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บทคดัย่อ 
พชีคณิตเชงิเสน้เป็นวชิาคณิตศาสตรพ์ืน้ฐานทีส่ าคญั เนื่องจากมกีารประยุกตท์ี่

หลากหลายในดา้นต่างๆ ผูเ้ขยีนจะอธบิายการประยกุตพ์ชีคณิตเชงิเสน้ในขัน้ตอนวธิเีพจ
แรงค์ของกูเกิ้ล ซึ่งเป็นเครื่องมือค้นหาเว็บเพจที่ได้รบัความนิยมสูงสุด เพื่อเน้นย ้า
ความส าคญัของพชีคณิตเชงิเสน้ 

ค าส าคญั:  เครือ่งมอืคน้หา  การวเิคราะหล์งิค ์ ปัญหาลกัษณะเฉพาะ  วธิยีกก าลงั 

ABSTRACT 

Linear algebra is an important subject in introductory mathematics as it 

has many applications in various fields.  To emphasize the importance of linear 

algebra, this article discusses its application in the PageRank algorithm used by 

Google, which is by far the most popular search engine. 

Keywords:  search engine, link analysis, eigenproblem, power method  

 

  



 

 การประยุกตพ์ชีคณิตเชงิเสน้ในขัน้ตอนวธิเีพจแรงคข์องกเูกิล้ 

 

2 

1. บทน า 

พีชคณิตเชิงเส้นเป็นวิชาคณิตศาสตร์พื้นฐานส าหรับนักศึกษาระดับ
ปรญิญาตรใีนสาขาต่างๆ เนื่องจากมกีารประยุกต์ทีห่ลากหลายทัง้ในวทิยาศาสตร ์
วศิวกรรมศาสตร ์และสงัคมศาสตร ์อนัเป็นผลมาจากการทีเ่ราสามารถลดรปูปัญหา
ต่างๆ ทัง้แบบต่อเนื่องหรือวิยุต (continuous or discrete) และทัง้แบบเชิงเส้น
หรอืไม่เชงิเส้น (linear or nonlinear) ให้เป็นระบบเชงิเส้น (linear system) และ
หาผลเฉลยแบบแม่นตรงหรอืโดยประมาณ (exact or approximate solution) โดย
ใชเ้ทคนิคของพชีคณติเชงิเสน้ได ้

ผูเ้ขยีนเขยีนบทความทางวชิาการนี้ขึน้เพื่อเน้นย ้าความส าคญัของพีชคณิต
เชงิเสน้ โดยยกตวัอยา่งการประยกุต์พชีคณติเชงิเสน้ในกระบวนการค านวณค่าเพจ
แรงค์ (PageRank) เพื่อใช้ในการจดัล าดับเว็บเพจของกูเกิ้ล (Google) ซึ่งเป็น
เครือ่งมอืคน้หา (search engine) เวบ็เพจทีไ่ดร้บัความนิยมสงูสุด ผูเ้ขยีนเรยีบเรยีง
เนื้อหาส่วนใหญ่ในบทความนี้จาก [1] ถ้าผู้เขยีนไม่ได้ระบุเอกสารอ้างองิส าหรบั
ขอ้มลูใด ขอใหผู้อ่้านเขา้ใจว่าขอ้มลูนัน้มทีีม่าจาก [1] 

2. การจดัล าดบัเวบ็เพจของกเูก้ิล 

เซอร์เกย์ บรนิ (Sergey Brin) และ ลอว์เรนซ์ เพจ (Lawrence Page) ผู้
ก่อตัง้กูเกิ้ล คดิวธิกีารจดัล าดบัเว็บเพจ [2] ในระหว่างศกึษาระดบัปรญิญาเอกที่
มหาวทิยาลยัสแตนฟอรด์ (Stanford University) ประเทศสหรฐัอเมรกิา 

