, como as paginas da Internet, com o
propoésito de medir a sua importancia nesse grupo, por meio de um motor de busca. De acordo com
Magalhaes (s.d., p. 06) “O PageRank ¢ apenas um dos métodos que o Google usa para determinar a
relevancia de uma pagina ou importancia”. O processo do algoritmo PageRank foi patenteado pela
Universidade de Stanford nos Estados Unidos e apenas o nome ¢ uma marca registrada da empresa
Google Inc.

Desenvolvido por Larry Page e Sergey Brin, que sdo os fundadores do Google, o PageRank
¢ um super conjunto de féormulas matematicas, que tém por objetivo mensurar a relevancia de
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determinadas paginas, para que elas possam ser posicionadas no motor de busca do proprio Google.
Trata-se do medidor oficial da empresa. O PageRank serve para mostrar o conceito que
determinada pagina tem dentro da sua area de atuagdo, baseando-se numa comparagdo feita entre a
pagina e sites com conteuidos semelhantes. Assim define qual contetido serd mais interessante para
o usuario, de acordo com Rezende (2016).

B. Ranqueamento dos Contetidos no Buscador

Na pratica, o PageRank elege por meio de votos os conteudos a serem posicionados no
buscador. De acordo com Magalhaes (s.d, p. 11), sendo um algoritmo de analise de /inks, atribui um
peso numérico a cada elemento de um conjunto de hiperlinks de documentos, com o objetivo de
“medir” a importancia relativa dentro do conjunto. Sendo utilizado em diversas aplicagdes de
qualquer colecdo de entidades com citagdes e referéncias, tendo o peso numérico atribuido a
qualquer elemento determinado, sendo também chamado de PageRank de E e é notado como PR(E).

Segundo Brin e Page (1998) quanto maior a importancia da pagina, maior valor ela terd para
0 PageRank, tendo maior importancia a partir de varias referéncias de outras paginas. No caso de
paginas com maior PageRank possuirem links apontando para determinado site, maiores serdo as
chances dessa pagina subir no ranking do algoritmo. Assim, o simples fato de varios sites de menor
relevancia apontar para um determinado site ndo o torna importante.

Portanto, para aumentar o PageRank de determinado site, basicamente ¢ necessario que mais
links estejam apontando para ele, porém, os /inks apontados devem estar bem classificados para
contribuir no ranqueamento. E importante também que os links desses sites tenham qualidade e
sejam semanticamente relacionados ao contetudo do site, assim poderdo agregar valor ao PageRank.
Para qualificar as paginas o mecanismo utiliza o sistema de pontuagdo numérica de 0 (zero) a 10
(dez). Normalmente uma pontuagdo em torno de 5 (cinco) ja significa que o site estd muito bem
colocado. Segundo Junior e Gallina (s.d, p. 02), “a inova¢do do PageRank vem de casos em que a
contagem de citagdes ndo reflete a nogdao de importancia que os usudrios estdo procurando”. Nesse
caso, um site de grande importancia, como Yahoo, por exemplo, apontando uma Unica vez para um
site desconhecido pode gerar a esse site uma posi¢do maior no ranking, isso pelo peso do site
apontador. Assim, o PageRank aproxima a importancia da pagina aos hiperlinks.

C. O Processo de Distribui¢io de Valores

O algoritmo denominado PageRank gerou uma revolugdo nas tecnologias de recuperagdo de
informagao e no panorama de motores de busca conhecidos até o final dos anos 90. Pela primeira
vez a imensiddo de dados que circulavam na Internet passou a ser classificados e distribuidos pela
Google em hierarquias dindmicas, conforme a visibilidade e a importancia de cada pagina. Para
Braz e Katague (2013, p. 04) “Antes de 1998, ndo haviam mecanismos de busca que levavam em
conta a estrutura de hyperlinks da rede, no entanto, alguns pesquisadores, como Larry Page e
Sergey Brin ja tinham ideias de como retirar informagoes desta estrutura da web.”

