e 0 leitor utilizava regularmente a Internet no

final dos anos 90, talvez se recorde dos “mo-

tores de busca” relativamente primitivos que se
usavam na altura. Possivelmente ainda se lembrard
de nomes como AltaVista, Lycos ou Yahoo! (que
ainda existe); eram estes 0s grandes competidores
por um mercado emergente e em crescimento ex-
ponencial. Uma pesquisa nas dezenas de milhoes
de paginas da Web feitas por um bom motor de
busca pouparia imenso tempo e trabalho ao utiliza-
dor. Para o proprietdrio do motor de busca, por outro
lado, ser o mais utilizado significava (e significa) re-
ceitas gigantescas em termos de publicidade.
Supondo ainda que o leitor utilizava a Web por volta
de 1998 ou 1999, assistiu certamente por experién-
cia pessoal a uma verdadeira revolugdo na forma de
pesquisar a Web. Retratando a minha experiéncia
pessoal, era um utilizador incondicional do AltaVista.
Os resultados eram razoavelmente fidveis e oferecia
uma série de outras funcionalidades Uteis (por exem-
plo, tradugdo automatica). Algures no final de 1998,
um colega disse-me para apontar 0 meu browser
para www.google.com. E ocorreu um milagre.
0 Google era (e é) um motor de busca com aspecto
minimalista. Mas era de uma rapidez surpreendente
— quase instantaneo. E, mais do que isso, era muito
mais preciso do que qualquer um dos outros mo-
tores de busca da altura. Enquanto numa pesquisa
tipica com o AltaVista, digamos, das primeiras 20
respostas 7 ou 8 sao pertinentes e as restantes nem
tanto, e a0 mesmo tempo podem ndo ser detecta-
das paginas muito relevantes, com o Google as pes-
quisas sao extraordinariamente acutilantes. Nada de
relevante parece ficar deixado de fora; e geralmente
basta olhar para as primeiras 10 ou 20 respostas
para encontrar 0s documentos mais importantes. O
leitor que decida com base na sua propria experi-
éncia: a eficiéncia do Google parece magial
0 Google era tao mais avangado do que todos 0s
Seus outros rivais que rapidamente se impos como
0 motor de busca WWW de referéncia. Alguns dos
seus competidores desapareceram; outros demora-
ram meia duzia de anos a recuperar o atraso, € agora
sao actores secundarios. Hoje em dia, “fazer uma
pesquisa na Web” é sinénimo de “ir ao Google”. 0s
criadores do Google, Sergei Brin e Larry Page, na
altura dois jovens alunos de Stanford, sdo multimi-
liondrios. O Google entrou em bolsa em 2004, com
um valor de cerca de 25 mil milhdes de dolares.
E tudo isto € devido, literalmente, a resultados mate-
méticos de Algebra Linear ao nivel do 1.°ano da Uni-
versidade. Aquilo que projectou 0 Google para a es-
tratosfera informatica foi a inovacdo tecnologica que
consistiu simplesmente nisto: a construgao de um
algoritmo para fazer o ranking de paginas Web. Esse

a matriz com o vector proprio de ouro

Saiba como calcular um vector proprio de uma matriz valeu ao Google
um império de 25 mil milhées de dolares
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algoritmo implica a construgdo de uma matriz (que
ja é conhecida como a matriz do Google) e o calculo
(aproximado) do seu vector proprio principal. Tudo
isto matérias ao alcance de um aluno de 1.° ano.
Ahistoria comega em 1997. Sergei Brin e Larry Page,
dois estudantes de Doutoramento da Universidade
de Stanford, consideram a evolugdo a longo prazo
dos motores de busca da Web. A Web teria nessa
altura cerca de uma centena de milhao de paginas,
e asua evolugdo seria previsivelmente explosiva; de
facto, hoje, dez anos depois, tem pelas melhores
estimativas trinta mil milhdes de paginas.

Ora, independentemente da evolugdo do nimero de
paginas, ha uma varidvel que fica razoavelmente
constante: a capacidade humana de dar atengdo a
uma busca. Ou seja, quer em 1997 quer em 2007
um ser humano consegue apenas absorver 0s pri-
meiros 10, 20, ou talvez 30 primeiros resultados da
busca. Mas nao mais do que isso. Ninguém tem
tempo ou paciéncia para ver se, escondido na po-
sigao 200, esta uma pagina relevante.

