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www.google.com



Akcia GOOG na finance.google.com



Larry Page a Sergey Brin



Larry Page a Sergey Brin

PhD študenti na Stanfordskej Univerzite
1999 - algoritmus PageRank
patent → $1,8 mil. → $336 mil.



Pŕıklad



Problém

Chceme usporiadat’ stránky podl’a dôležitosti.

Ako ?



Čo majú dôležité stránky spoločné?

Existujú stránky, ktoré na ne odkazujú.
Existuje vel’a stránok, ktoré na ne odkazujú.
Existuje vel’a dôležitých stránok, ktoré na ne odkazujú.

Pŕıklady dôležitých stránok:
www.wikipedia.org

www.google.com

www.twitter.com

www.facebook.com

www.nasa.gov

www.microsoft.com

Pŕıklady menej dôležitých stránok:
www.akozasaditcibulu.sk

www.akozasaditcesnak.sk

www.varimecibulu.sk

www.varimecviklu.sk

www.akoneprevaritcviklu.sk

www.lukaslaffers.com



Web ako siet’ stránok

wikimedia commons



Problém náhodného surfujúcehoNáhodný surfujúci prišiel na nejakú webstránku, čo urobı́?

S pravdepodobnost’ou 85% št’ukne na náhodný odkaz
S pravdepodobnost’ou 15% zatvoŕı browser a ide na úplne inú, náhodnústránku

Náhodný surfujúci si nič nepamätá, len št’uká a št’uká...





Pravdepodobnosti prechodu medzi stránkami

M =



0 0.5 0 0.5 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0.33 0 0.33 0 0 0 0 0 0 0.33
0.5 0 0 0.5 0 0 0 0 0 0
0.5 0 0 0.5 0 0 0 0 0 0
0.5 0 0 0.5 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

0.5 0 0 0.5 0 0 0 0 0 0





Zavriem browser a št’uknem na náhodnú stránku

N =



0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1





Náhodne št’ukajúci surfer

0.85M +0.15N



Náhodne št’ukajúci surfer

P =



0.015 0.440 0.015 0.440 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015
0.865 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015
0.865 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015
0.298 0.015 0.298 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.298
0.440 0.015 0.015 0.440 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015
0.440 0.015 0.015 0.440 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015
0.440 0.015 0.015 0.440 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015
0.015 0.015 0.015 0.865 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015
0.015 0.015 0.015 0.865 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015
0.440 0.015 0.015 0.440 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015



0.85 * 0.15 *



Kol’ko percent času strávi náhodne št’ukajúci surfer na nejakej webstránke?
Čı́m viacej, tým je stránka dôležitejšia!

Náhodne št’uká, na ktorej stránke bol najviackrát?
alebo

Vel’a surfujúcich. Na ktorej stránke ich je najviac?



Vel’a surfujúcich

Na ktorej stránke začnú?
Napr.:

Na každej stránke rovnako vel’a.
Všetci začnú na tej istej stránke.



Rozdeĺım ich spravodlivo
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Rozdeĺım ich nespravodlivo (1)
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Rozdeĺım ich nespravodlivo (2)
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Nech ich rozdeĺıme akokol’vek, za nejaký čas to bude vyzerat’ vždy rovnako.
Toto rozdelenie sa nazýva stacionárne.





Nie je to až tak jednoduché

Naš pŕıklad: 10 webstránok

Google: 130 000 000 000 webstránok (Nov 2016).



To ako Google usporiadava stránky je v skutočnosti extrémne tajná acenná informácia
Ich algoritmus použ́ıva niekol’ko stoviek typov informácíı na to, abyodporučil tú najlepšiu stránku
Každý rok implementujú okolo 500 zmien a urobia viac ako 20000experimentov
TrustRank - dôveryhodnejšie stránky sú dôležitejšie
Google je dobrý v odhal’ovanı́ toho, kto sa snaž́ı okabátit’ PageRank
Je ovel’a t’ažsie zvýšit’ PR7 → PR8 ako PR1 → PR2



Stacionárne rozdelenie je v pŕıpade Google riešenie vel’a rovnı́c o vel’aneznámych.
Znalost’ami z algebry však vieme, že hl’adáme tzv. vlastný vektor a na topoznáme sofistikované spôsoby ako to vyrátat’ aj pre obrovské množstvowebstránok.

π = πP



P =


=

 0.8 0.2
0.5 0.5


Dnes je
Aké počasie bude o polroka?



π = π




π = [0.714,0.285]

Pr ( ) = 71.4%

Pr ( ) = 28.5%



P =


=

 1 0
0.5 0.5


Dnes je
Aké počasie bude o polroka?

Pr
( )

= 99.999999....%

Pr

( )
= 0.0000....1%



Náhodný proces surfujúceho sa volá Markovov ret’azec s prechodovýmipravdepodobnost’ami danými tabul’kou P.
Modelovanie rizikovosti finančných produktov
Správanie sa dynamiky plynov
Modelovanie aktivity enzýmov
Rozoznávanie reči
Optimalizácia telekomunikačných siet́ı
Makroekonomické modelovanie
Genetika
Počasie
Predikovanie v́ıt’azstva v bejzbale



Zhrnutie

Larry Page a Sergey Brin sa v roku 1996 zaoberali otázkou ako zoradit’webstránky podl’a dôležitosti
Nápad náhodného surfujúceho im umožnil jednoduchú matematickúformuláciu problému
Na riešenie tohoto problému potom vedeli použit’ efekt́ıvne algoritmy
ich myšlienka zmenila spôsob akým dnes vyhl’adávame informácie



Ďakujem za pozornost’!