Esse ranqueamento das paginas web pode ser entendido de forma intuitiva como a
determinagdo de valor para uma pagina a partir do nimero e pela qualidade dos /inks que procuram
a pagina. Um [ink apontado, vindo de um endereco classificado no topo da lista das paginas
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ranqueadas vale mais que um /ink apontado de uma pagina classificada na regido inferior da lista
das paginas ranqueadas. Segundo o Google (s.d) “O PageRank é a medida da importancia de uma
pagina com base nos /inks de entrada de outras paginas. Em outras palavras, cada /ink para uma
pagina no seu site proveniente de outro site adiciona um PageRank ao seu site.”

Enquanto, no final dos anos 90, motores de busca ainda classificavam a mao as paginas da
web, organizando-as em estrutura de arvore, tipica da estrutura do conhecimento enciclopédico, os
criadores do Google ja utilizavam métricas para localizar e atribuir um valor semantico a qualquer
hipertexto, por mais dindmico e cadtico que fosse.

O PageRank comegou descrevendo as paginas web segundo a sua popularidade, com o
motor de busca devolvendo uma hierarquia de resultados, conforme o critério de ranqueamento
usado. Segundo o SITE DO GOOGLE (s.d) “Os melhores tipos de links sdo aqueles retornados
com base na qualidade do contetido.”. As formulas matematicas do algoritmo PageRank sdo
consideradas altamente complexas, sendo entendidas apenas por matematicos profissionais. Em seu
funcionamento, o PageRank forma uma distribui¢do probabilistica sobre todas as paginas da web
de forma que a soma dos PageRanks de todas as paginas serd sempre 1. A figura abaixo mostra
como se da essa distribuicdo de valores entre as paginas.

Fig. 1: Distribuigdo de valores entre as paginas

Fonte: (PASQUINELLI, 2009, p. 04)

Segundo Junior e Gallina (s.d, p. 03) “O algoritmo do PageRank pode ser aplicado para uma
colecdo de documentos de qualquer tamanho”, ainda para Junior e Gallina (s.d) o valor do
PageRank passado a partir de cada pagina seria distribuido entre os /inks da pagina, onde a pagina B
passaria um PR de 0,125 para a pagina A e os outros 0,125 para a pagina C, ¢ a pagina D passaria
um ter¢o de seu PageRank para a pagina A.

Onde:
PR(A) - PageRank da Pagina de Internet A
PR(B) - PageRank da Pagina de Internet B
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PR(C) - PageRank da Pagina de Internet C
PR(D) - PageRank da Pagina de Internet D

Considerando o nimero de /inks de uma determinada pagina, retornado pela funcdo L, o
PageRank de A pode ser indicado como:

Onde:

L(2) - Numero de links da Pagina de Internet 2
L(3) - Numero de links da Pagina de Internet 3
L(4) - Numero de links da Pdgina de Internet 4

De um modo geral, podemos obter o PageRank de uma dada péagina u, sendo Bu o conjunto
de paginas que apontam para u, dividindo a soma do valor do PageRank de cada pagina v pelo
namero de links que parte da pagina v:

Onde:

PR(u) - Dada pagina u

- Somatorio do conjunto de paginas

PR(v) - PageRank de cada pagina

L(v) - Numero de links de determinada pagina

Para tanto ¢ usado um fator de amortizacdo, que leva em conta a possibilidade de um web
surfer aleatorio, ou seja, um personagem qualquer clicar em /inks sucessivos aleatoriamente,
pulando de uma pégina a outra. O fator de amortizagdo d assume valores entre 0 ¢ 1, sendo que o
valor d ¢ fixo em 0,85. A representagdo probabilistica de se clicar /ink em uma pagina que esta
sendo visitada ¢ de 85%, contra 15% de probabilidade de se escolher outra pagina aleatdria para
comegar a navegar de novo.

