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PageRank de la pagina de wikipedia
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PageRank es una marca registrada y patentada® por Google el 9 de enero de 1999 que

ampara una familia de algoritmos utilizados para asignar de forma numérica la relevancia de los

Lo encickpadia bre documentos (a paginas web) indexados por Un motor de bisqueda, Sus propiedades sonmuy @ 3 5
discutidas por los expertos en optimizacion de motores de busqueda, El sistema PageRank es

utilizado por el popular motor de busqueda Google para ayudarle a determinar la importancia o

( ||| relevancia de una pagina. Fus desarrollado por los fundadores de Google, Larry Page y Sergey @

Brin, en la Universidad de Stanford

buscar

navegacién PageRank confia en la naturaleza democratica de la web utilizando su vasta estructura de ®e
sortad enlaces como un indicador delvalor de una pagina en concreto. Google interpreta un enlace de | Google ordena los =
« Portal de la una pégina A a una pagina B como un voto, de la pagina A, para la pagina B. Pero Google mira resultados de la bisqueda

utilizando su propio algoritmo

mas alla del volumen de votos, o enlaces que una pagina recibe; también analiza la pagina que -

comunidad a pag pagina PageRank. A cada pagina web
 Actualidad emite el voto. Los vatos emitidos por las paginas consideradas fimportantes", es decir con un se le asigna un nimero en
= Cambios recientes PageRank elevado, valen mas. y ayudan a hacer a otras paginas "importantes". Por lo tanto, el funcién del ndmero de enlaces
= Pagina aleatoria PageRank de una pagina refleja la importancia de la misma en Internet. de otras paginas que la
= Ayuda apuntan, el valor de esas
= Donaciones Contenido [ocultar] paginas v otros criterios no

piiblicos.
imprimir/exportar 1 Algoritmo
" 1.1 Manipulacién
= Crear un libro
2 Antecedentes

= Descargar como PDF .

Versi 3 Ultimas actualizaciones del PageRank
= Versién para imprimir

4 Referencias

herramientas S Bibliografia
= Lo que enlaza aqui 6 Enlaces externos
= Cambios en

enlazadas Alaoritma redirar &f10 =
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Teoria Ergédica

i Qué es la Teoria Ergddica?
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Teoria ergédica

En mateméticas, un shift o transformacion que preserva la medida T en un espacio de probabilidad, se dice que es ergédico si
un conjunto medible que es invariante bajo T, tiene medida 0 6 1. Un antiguo término para esta propiedad era métricamente
transitivo.

La enciclopedia ibre

buscar . .
Teorema ergddico de Birkhoff [ediar]

Este teorema relaciona el promedio temporal y el promedio en el espacio de una funcién. Para ello es necesario definir

previamente dichos conceptos:

navegacién
g « Considere el promedio en el tiempo de una funcion f de *buen-comportamiento (well-behaved), definido como el promedio
= Portada (si existe) sobre iteraciones de T empezando en algin punto inicial xo!
= Portal de la 1
comunidad : " I
Bt Jlim =57 (T4)
= Cambios recientes k=0

= Considere también el promedio en el espacio de f, que se define como

Pégina aleatoria

= Avuda 5

= Bonaciones f=[rfdu

imprimirjexportar donde 1 es una medida en el espacio de probabilidad.

= Crear un libro En general, el promedio en el tiempo y el promedio en el espacio no son necesariamente iguales,

= Descargar como PDF A N R .
Pero si la transformacion es ergadica, y la medida es invariante, entonces el promedio en el tiempo es igual al promedio en el

espacio excepto quiza para un conjunto de medida 0. Este es el famoso Teorema ergédico en forma abstracta, elaborado por

herramientas George David Birkhoff.

= Lo que enlaza aqui

= Versién para imprimir;

un caso esnecial del Tearema ers a en |a distribucicn de probahilidad en el in
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Teoria Ergédica
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T
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La Teoria Ergddica es el estudio de transformaciones preservadoras
de medida sobre un espacio de probabilidad.
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Un poco de historia

Internet

Internet contiene una gran cantidad de informacién. Buscarla es
como buscar un libro en una biblioteca gigantesca que no tiene
catalogo.

