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Introducao

® Abordamos o problema do PageRank de associar um valor de
importancia relativa a todas as paginas da Web na Internet, para que
um mecanismo de pesquisa possa usa-los para classificar as paginas que
serao exibidas ao utilizador.

® A principal ideia do algoritmo PageRank é que a classificacdo de uma
pagina da Web dependa do numero de links que se conectam a essa
pagina e da classificacao correspondente.

@® A principal contribuicdao desta apresentacao é apresentar um
algoritmo distribuido a ser executado por uma familia de
processadores, cada um armazenando um subconjunto de todo o
grafico de rede. Essa solucao atende a dois critérios: i) converge mais
rapidamente para a solucao do que o Power Method; ii) minimiza as
comunicacoes entre diferentes processadores.
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Intuicao por detras do PageRank

® O PageRank procura uma classificacdo normalizada que depende do
numero de vizinhos e da classificacao desses nos. Isso se traduz na
classificacdo do né i, sendo a soma ponderada das classificacdes de
seus vizinhos

® Para evitar o problema de multiplos valores proprios
iguais a um, o trabalho propde encontrar o vetor proprio
da matriz a seguir M €Rnxn:

x* = Max”, 0, 1]™, Z,L

M=(1-m)A+ Hﬂ’ m=0.15, S§:=1,1]
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Formulacdes equivalentes para o PageRank [1]

® O Power Method procura o eigenvector

@® Usando o Power Method torna-se:

w(k+ 1) = Mxz(k) = (1 —m)Az(k) + ?1”

® O rank vector também é um eigenvector:
m

(I — (1 —m)A)z = - L.
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Problema

Encontrar um algoritmo que possa explorar o fato de que subconjuntos de

paginas sdao armazenados no mesmo processador;
Resolver a equacao:
Tr

(I, — (1 m)ﬂ]:ﬁ—glﬂ

Com restrigoes:

T
xz* € [0,1]", ZHL: =1
1=1
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Power Method como Jacobi Method

® O Jacobi Method é dado pela iteracao:

r(k+1) = D7 (b— Rx(k))

® Para uma equacdo linear Axx = b particdo A — D + R onde D = diag(A)
e R= A —diag(A);

® O Jacobi Method é normalmente usado para resolver equacdoes
diagonalmente dominantes.
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PageRank usando Gauss-Seidel

® Particionamento A =L + D + U, para matrizes triangulares inferiores e
superiores L e U e diagonal D;

® O Gauss-Seidel Method torna-se:

z(k+1)=(L+ D) "(b—Ux(k))

® O método pode ser escrito para aproveitar os valores atualizados

t—1 n
1
zi(k+1) = - | bi Y Ak +1) = > Agjai(k)

7=1 J=i+]
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Resultados

® Resultado tedrico: p{TﬁS:} < p{T,_,}

® E simulado:
® Projecao no n-simplex;
® Normalizacao;
@ Versoes aleatdrias e assincronas.
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Simulacao de Resultados [2]

® Evolucao do erro do Power
Method e Gauss-Seidel com uma
projeccao n-simplex em escala
logaritmica.

® Gauss-Seidel é mais rapido que o
Power Method
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Simulacao de Resultados
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Simulacao de Resultados
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Conclusoes finais

Mostrou-se que o Gauss-Seidel € mais rapido do que o Power Method;
Gauss-Seidel nao mantém o “Sum of the state”;

Projecao: Implica duas rondas de Comunicagodes;

Normaliza¢ao: Nao trouxe maior complexidade;
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