Assim, concluem Brin e Page, a unica forma de
fazer com que os motores de busca acompanhem
a evolugdo explosiva da Web é fazer com que eles
proprios acompanhem a evolugao desta, para que
mostrem sempre primeiro os resultados mais sig-
nificativos. Os motores de busca de 1997, para
classificar a importancia das paginas, usavam es-

sencialmente comparagao de conteddos através de
bases de dados gigantescas; com uma Web 300
vezes maior, como a de hoje, eles seriam comple-
tamente disfuncionais.
A proposta de Brin e Page foi publica e fez parte
dos seus trabalhos de Doutoramento. Ainda hoje se
pode encontrar o seu artigo “The anatomy of a large-
-scale hypertextual Web search engine” no servidor
de artigos da Universidade de Stanford, em http://
infolab.stanford.edu/pub/papers/google.pdf. A esta
distancia € uma leitura fascinante. E, tratando-se de
um trabalho académico, é totalmente aberto. 0 Goo-
gle ndo tinha segredos industriais!

0 coragdo do Google é um algoritmo matematico

chamado PageRank. Para compreendermos o que

¢ 0 PageRank é importante sabermos as fungoes
que um motor de busca deve desempenhar. Sao
essencialmente trés:

(1) Percorrer toda a Web, localizando todas as pé-
ginas com acesso Web.

(2) Indexar os dados recolhidos no passo (1).

(3) Classificar aimportancia de cada pagina na base
de dados, de forma que, quando um utilizador
realiza uma pergunta, as paginas mais impor-
tantes sejam apresentadas primeiro.

0s passos (1) e (2) sdo comuns a todos 0s moto-

res de busca, e 0 seu crescimento acompanha a

Web. O primeiro faz-se enviando para a Web pro-



gramas designados por Web crawlers e o segundo
guardando a informagao relevante em bases de
dados. O passo critico € o terceiro. Aquilo que Brin
e Page afirmam é que a precisao do passo (3) tem
de ser cada vez maior, porque o0 nimero total de
paginas a que um ser humano pode dar atengao,
ao contrario do tamanho da Web, nao cresce. Por
exemplo, a0 pesquisar a entrada “matrix” encontrei
161.000.000 de respostas. E impossivel percorrer
sequer uma pequena fracgdo delas.

Eis, entdo, a proposta de Brin e Page para a classi-
ficagdo da importéncia das paginas Web — o famoso
PageRank. A ideia base é simples: uma pagina é
tanto mais importante quanto mais vezes for refe-
rida por finks a partir de outras paginas. Assim, uma
medida razodvel da importancia de uma pagina Web
€ 0 nimero de /inks que apontam para ela: uma pa-
gina para a qual apontem 500 /inks €, provavelmente,
100 vezes mais importante do que uma pagina para
a qual apontem 5 /inks. Assim, uma primeira tenta-
tiva, ainda grosseira, para fazer um ranking das pa-
ginas Web € dizer que a importancia x; de uma pa-
gina P ¢ igual ao nimero de /inks inversos que
apontam para .

A ideia fundamental de Brin e Page ¢, em vez de
ser o motor de busca a julgar a importancia das pa-
ginas com base no seu contetido, deixar a decisdo
da importancia da pagina a propria Web, com base
numa “votacdo democratica via links”.

No entanto, este processo ainda é demasiado gros-
seiro para funcionar bem. Por exemplo, é vulnerd-
vel a manipulagdo: se eu criar uma pagina ficticia
com 500 /inks a apontar para P; estou a aumentar
artificialmente, talvez com objectivos comerciais, o
ranking de Py. Para resolver este problema, o que
fazemos € dar apenas “um voto” a cada pagina: isto
é, se a pagina P; tem ni links, entdo atribuimos a
cada um desses /inks apenas o valor 1/n;. Assim,
seria irrelevante a tal pagina ficticia ter 500 /inks
para Py ou apenas um.

Por outro lado, € claro que os /inks, tal como as pa-
ginas, ndo tém todos a mesma importancia: um fink
vindo do Yahoo! tem de valer muito mais do que
um /ink vindo, por exemplo, do blogue de um curioso
— porgue a pagina do Yahoo! é muito mais impor-
tante do que a do blogue do curioso. Assim, 0s pré-
prios /inks tém de ser proporcionais a importancia
da pagina que os fornece.