Esto nos lleva al problema de busqueda de informacién en Internet,
éste hizo que aparecieran los motores de bisqueda. Uno de los mas
utilizados y eficaces es el de Google.
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Un poco de historia

Motor de bisqueda de Google

El motor de bisqueda de Google fue inventado por Sergey Brin y
Lawrence Page ambos obtuvieron su doctorado en computo
cientifico por parte de la Universidad de Stanford, actualmente su
empresa es una de las mas competitivas del mercado.

Una de las principales diferencias del motor de bisqueda de Google
con otros motores, es la siguiente idea: Para una busqueda tipica
existen aproximadamente 10 mil paginas web, sin embargo el
usuario solo revisara 30 de esas paginas
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Un poco de historia

Problema

No hace mucho cuando buscabas la palabra Internet, el primer
resultado de la busqueda era una pagina en chino que no tenia otra
palabra mas en inglés que Internet. Lo que nos lleva a la siguiente
conclusién:

El orden de las paginas web que se presentan como resultado de
una busqueda es importante

Lo anterior llevo a Sergey Brin y Lawrence Page a inventar el
famoso PageRank. La ideas basicas detrads de éste son las
siguientes:
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Un poco de historia

@ Google interpreta un hyperlink de la pagina A a la pigina B
como un voto de la pagina A hacia la pagina B

@ No es lo mismo tener un voto de una pagina reconocida en el
tema que un voto de una pagina que no tiene nada que ver
con el tema.
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Célculo del PageRank

iQué es una Cadena de Markov estacionaria?

Google utiliza Cadenas de Markov para el célculo del PageRank.

Definicidon

Sea (€2,.%#, P) un espacio de probabilidad, una Cadena de
Markov es una coleccién de variables aleatorias
{X,,:n=0,1,...} que toman valores en un conjunto

E =1{0,1,..., N} y que satisface la propiedad de Markov, es
decir, que para todo n > 0 y para cualesquiera zg,...,Zn+1 € E
se cumple lo siguiente:

P(Xn+l = $n+1|Xn =Tn,..., X0 = 950) = P(Xn+l = an+1|Xn = Jﬂn)

Se dice que una cadena de Markov es estacionaria u homegenea
si la probabilidad P(X,,+1 = j|X,, = i) no de pende de n para
todo 4,5 € E.
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Célculo del PageRank

Matriz de Transicion

Definicidon

Consideremos una Cadena de Markov estacionaria y
E ={0,...,N} el conjunto donde toma sus valores. La matriz P
dada por P(i,j) = P(X1 = j|Xo =) con i,j € E, la llamaremos
matriz de probabilidades de transicion. Denotaremos a
P(i,7) = pij. Esta matriz cumple las siguientes dos propiedades:

@ pij >0 paratodoi,jc€FE

@ ) pijj=1paratodaick

JEE

A una matriz A cuadrada que cumpla las dos propiedades
anteriores la llamaremos matriz estocastica.
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Célculo del PageRank

Problema del calculo
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Figura: La matriz asociada a la grafica
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Para calcular el PageRank Google modela el flujo de internet
asignandole una matriz.
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Célculo del PageRank

Una posible solucién

Figura: La matriz estocastica asociada a la grafica

Observemos que esta matriz es estocastica.
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Célculo del PageRank

0,1859 0,1809 0,2712 0,2261 0,1358
0,1086 0,2917 0,1541 0,3076 0,1381
P3 =1 0,3163 0,2013 0,2173 0,2173 0,0478
0,1627 0,0478 0,3708 0,2173 0,2013
0,3625 0,1062 0,2125 0,2125 0,1062

Figura: P es la matriz anterior

Esta nueva matriz obtenida de elevar a la tercera potencia la
matriz anterior tiene todas sus entradas esctrictamente positivas.
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Célculo del PageRank

i Cudl es el PageRank?