Onde:
PR(A) - Representagdo probabilistica para uma pagina
- fator de amortiza¢do

III. DESENVOLVIMENTO

O artigo desenvolvido trata de uma pesquisa bibliografica realizada no periodo de Marco de
2015 a Novembro de 2015, por meio de consulta a livros, revistas e artigos de sites da internet com
relevancia na area. Esse estudo foi realizado utilizando como método a pesquisa bibliografica, de
natureza qualitativa. A pesquisa teve como campo de acgdo, sobretudo a busca virtual em sites
conceituados como Google e USP. Para a coleta de dados foram utilizados os seguintes descritores:
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PageRank, Algoritmos de Classificacao e Ranqueamento do Google.

A. Interpretacdo Probabilistica

Devido a importancia das informagdes, sobretudo nas ultimas décadas com o
armazenamento eletronico e o crescimento das paginas web, o ranqueamento torna-se de extrema
importancia para a classificacdo, principalmente pelo valor da informagdo e a necessidade de
encontra-la de forma rapida, coesa e exata.

Para entender o funcionamento do algoritmo ¢é necessario entender o processo da
interpretagdo probabilistica, tratado pela cadeia de Markov. A cadeia de Markov € um processo
estocastico caracterizado por seu estado futuro depender apenas do seu estado atual, sendo que os
estados passados ndo influenciam no estado futuro. De acordo com Filho (s.d) “A ideia fundamental
do algoritmo ¢ estabelecer um indice de popularidade para cada site da internet, fundamentado nos
sites com /inks apontando para esse site, ponderado pelo indice de popularidade, e assim
recursivamente”. Observe a figura abaixo com a ideia fundamental do PageRank.

Fig. 2: Demonstragdo da ideia fundamental do PageRank

site sites apontando p/ ele

1 3,4
2 1

3 1-' 2IIq
4 1,2

Fonte: (BRIAN et al., 2007 apud FILHO, s.d)

A partir da figura acima, conclui-se facilmente que o site C € o mais popular entre os quatro
analisados, pois a priori tem-se que os sites (A, B e D) estdo apontando para ele. O problema dessa
avaliagdo ¢ que foi considerado hipoteticamente apenas o numero de /inks ou apontamentos de sites
para avaliagdo de popularidade, ignorando a qualidade do conteudo, at¢ mesmo porque a simples
criagdo de paginas, sem expressdo alguma, poderia contribuir nesse caso para a alta popularidade de
determinada pagina no ranqueamento do Google. Essa forma ingénua era usada nos primeiros
algoritmos usados por buscadores, ¢ que logo foram esquecidos.

De forma geral, a principio consideramos a existéncia de apenas trés sites, representados por
A, B e C, conforme mostra a figura 2 abaixo
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Fig. 3: Modelo basico de uma mini internet

Fonte: (GOLMAKANI et. al, 2014, p. 21)
A partir do modelo proposto, ¢ necessario levar em consideragdo que dentro de cada um
desse sites haja links direcionados ao site respectivo. Torna-se facil identificar qual dos sites seria o
mais popular, ou melhor, qual destes deveria aparecer no topo de uma pesquisa em um buscador. A
partir da contagem dos apontamentos, levando em consideragcdo que B tem dois /inks, entdo, B teria
dois votos, advindos de A e C, assim como C, também com dois apontamentos de A e B, ficando A
com apenas um voto advindo de C.

Assim, pode-se dizer que B e C estariam empatados com dois votos em relagdo a sua
popularidade. Contudo, na vida real esse método simples ndo pode ser aplicado por varios motivos.
Uma solugdo inicial para o problema desenvolvido pelo Google foi, levar em consideragdo que os
usudrios estando no site A, tem a mesma probabilidade de acessar o site B ou C. Nesse caso observe
a figura abaixo

Fig. 4: Solucdo inicial do Google

m :
A 2 B
1
2
1
1 1
2 2

C

Fonte: (GOLMAKANI et. al, 2014, p. 22)

A partir das observacdes iniciais ¢ montando uma matriz de transicdo de uma Cadeia de
Markov regular, percebe-se que a probabilidade de que usuarios acessem o site A depois de 16
cliques em links ¢ igual a 0,222, que também ¢ a mesma probabilidade para acesso a B ou C, apds a
mesma quantidade de cliques. Desta forma, a probabilidade para A depois de 16 cliques em links ¢
0,2, enquanto que para B e C sdo iguais a 0,333 e 0,444 respectivamente. Assim, tem-se que o site C
¢ o mais popular e A ¢ o menos popular.
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IV. RESULTADOS

