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U ovoj sekciji je ilustrovana jedna primena karakteristi¢nih vektora u rangiranju
rezultata pretrazivanja internet stranica, vidi [2].

Google je na scenu nastupio u kasnim devedesetim godinama. Od drugih internet
pretraZivaca ga je u startu razlikovala jedna izuzetna stvar. Ostali pretraZivaci su, na
korisnicki upit, izlistavali internet stranice i sadrZaje bez nekog narocitog reda i prio-
riteta, te su se Zeljeni sadrZaji morali traZiti na spisku sadrZaja koji je sadrZao mnoge
linkove koje korisnika nisu interesovali. Za razliku od toga, Google je u velikoj meri
na vrh spiska uglavnom stavljao sadrZaje koje je korisnik zaista i trazZio.

Internet pretraZivaci svoj zadatak obavljaju u sledeéa tri koraka.

k1: Pretrazivanje internet prostora (WEB) i pronalaZenje svih stranica i sadrzaja sa
javnim pristupom.

k2: Indeksiranje pronadenih podataka (sadrZaja) na takav nacin da se efikasno mogu
pretrazivati po klju¢nim re¢ima i frazama.

k3: Ocena i rangiranje znacaja svakog pronadenog sadrZaja na takav nacin da ko-
risnik rezultata zadanog upita sa §to ve¢om verovatno¢om na vrhu spiska nade
sarzaje koji ga zanimaju.

Postavlja se pitanje na koji nacin internet pretraZivaci rangiraju sadrZaje na spisku
sadrZaja koji manje ili viSe odgovaraju Zelji korisnika. Za ovo rangiranje postoji vise
metoda. Google za rangiranje sadrzaja koristi karakteristi¢ne korene, na nacin koji ée
biti ilustrovan u slede¢em primeru. Ideja postupka je da se za rangiranje koristi ,,po-
pularnost” pronadenih sadrZaja, a ta ,,popularnost” se, motodom koja ¢e biti prikazana,
meri na osnovu povezanosti raznih sadrZaja na internetu.

Sledi primer, gde su, radi ilustracije metode, posmatrana Cetiri internet sadrzZaja.
Oznacimo ih sa 1, 2, 3, 4. Posmatrani sadrZaji imaju i linkove jedni na druge, na nacin
prikazan na sledecoj slici:



1 3
2 4

Mera vaznosti svakog od sadrZaja ¢e biti nenegativan realan broj, koji se izracunava
na osnovu broja linkova na posmatrani sadrZaj, ali i mere vaZnosti svakog od linkova.
Naime, ne vredi jednako svaki link na sadrZaj koji rangiramo, ve¢ je od velikog znacaja
da li neki link dolazi od manje ili viSe ,,popularnog” sadrZaja. Linkovi na neku posma-
tranu stranicu se nazivaju povrati ili dolazni linkovi, a linkovi sa posmatrane na druge
stranice se nazivaju odlazni linkovi. Ovim linkovim sadrZaji ,,glasaju” jedni za druge,
pri ¢emu vedli znacaj treba da imaju ,,glasovi” onih sadrzaja koji su ,,popularniji” od
drugih. Na prikazanoj slici, najviSe dolaznih linkova ima sadrzaj 3, ali imajuéi u vidu
sve opisane faktore, to jo§ ne znaci da ¢e imati najvec¢u kukupnu meru ,,popularnosti”’
nakon rangiranja, jer treba uraCunati sve linkove i njihovu vaznost. SadrZaji 1, 2, 3
i 4 (prizani na slici) imaju redom 2, 1, 3 i 2 dolazna linka, te bi imajuci samo to u
vidu bili po vaznosti sortirani na slede¢i nacin: 3, 4, 1, 2. Medutim, u meru ,,popular-
nosti” nekog sadrZaja treba uracunati i sa kojim drugim sadrZajima i na koji nacin je
posmatrani sadrZaj povezan. Nije svejedno da li na posmatrani sadrZaj pokazuje neka
vazna ili neka nevaZna stranica. Tako na prikazanoj slici vidimo da je sadrzaj 1 vazniji
od sadrzaja 4 jer na stranicu 1 pokazuje stranica 3 koja je vaznija od stranice 2 koja
pokazuje na stranicu 4.

Pri svemu tome, u algoritmu za izraCunavanje mere vaznosti neke stranice treba
obezbediti mehanizam koji sprecava da neka stranica uti¢e na svoju ,,popularnost” tako
Sto e se sama povezati sa velikim brojem stranica.