การจดัล าดบัเวบ็เพจเริม่ต้นด้วยการใช้โปรแกรม “แมงมุม” (spider) เพื่อ
เกบ็ขอ้มลูของเวบ็เพจแต่ละเวบ็เพจ โดยขอ้มลูทีเ่กบ็นัน้มสีองประเภทหลกั คอื 

 เนื้อหา (content) ได้แก่ ชื่อของเว็บเพจ ค าส าคัญ (keyword) 

และความถีข่องค าส าคญัเหล่านัน้ 

 โครงสร้าง (structure) ได้แก่ ไฮเปอร์ลงิค์ หรอื ลงิค์ (hyperlink 

or link) ทีอ่อกจากเวบ็เพจนัน้ไปยงัเวบ็เพจอื่นๆ 

เมือ่แมงมมุเกบ็ขอ้มลูของเวบ็เพจหนึ่งเสรจ็แลว้ กจ็ะ “ไต่” ลงิคอ์อกจากเวบ็
เพจนัน้ไปยงัเวบ็เพจอื่นๆ เพื่อเกบ็ขอ้มลูต่อไป การเกบ็ขอ้มลูของเวบ็เพจโดยแมง
มมุนี้เกดิขึน้ก่อนทีผู่ใ้ชจ้ะใชเ้ครือ่งมอืคน้หาเวบ็เพจ 
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การจดัล าดบัเวบ็เพจใชผ้ลรวมของคะแนนทีไ่ดม้าจากขอ้มลูทัง้สองประเภท 
คอื 

 คะแนนเนื้อหา (content score) ซึง่ค านวณขึน้หลงัจากผูใ้ชป้้อนค า
ส าคัญให้กับเครื่องมือค้นหาเว็บเพจ โดยการวิเคราะห์ความ
สอดคล้องระหว่างค าส าคญัที่ผู้ใช้ป้อน และค าส าคญัของเว็บเพจ
ต่างๆ 

 คะแนนนิยม (popularity score) หรอื ค่าเพจแรงค ์ซึง่ค านวณขึน้
ก่อนที่ผู้ใช้จะใช้เครื่องมอืค้นหาเว็บเพจ โดยการวิเคราะห์ลิงค์ 
(link analysis) ระหว่างเวบ็เพจต่างๆ 

ในบทความนี้ ผู้เขยีนจะอธบิายกระบวนการค านวณค่าเพจแรงค์เท่านัน้ 
โดยยกตัวอย่างกรณีที่มเีว็บเพจเพียงสี่เว็บเพจดงัรูปที่ 1 เพื่อให้ผู้อ่านสามารถ
เขา้ใจกระบวนการดงักล่าวไดอ้ยา่งเป็นรปูธรรม 

 

รปูที ่1 แผนภาพแสดงเวบ็เพจและลงิคร์ะหว่างเวบ็เพจสีเ่วบ็เพจ 

 

ในรูปที่ 1 วงกลมแต่ละวงแทนเวบ็เพจแต่ละเวบ็เพจ และลูกศรออกจาก
วงกลมที ่ i  ไปยงัวงกลมที ่ j  แทนลงิคอ์อกจากเวบ็เพจที ่ i  ไปยงัเวบ็เพจที ่ j  โดย
มขีอ้สงัเกตจากรปูที ่1 ดงันี้ 
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 การทีแ่มงมุมสามารถเกบ็ขอ้มลูของเวบ็เพจแต่ละเวบ็เพจไดห้มายความว่า
จะต้องมลีงิค์มายงัเวบ็เพจเหล่านัน้ (อาจจะยกเว้นเวบ็เพจตัง้ต้นที่แมงมุม
เกบ็ขอ้มลู แต่เวบ็เพจตัง้ต้นมกัจะเป็นเวบ็เพจทีเ่ป็นทีรู่จ้กั และมกัจะมลีงิค์
มายงัเวบ็เพจดงักล่าว) เมือ่เป็นเช่นนี้จงึไมม่เีวบ็เพจทีโ่ดดเดีย่ว 