Hemos visto que Google utiliza cadenas de Markov para modelar el
flujo de Internet, mas aiin como la matriz elevada a la tercera
potencia tiene sus entradas estrictamente positivas, el Teorema de
existencia y unicidad de una distribucion inicial estacionaria para
Cadenas de Markov nos garantiza la existencia y tnicidad de un
vector ™ = [y, ..., m4] tal que Z?:o mj =1y P =m. Google
interpreta a m; como el PageRank de la pagina .
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Teoria

Generalizacidn

Supongamos que existen N pdginas web, pensemos a estas IV
paginas como un conjunto de vértices de una grafica G a un
hyperlink de la pagina ¢ a la pagina j como una arista del vértice i
al vértice 5. A los vértices los denotaremos con niimeros enteros
ke{1,2,...,N}
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Teoria

Cadena de Markov

Sea G, la gréfica que se obtiene de GG afadiendole un vértice 0 con
artistas de este vértice a todos los demds vértices y viceversa. Sean
a;; = 1 si existe una arista del vértice 7 al vértice j en Gy

C'(i) =numero de aristas que salen del vértice i, notemos que

C(i) > 0 para toda i € G. Fijemos un parametro d € (0,1) (por
ejemplo d = ,85). Sea P la matriz dada como sigue: p;; = 0

1
Vz’ZO,paraz’,j>0coni7éjseanPOZ-:Ny

1 s Cli)=1 0 st ai =0




Teoria

Ejemplo de P

0 1 1 1
N N N N
1 0 0 0 0
d d
1—d 0 0 =
b Cc(2) -1 c(2) -1
- d d
1—d 0 ... 0
CB) -1 CB)-1
1—d d 0 0




Teoria

Existencia y Unicidad de la Solucién

Esta matriz P es irreducible y aperiodica, es decir, existe una

m € N tal que P" tiene todas sus entradas estrictamente positivas
para toda n > m.

Por lo que existe una tnica distribucién inicial estacionaria

T = [mo,...,mn] tal que TP =7y Z;V:()wj = 1. Google
interpreta a m; como el PageRank de la pagina .
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iDénde entra la Teoria Ergédica

Espacio de Probabilidad Asociado a (P, )

Consideremos FE = {0,1,..., N} tomemos
Q=1I*,F=1{0,1,2,3,4}%. Definimos una o—3lgebra de
subconjuntos de €2 y una medida como sigue:

Consideramos ny <no < ---<n, €Zy x1,...,x € F fijos,
denotamos:
Z(niy.ooynpy @1y ) ={w € Qi wpy =21, ., wy, =2 (r €N)

y lo llamamos un cilindro. Definimos a .% como la o —algebra
generada por todos los cilindros y

5 . na—n (nge—mg—1)
P(Z(ni,ng,...,ng;x1,22,...,2k)) = mlpg(ﬁliz 1) CDagq T

(r)

..~ denota la componente (7,5) de la matriz P" (r > 1)y

donde p

w(Z(n;j)) =m; VnV je E. Finalmente extendemos a todo

elemento de .7 para obtener el espacio de probabilidad (Q)..%. P
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iDénde entra la Teoria Ergédica

T asociada al espacio de probabilidad

Definimos T : 2 — € poniendo T'(w) = w’ donde
w; = wjiy1 Vi € Z; “gréficamente”:

w = ( w—2, W-1, , w1, W, )
| | ! Lo 1T

o= (... w-o1, wo, w1, wo, W3, ...)

Figura: es decir T recorre a w un lugar hacia la izquierda y claramente es
invertible (con 77! (w) = ' donde w) = w; 1 Vi € Z).