Pretpostavimo da u bazi svih internet sadrZaja (stranica) imamo N sadrZaja oznace-

nihsax;, i€ {l,...,N}. Nekaje X;, i € {1,...,N} nenegativan broj koji oznaava meru
,vaznosti” stranice x;, i neka je n; broj odlazeéih linkova stranice x;, i € {1,...,N}.
Neka je L; C {x1 e ,xN} skup svih onih internet stranica koje imaju link ka stranici

x;. Imajuéi u vidu sve navedeno, formula za rangiranje ,,vaznosti” stranice x; glasi
1
Xi=Y —X.
X EL; Nk
Primenom navedene formule na primer prikazan slikom dobijamo sistem linearnih
jednacina

Xy = X+ 53X
S Xo = X

X3 = X+ 3% + 3%

Xy = %Xl + %Xz

Ovaj sistem jednacina moZemo zapisati u matriénom obliku na sledec¢i nacin:



AX =X,
gde je
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aX=[X; Xy X3 X4 ]T je vektor-kolona promenljivih iz sistema jednacina.

Problem reSavanja posmatranog sistema linearnih jednacina § se stoga sveo na
odredivanje karakteristinih vektora matrice A koji odgovaraju karakteristicnom ko-
renu A = 1, jer jednakost AX = X moZemo zapisati kao AX = 1-X. ReSavajuéi sistem
jednacina dobijamo

—Xi X3 + 1X4 = 0
1
X, Xa = 0
3
S & Iy, Iy, —

X1+ 53X X3 + 3X¢ = 0
X1+ 3% - X =0
—X X3 + X4y =0

0 X = X =0
Xt 4+ 2% = 2X3 =0
—3X; + X+ 2Xs = 0
—Xi X3 + %X4 =0

g %Xl + %Xz — 2X3 = 0
X=X =0
—X + X =0
-X X3 + %X4 = 0

g X+ X = 2% =0
X = X = 0

gde smo primenili sledeée transformacije sistema:

[1]: prva jednalina se oduzima od trece, i prva jednaCina pomnoZena sa 2 se dodaje
na Cetvrtu;

[2]: treca jednacina se doda na Cetvrtu, a zatim se zamene druga i tre¢a jednacina;

[3]: treca jednacina se doda na Cetvrtu.

Metodom zamene unatrag, za skup reSenja sistema, odnosno trazeni skup karakte-
ristiénih vektora dobijamo



X =aeR,

XQZ%OC,

X3 =X+ X =ta+7 ta=3a,
X4 =2X; —2X3=20—2 30=1a,

odnosno

1 31
V:{oc- (1,3,4,2> |oceR}:{oc-(12,4,9,6) |o € R}

Ako svaku komponentu vektora (12,4,9,6) podelimo sa zbirom 12+4+9+6 = 31,
dobi¢emo procentualno izraZzene komponente karakteristicnih vektora:
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L ~0.129,
-~ 0.290,
~0.194.

Ove poslednje vrednosti interpretiramo kao procentualno izrazenu popularnost posma-
tranih internet sadrZzaja. Dakle, Google svojim algoritmom sadrZaje 1, 2, 3, 4 iz po-
smatranog primera sa slike rangira i sortira u redosledu: 1, 3, 4, 2. MoZemo uoditi
veliku razliku u odnosu na sortiranje 3, 4, 1, 2 koje je izvr§eno samo po kriterijumu
dolaznih linkova na posmatrane sadrzaje. Kljucna razlika u posmatranom primeru je ta
da stranica 3, koja ima 3 dolazna linka, ima samo jedan izlazni link, na stranicu 1.
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Krajnju nasu procenu o tome koji algoritam je bolji, ipak donosimo na osnovu na-
Seg licnog iskustva i subjektivnog osecaja o tome koji algoritam ,,bolje pogada nase
Zelje”. Postoje i drugi matemati¢ki modeli koji u manjoj ili vecoj meri odgovaraju na-
$im intuitivnim procenama o dobrim algoritmima za sortiranjem podataka po stepenu
njihovih vaznosti po odredenim kriterijumima. Google-ov algoritam, zasnovan na te-
oriji karakteristinih korena matrice je stotinama miliona svojih zadovoljnih korisnika
ubedljivo potvrdio svoju vrednost.

Razmatrani primer je specifi¢an po tome Sto je skup V karakteristicnih vektora koji
odgovaraju karakteristicnom korenu 1 matrice A jednodimenzionalan, odnosno postoji
tacno jedan odgovarajuéi karakteristicni vektor sa zbirom komponenti jednakim jedi-
nici. U opStem slucaju, moZe biti i vie takvih karakteristi¢nih korena, tj. prostor od-
govarajuéih karakteristi¢nih korena moZe biti i viSedimenzionalan. U takvom slucaju,
algoritam za sortiranje treba jo§ da donese odluku na koji nacin ¢e da formira krajnje
rangiranje prikazanih sadrzaja.
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