 อาจจะเป็นไปไดว้่ามลีงิค์มากกว่าหนึ่งลงิคอ์อกจากเวบ็เพจที ่ i  ไปยงัเวบ็
เพจที่ j  แต่เราใช้ลูกศรออกจากวงกลมที่ i  ไปยงัวงกลมที่ j  เพยีงอนั
เดยีว 

 เวบ็เพจบางเวบ็เพจมลีงิคก์ลบัมาทีเ่วบ็เพจนัน้เอง เช่น เวบ็เพจที ่3 

3. การค านวณค่าเพจแรงค ์

สมมติว่ามเีว็บเพจทัง้หมด N  เว็บเพจ เราสามารถเก็บข้อมูลโครงสรา้ง
ของเวบ็เพจต่างๆ โดยใชเ้มทรกิซป์ระชดิ (adjacency matrix) A  ขนาด N N  
โดยที ่ 1ijA   ถ้ามลีงิคอ์อกจากเวบ็เพจที ่ i  ไปยงัเวบ็เพจที ่ j  และสมาชกิตวัอื่น
ของ A  เป็น 0 ทัง้หมด จากรปูที ่1 (ซึง่ 4N  ) จะได ้

 

 

 

 

 

ก าหนดให้ ir  แทนค่าเพจแรงค์ของเว็บเพจที่ i  โดยที่ 1 i N  การ
ค านวณค่าเพจแรงคเ์ริม่ตน้ดว้ยหลกัการอยา่งง่ายสองหลกัการ คอื 

 ค่าเพจแรงค์ของเว็บเพจหนึ่งต้องได้รบัอิทธพิลจากค่าเพจแรงค์
ของเวบ็เพจอื่นทีม่ลีงิคม์ายงัเวบ็เพจนัน้ 

 ถา้มลีงิคอ์อกจากเวบ็เพจหนึ่งไปยงัเวบ็เพจอื่น แลว้อทิธพิลจากค่า
เพจแรงค์ของเวบ็เพจนัน้ต่อเวบ็เพจอื่นต้องแปรผกผนักบัจ านวน
ของลงิคอ์อกจากเวบ็เพจนัน้ 

เราสามารถสรา้งระบบสมการเชงิเส้นที่ม ี 1 2, , , Nr r r  เป็นตวัแปรให้
สอดคลอ้งกบัหลกัการอยา่งงา่ยสองหลกัการนี้ ส าหรบั 1 i N  ดงันี้ 

0 1 0 1

1 0 1 1

0 0 1 1

0 0 0 0

A

 
 
 
 
 
 
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โดยหาผลรวมนี้ส าหรบัทุกค่า j  ที่มลีงิค์ออกจากเว็บเพจที่ j  มายงัเว็บ
เพจที ่ i  และ jn  คอื จ านวนของลงิคอ์อกจากเวบ็เพจที ่ j  (ใหส้งัเกตว่า 0jn   
โดยนิยามของ j ) 

จากรปูที ่1 เราสามารถเขยีนระบบสมการ (2) ไดด้งันี้ 
 

 

 

  (3) 

 

 

 

ซึง่สามารถเขยีนในรปูสมการเมทรกิซไ์ดเ้ป็น 

 

 r rH  (4) 

โดยที ่
 

  1 2 3 4r r r r r  (5) 

และ 
 

 

 

  (6) 

j

i

j j

r
r

n


2
1

1
2

32
3

31 2
4

3

2

3 2

2 3 2

r
r

r
r

rr
r

rr r
r





 

  

1 1
0 0

2 2

1 1 1
0

3 3 3

1 1
0 0

2 2

0 0 0 0

H

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
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ให้สงัเกตว่าเมทรกิซ์ H  (ซึ่งย่อมาจาก hyperlink matrix) ได้จากการ
หารแต่ละแถวของเมทรกิซ ์ A  ดว้ยจ านวนของ 1 ในแถวนัน้ (ถา้สมาชกิในแถวนัน้
ไมไ่ดเ้ป็น 0 ทัง้หมด) 