A la cuarteta (€,.%, P, T) se le conoce como el corrimiento
bilateral de Markov.
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iDénde entra la Teoria Ergédica

Se puede probar que T' es una transformacién preservadora de
medida en (Q, %, ﬁ) y ademds T es ergddica, es decir, que si
T-Y(F) = F para algin F € .Z se tiene que P(F) =0

6 P(Q \ F') = 0. También utilizando argumentos de Teoria
Ergddica se puede probar el siguiente Teorema:

Teorema (Convergencia exponencial)

Sea (P, ) donde P es una matriz estocdstica irreducible y
aperiédica de tamao N + 1, m = [ng, ..., 7] un vector talque
TP=my Z;-v:g mj = 1, entonces existen constantes k > 0 y

p € (0,1) tales que ‘pl(?) = ﬂj‘ < kp™ para toda n y para todo
i,j€{0,...,N}.

(n)
(¥

Donde p,.’ denota la componete (7, j) de la matriz P™.
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iDénde entra la Teoria Ergédica

Aplicacién

Aplicando el Teorema anterior a nuestra matriz P y a nuestro
vector 7, tenemos que para todo vector 6 = [, ..., 0x] tal que
Z;'V:o ; =1 se tiene que la siguiente sucesién {§P"} converge de
manera exponencial a 7. Se puede obtener una buena
aproximacién de 7 utilizando 0 = [1/(N +1),...,1/(N+1)]y
evaluando #P™ para una n suficientemente grande.
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Préactica

Sin embargo, en la practica no es tan sencillo como en la teoria.
Actualmente existen alrededor de 1.7 billones de padginas web,
tratar de realizar un cdlculo de 6 P™ no es nada sencillo. Existen
métodos niimericos para realizar este calculo, uno de ellos es
conocido como el método de la potencia.
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Préactica

Consideramos P dada por:

Fle Edt Depug Parallel Deskiop Window Help
= @ # 9 ) | @ | current Directory [/hometrancisco L] @
Shorteuts 2] How 1o Addl 2] What's New

Curren p
2 - |@ Newto MATLAE? Watch this 05, or read Cetting Started x
AlFile ||>> P
P-
0 0.1000 0.1000 0.1000  ©0.1000  0.1000  0.1000  0.,1000  0.1000  0,1000  0.1000
1.0000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0.1500  0.4250  0.4250 0 0 0 0 0 0
0.1500 0 0 0 0 0.1417 0.1417  0.1417  0.1417  0.1417  0.1417
0.1500 0 0 0 0.1700 00,1700  0,1700  0.1700 0.1700
0.1500 0 0.2125 0 0 0 0 0.2125 0 0.2135 0.2135
0.1500 00,2833 0 00,2833 0 00,2833 0
0.1500 0 0.1214 0 0.1214 0 0.1214 01214 0.1214  0.1214  0.1214
1.0000 0 0 0 0 0 0 o 0 o 0
1.0000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1.0000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
> PALL
ans =
o2 x
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Préactica

Ahora veamos la obtenciéon de 7

Debug Parallel Desktop Window Help
& B9~ ‘ E Y= c] ‘ @ ‘ Currem Directory: | /home/francisco [~ @

Shortcuts 2] How to Add 2] What's New

Curren p

B -

o Mew to MATLAB? Watch this Video, see Demos, or read Cetting Started

Al File

ma
[ mat

»> pi=[1/11 1/11 1/11 1711 1/11 1/11 1/11 1/11 1/11 1/11 1/11];
> Pi¥(PA3S)

ans =

0.3381 0.0848 0.1202 0.0338 0.0505 0.0543 0.0553 0.0668 0.0553 0.0739 0.0668
»> P17 (PA3G)
ans =

0.3381  0.0849  0.1202  ©0.0338  0.0505  0.0543  0.0553  0,0668  0.0553  0.0739  0.0668
»> pi2=pi*(PA35)
piz =

0.3381 0.0848 0.1202 0.0338 0.0505 0.0543 0.0553 0.0668 0.0553 0.0739 0.0668
= pi2vP
ans =

0.3381  0.0849  0.1202  ©0.0338  0.0505  0.0543  0.0553  0,0668  0.0553  0.0739  0.0668

> |
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