Juntando estes dois principios, chegamos a con-
clusdo de que, sendo x(P;) a importancia da pagina
Pj, e designando por ; 0 conjunto de todas as pa-
ginas Web que possuem links para P,

x(P)= Z@ (1)

peL, N

A equagao acima pode lembrar

0 leitor do problema da galinha

e do ovo: para saber a importan-
cia de uma pagina, temos de saber
a de todas as outras que tém /inks
para ela. Na verdade, isso é natural:
a equacao (1) é um sistema de equagoes li-
neares — todas as variaveis dependem simul-
taneamente de todas as outras, pelo que sé se
consegue encontrar a solugao resolvendo em si-
multaneo para todas as variaveis. Problema: trata-
-se de um sistema com... 30 mil milhoes de varid-
Veis (e todos os dias o numero cresce)!

E aqui a Algebra Linear elementar acorre em nosso
auxilio. A matriz Hj do sistema (1) €, pela forma de
construgdo, uma matriz estocastica por colunas:
todas as colunas tém soma 1. Isso implica, em par-
ticular, que o maior valor proprio é 1 e que o0 vec-
tor proprio correspondente serd o que interessa para
a solugao do problema.

No entanto, o problema ainda nao se encontra bem
formulado do ponto de vista (como j4 foi afirmado)
de “engenharia matematica”. A matriz do sistema
(1) é uma matriz de Markov, 0 que supde que as
transigoes entre paginas se ddo aleatoriamente atra-
vés de /inks. No entanto, muitas paginas nao tém
links (ficheiros pdf, imagens, etc.). Chama-se a estas
paginas nos pendurados; se atingissemos essas
paginas aleatoriamente, nunca sairiamos de 1a. A
forma de o modelo os evitar € atribuir a cada no
pendurado uma probabilidade uniforme de navega-
Gao para fora do no.

Este Gltimo ajustamento dé origem a um sistema
€OmM uma nova matriz,

G=aH +(1-a)~1 @
n

onde H é a matriz dos hyperlinks do sistema (1), /
¢ a matriz identidade e ot é um parametro entre O
e 1enéondmero total de paginas.

G chama-se a matriz do Google e é ela que serve
para definir as classificagoes de paginas, o famoso
PageRank. Para oo = 1, G coincide com a antiga
matriz H, e portanto dd o problema dos nds pendu-
rados; para . = 0 perde-se a informagao sobre a
estrutura da Web. Brin e Page chegaram a conclu-
540 experimental de que o valor adequado é L=
=0.85.

E é esta a matriz que vale o seu peso em ouro. Um
teorema classico sobre matrizes (Perron-Frobenius,
1906) garante que existe um valor proprio domi-
nante e que o vector proprio correspondente se pode
calcular por métodos iterativos (0 método da po-
téncia). Assim, o que 0 Google faz para calcular o
PageRank é o seguinte.

Regularmente, o
Google determina o vec-
tor proprio x(Py) do sistema cuja
matriz ¢ a matriz do Google (2). As
componentes do vector proprio dao numericamente
a importancia x(P) de cada uma das cerca de 30
mil milhdes de paginas Web. A partir dos valores
de x(P)) faz-se a ordenagdo — ranking — das pagi-
nas Web por ordem de importancia absoluta. Este
processo computacional é feito de uma vez por
todas, e o ranking é guardado em base de dados.
E este processo que tem o nome de PageRank.
Em resposta a uma pergunta que um utilizador faca
a0 Google — por exemplo, @ minha pergunta sobre
“matrix” — 0 Google vai pesquisar na sua base de
dados as péginas que contenham esse texto. Em
sequida, apresenta os resultados ordenados de acordo
com 0 PageRank. Note-se que nesta fase o Google
nao faz calculos nenhuns, mas apenas consulta de
uma tabela: os calculos do PageRank ja foram efec-
tuados anteriormente, & margem desta consulta.
Finalmente, cerca de uma vez por més (ao que se
diz) 0 Google refaz a determinagdo do PageRank. A
razdo €, evidentemente, acompanhar a evolugéo da
prépria Web, que durante um més se transforma. E
esta a razao pela qual a mesma pesquisa no Goo-
gle, em dias consecutivos, pode dar resultados di-
ferentes: significa que nesse intervalo 0 Google fez
uma actualizacdo do PageRank. Este fenomeno é
conhecido por Google Dance.

E foi o PageRank que originou o império Google.

0 Google, a sua matriz e os multi-miliondrios Ser-
gei Brin e Larry Page sao portadores de uma boa
metafora para o século XXI. Numa época em que
cada vez mais se sobrevaloriza a informagao e des-
valoriza o conhecimento, é importante ter consci-
éncia de que uma boa ideia, desde que acompa-
nhada do conhecimento cientifico apropriado — que
até pode ser Algebra Linear do 1.2 ano — ainda pode
mudar o Mundo. O Google mudou.
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