เมื่อแก้สมการ (4) จะพบว่า r  เป็นเวกเตอร์ศูนย์ซึ่งเป็นค าตอบที่ไม่มี
ประโยชน์ เพราะไม่ช่วยในการจดัล าดบัเวบ็เพจ เมื่อเป็นเช่นนี้จงึต้องดดัแปลงเมท
รกิซ ์ H  ดว้ยหลกัการเสรมิสองหลกัการซึง่สอดคลอ้งกบัพฤตกิรรมการเขา้ชมเวบ็
เพจของผูใ้ช ้ดงันี้ 

 เมื่อผูใ้ชเ้ขา้ชมเวบ็เพจทีไ่ม่มลีงิคไ์ปยงัเวบ็เพจอื่น (เช่น เวบ็เพจที ่4) ผูใ้ช้
ย ังสามารถเข้าชมเว็บเพจอื่นต่อได้โดยการพิมพ์ที่อยู่ของเว็บเพจอื่น
โดยตรง ดงันัน้ เราจะพจิารณาเวบ็เพจทีไ่ม่มลีงิคไ์ปยงัเวบ็เพจอื่นเสมอืนว่า
เป็นเว็บเพจที่มลีงิค์ไปยงัเว็บเพจอื่นทุกเว็บเพจ (รวมทัง้เว็บเพจนัน้เอง
ด้วย) เมื่อเป็นเช่นนี้เราจะสร้างเมทรกิซ์ใหม่ S  ด้วยการแทนที่แถวของ
เมทรกิซ ์ H  ทีม่สีมาชกิทุกตวัเป็น 0 ดว้ยแถวทีม่สีมาชกิทุกตวัเป็น 1 N  
จากสมการ (6) จะได ้

 

 

 

 

 

 

 

เมทรกิซ ์ S  ทีไ่ดจ้ากการดดัแปลงเมทรกิซ ์ H  ดว้ยหลกัการเสรมินี้จะเป็น
เมทรกิซ์สโตแคสติก (stochastic matrix) เนื่องจากสมาชกิทุกตวัไม่เป็น
ลบ และผลรวมของสมาชกิในแต่ละแถวเท่ากบั 1 

 ผูเ้ขา้ชมเวบ็เพจแต่ละเวบ็เพจอาจไม่ไดใ้ชล้งิคอ์อกจากเวบ็เพจนัน้เพื่อเขา้
ชมเว็บเพจอื่นเสมอไป โดยอาจใช้การพมิพ์ที่อยู่ของเว็บเพจอื่นโดยตรง 
เมื่อเป็นเช่นนี้เราจะสรา้งเมทรกิซใ์หม่ G  (ซึง่ย่อมาจาก Google matrix) 

1 1
0 0

2 2

1 1 1
0

3 3 3

1 1
0 0

2 2

1 1 1 1

4 4 4 4

S

 
 
 
 
 

  
 
 
 
 
 
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ใหเ้ป็นผลรวมของเมทรกิซ ์ S  (ซึง่สอดคลอ้งกบัวธิใีชล้งิค)์ และเมทรกิซท์ี่
มสีมาชกิทุกตวัเป็น 1 N  (ซึง่สอดคลอ้งกบัวธิพีมิพท์ีอ่ยูโ่ดยตรง) โดยถ่วง
น ้าหนกัเมทรกิซท์ัง้สองดว้ยความน่าจะเป็นทีผู่เ้ขา้ชมเวบ็เพจจะใชว้ธิแีต่ละ
วธิ ีจากสมการ (7) จะได ้

 

 

 

  (8) 

 

 

 

จากการส ารวจพฤติกรรมการเข้าชมเว็บเพจของผู้ใช้พบว่า   มี
ค่าประมาณ 0.85 (หรอื 17/20) ดงันัน้ 

 

 

 

  (9) 

 

 

 