O PageRank ¢ um algoritmo eficiente para ranqueamento de sites usado pelo Google, apesar
de haver varios fatores que podem influenciar na popularidade de um site, em linhas gerais, quanto
maior o namero de sites que apontam para um site (ou seja, backlinks) maior serd o seu PageRank.
No caso do Twitter, por exemplo, existem muitos sites apontando pra ele, além de existir um
namero alto de backlinks de sites externos, com dominio .EDU e .GOV. O proprio PageRank para o
site google.com no ano passado era inferior ao PageRank do twitter.com. Isso mostra a
complexidade do algoritmo, e a quantidades de fatores que podem influenciar na popularidade de
um site, levando em conta o seu PageRank. A figura abaixo mostra a classificacdo do site
twitter.com.

Fig. 5 - Google PageRank do twitter.com

Google PageRank for
twitter.com: 10/10

PageRank
IH:III----H

Checking...

Backlinks information provided by Majestic 5EO

External Backlinks | Referring Dnmalnsi Backlinks EDU | Backlinks GOV | PR Quality

27643253386 11774258 | messnos | 82861535 |Very Strong

Fonte: (NIGAM, 2015)

No caso do Twitter, a explicagdo mais Obvia, seria de que os usudrios sempre colocam o link
do Twitter em sua pagina, blog, empresa ou outras redes sociais. Ao contrario, o Google
normalmente ndo tem o seu dominio mencionado em outros sites, até por ser um padrao de pesquisa
e um endere¢o amplamente conhecido.

Ainda como resultado foi feito alguns testes com pdaginas através do Website Value
Calculator no enderegco www.page-rank-calculator.com, entre esses usp.br, ueg.br, uol.com e
terra.com, o site retorna algumas informagdes uteis como ultima atualizagdo, idade, trafego global
de classificagdo, dominio, estimativa e renda didria, além ¢ claro do PageRank. No caso do site
uol.com o PageRank listado foi de 8/10, em seguida o site terra.com com PageRank de 7/10. O site
da ueg.br ndo obteve classificacdo no PageRank, segundo o site ficando com 0/10. Enquanto o site
usp.br obteve PageRank 8/10. A figura abaixo mostra a avaliagdo para o usp.br
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Fonte: (WEBSITE VALUE CALCULATOR, 2016)
V. CONCLUSAO

Este artigo propos um estudo sobre o algoritmo PageRank. Foram apresentados topicos que
remetem a estrutura fundamental do algoritmo, além de autores com pesquisas publicadas na area,
ademais foi dado énfase ao PageRank, oportunidade em que foi detalhado o ranqueamento dos
contetidos no buscador e o processo de distribuicao de valores. Para exemplificar foram abordados
topicos sobre o calculo do PageRank, isto feito a partir de ferramentas disponiveis na internet.

Pode-se constatar que o PageRank utiliza-se da cadeia de Markov, e que a classificagdo ou
ranqueamento depende de uma serie de fatores, que inclusive inibem o modelo baseado apenas no
namero de backlink como atributo principal de classificagdo. Assim, para que o site possa ser
melhor classificado nas pesquisas dos buscadores ¢ necessario backlink de sites mais populares
diante do Google, além da necessidade de semelhanga no conteudo.

O estudo mostrou-se promissor e trouxe informagdes que deram maior compreensao a forma
utilizada pelo Google para classificar os sites existentes, assim como os modelos matematicos e
probabilisticos, podendo influir de forma significativa na classificagdo de sites e mediante consultas
a determinado enderecos eletronicos. Seria recomendavel que futuramente houvesse pesquisas em
empresas de e-commerce do pais para saber se ha influéncia do algoritmo PageRank nos sites, e se
a melhor pontuagdo ¢ considerada de alguma forma como diferencial.
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