ใหส้งัเกตว่านอกจาก G  จะเป็นเมทรกิซส์โตแคสตกิแลว้ G  ยงัมสีมาชกิ
ทุกตวัเป็นบวกดว้ย สมบตัดิงักล่าวของ G  ท าใหส้ามารถประยุกต์ทฤษฎี
ของเพอร์รอน-โฟรบเีนียส (Perron-Frobenius Theorem) ใช้กบั G  ได้
ขอ้สรปุ ดงันี้ [3] 

 G  มคี่าลกัษณะเฉพาะ (eigenvalue) เท่ากบั 1 ซึง่เป็นค่าลกัษณะ
เฉพาะทีม่คี่าสมับรูณ์มากทีสุ่ดเพยีงค่าเดยีวของ G  

 

1 1 1 1 1 1
0 0

2 2 4 4 4 4

1 1 1 1 1 1 1
0

3 3 3 4 4 4 4
1

1 1 1 11 1
0 0

4 4 4 42 2

1 1 1 11 1 1 1

4 4 4 44 4 4 4

G  

   
   
   
   
   

     
   
   
   
   

  

3 37 3 37

80 80 80 80

77 3 77 77

240 80 240 240

3 3 37 37

80 80 80 80

1 1 1 1

4 4 4 4

G

 
 
 
 
 

  
 
 
 
 
 
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 G  มี เ วก เตอร์ลักษณะ เฉพาะ  (eigenvector)  ส าหรับค่ า
ลักษณะเฉพาะ  1 ที่มีสมาชิกทุกตัว เ ป็นบวก และปริภูมิ
ลกัษณะเฉพาะ (eigenspace) ส าหรบัค่าลกัษณะเฉพาะ 1 เป็น
ปรภิมูหินึ่งมติ ิ

เมือ่เป็นเช่นนี้จงึมัน่ใจไดว้่าสมการ 

 

 r rG  (10) 

 

ซึง่ไดม้าจากการแทนทีเ่มทรกิซ ์ H  ในสมการ (4) ดว้ยเมทรกิซ ์G  ตอ้งมี
ค าตอบเป็นเวกเตอร ์ r  ทีม่สีมาชกิทุกตวัเป็นบวก และถา้มเีงือ่นไขเพิม่เตมิว่า 

 

  (11) 

 

เพื่อให้ r  เป็นเวกเตอร์สโตแคสติก แล้วจะมเีวกเตอร์ r  ดงักล่าวเพยีง
เวกเตอรเ์ดยีวเท่านัน้ เมือ่แกส้มการ (10) และ (11) จะได ้

 

  0.166 0.185 0.289 0.360r   (12) 

 

การที่ r  เป็นเวกเตอรส์โตแคสตกิและเวกเตอรล์กัษณะเฉพาะส าหรบัค่า
ลกัษณะเฉพาะ 1 ของเมทรกิซ์ G  ซึ่งเป็นเมทรกิซ์สโตแคสตกิ กล่าวคอื r  เป็น
เวกเตอรน์ิ่ง (stationary vector) ของเมทรกิซ ์G  ท าใหเ้ราสามารถตคีวามค่าเพจ
แรงคโ์ดยนยัของความน่าจะเป็นได ้เช่น ความน่าจะเป็นทีผู่ใ้ชจ้ะเขา้ชมเวบ็เพจที ่4 
เท่ากบั 0.360 (ค่าประมาณถูกตอ้งถงึทศนิยมต าแหน่งทีส่าม) 

4. จากทฤษฎีสู่ปฏิบติั 

การค านวณเวกเตอร์ r  จากสมการ (10) และ (11) โดยวธิตีรง (direct 

method) เช่น การก าจดัแบบเกาส์เซยีน (Gaussian elimination) สามารถท าได้

1

1
N

i

i

r



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กับเมทริกซ์ขนาดไม่ใหญ่มาก ( 310N  ) เนื่องจากความซับซ้อนเชิงคณนา 
(computational complexity) ของวธิดีงักล่าวเท่ากบั  3O N  

ในทางปฏบิตัิซึ่ง 910N   การค านวณเวกเตอร ์ r  โดยประมาณใช้วธิี
อ้อม  (indirect method) เช่น วิธียกก าลัง  (power method) ซึ่ง เริ่มต้นด้วย
เวกเตอรส์โตแคสตกิ (0)r  (เช่น เวกเตอรท์ีม่สีมาชกิทุกตวัเป็น 1 N ) และส าหรบั 

1k   ก าหนดให ้

 

 ( ) ( 1)k kr r G  (13) 

 

การที่ 1 เป็นค่าลกัษณะเฉพาะที่มคี่าสมับูรณ์มากที่สุดเพยีงค่าเดยีวของ 
G  ส่งผลให้ล าดับของเวกเตอร์สโตแคสติก (0) (1) (2), , ,r r r  ลู่ เข้าหา
เวกเตอร ์ r  เสมอ (ถา้เวกเตอร ์ (0)r  ไมต่ัง้ฉากกบัเวกเตอร ์ r ) กล่าวคอื [3] 

 

  (14) 

 

มขี้อสงัเกตสองประการเกี่ยวกับประสิทธิภาพของวธิียกก าลงัในการหา
เวกเตอร ์ r  ดงันี้ 

 อตัราทีเ่วกเตอร ์ ( )kr  ลู่เขา้หาเวกเตอร ์ r  ใกลเ้คยีงกบัอตัราที ่ k  ลู่เขา้
หาศูนย ์กล่าวคอื 

 

  (15) 

 

เนื่องจากค่าลกัษณะเฉพาะที่มคี่าสมับูรณ์มากเป็นอนัดบัที่สองของ G  มี
ค่าสมับรูณ์ประมาณ   

 

( )lim k

k
r r




( )

( 1)
lim

k

kk

r r

r r








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สมการ (15) หมายความว่าผลต่างระหว่างเวกเตอร ์ ( )kr  และเวกเตอร ์ r  
ลดลงแบบเรขาคณติเมื่อ k  มคี่ามาก (โดยหาผลต่างดงักล่าวดว้ยนอรม์ใด
กไ็ด ้เพื่อใหง้า่ยต่อการท าความเขา้ใจอาจจะใชน้อรม์แบบ L

) ดงันัน้ 

 

 ( ) (0)k kr r r r    (16) 

 

ถ้าผลต่าง (0)r r  มคี่าประมาณ 1 (ให้สงัเกตว่าถ้าใช้นอร์มแบบ L  
แลว้ผลต่างดงักล่าวมคี่าขอบเขตบนเท่ากบั 1) จะได ้

 

 ( )k kr r    (17) 

 

ถ้าเราตัง้เงื่อนไขใหค้่าประมาณของเพจแรงคถ์ูกต้องถงึทศนิยมต าแหน่งที่
สามโดยการก าหนดให ้ ( )kr r  มคี่าประมาณ 0.0005 แลว้ 

 

 log 0.0005 47k    (18) 

 

ซึ่งหมายความว่าต้องใช้วธิยีกก าลงัประมาณ 50 ครัง้ ให้สงัเกตว่าค่าของ 
k  ดงักล่าวเป็นเพยีงค่าประมาณอย่างหยาบๆ เท่านัน้ สิง่ทีส่ าคญัคอืการที่
ค่าของ k  ไมข่ึน้กบัค่าของ N  กล่าวคอื (1)k O  

 การค านวณเวกเตอร ์ ( )kr  โดยการคูณเวกเตอร ์ ( 1)kr   ดว้ยเมทรกิซ ์G  
ดงัสมการ (13) มคีวามซบัซ้อนเชงิคณนาเท่ากบั  2O N  แต่เราสามารถ
ลดความซบัซอ้นเชงิคณนาดงักล่าวโดยสงัเกตว่า 

 

 

  (19) 

 

 

 

 

  

1
1

1 1
1

1
1

T

T T

T T

G S u u
N

H v u u u
N N

H v u u
N

 

 

  

  

 
    

 

   
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เมือ่ u  คอื เวกเตอรแ์ถวทีม่สีมาชกิทุกตวัเป็น 1 และ v  คอื เวกเตอรแ์ถว
ทีม่สีมาชกิตวัที ่ i  เป็น 1 ถา้ไมม่ลีงิคอ์อกจากเวบ็เพจที ่ i  และมสีมาชกิตวั
อื่นเป็น 0 ทัง้หมด ใหส้งัเกตว่า H  เป็นเมทรกิซท์ีม่สีมาชกิส่วนใหญ่เป็น 0 
เพราะมลีงิค์ออกจากเวบ็เพจส่วนใหญ่ประมาณ 10 ลงิคเ์ท่านัน้ (กล่าวคอื 
H  มีสมาชิกที่ไม่เป็น 0 ประมาณ 10N  ตัว) เมื่อเป็นเช่นนี้การคูณ 

( 1)kr   ด้วย H  จงึมคีวามซบัซ้อนเชิงคณนาเท่ากบั  O N  เท่านัน้ 
และถา้ก าหนดให ้

 

  (20) 

 

แล้วจะเห็นว่า w  เป็นเวกเตอร์ที่ค านวณได้ง่าย เนื่องจากสมาชกิทุกตวั
เท่ากนั กล่าวคอื 

 

  (21) 

 

ดงันัน้ การค านวณ w  จงึมคีวามซบัซ้อนเชงิคณนาเท่ากบั  O N  เมื่อ
เป็นเช่นนี้การค านวณเวกเตอร์ ( )kr  จากเวกเตอร์ ( 1)kr   จึงมีความ
ซบัซอ้นเชงิคณนาเท่ากบั  O N  เช่นกนั 

 

จากขอ้สงัเกตทัง้สองนี้ เราจงึสรุปไดว้่าการค านวณเวกเตอร ์ r  โดยวธิยีก
ก าลงัมคีวามซบัซอ้นเชงิคณนาเท่ากบั  O N  ซึง่มปีระสทิธภิาพสงู 

5. บทสรปุ 

ผูเ้ขยีนไดอ้ธบิายกระบวนการค านวณค่าเพจแรงคข์องเวบ็เพจต่างๆ แต่ยงั
มรีายละเอยีดปลกีย่อยอื่นๆ ซึง่ผูเ้ขยีนไม่สามารถกล่าวถงึไดห้มดในโอกาสนี้ เช่น 
ถ้ามเีวบ็เพจเก่าถูกลบออกไปหรอืมเีวบ็เพจใหม่เพิม่เขา้มา เราสามารถค านวณค่า
เพจแรงคใ์หมไ่ด ้โดยไมจ่ าเป็นตอ้งเริม่กระบวนการนี้ใหมต่ัง้แต่ตน้ เป็นตน้ 

    1 1
1

k T Tw r v u u
N

 
  

   
 

  1

1

1
1

N
k

i i

i

w r v u
N

 




 
   

 

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ผู้อ่านได้เห็นแล้วว่าพีชคณิตเชิงเส้นมีส่วนเกี่ยวข้องกับกระบวนการ
ค านวณค่าเพจแรงคใ์นเกอืบจะทุกขัน้ตอน ตัง้แต่การสรา้งระบบสมการทีเ่หมาะสม
ไปจนถึงการค านวณค่าเพจแรงค์โดยประมาณด้วยวิธยีกก าลงั ผู้เขยีนหวงัเป็น
อย่างยิง่ว่าผูอ่้านจะไดใ้ช้ตวัอย่างของการค านวณค่าเพจแรงคเ์พื่อเป็นตวัอย่างหนึ่ง 
(จากหลายๆ ตวัอย่าง) ของความส าคญัของพชีคณิตเชงิเส้น เพื่อผลกัดนัให้เกิด
ความตื่นตวัในการเรยีนการสอนพชีคณติเชงิเสน้มากขึน้ต่อไป 
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