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Synthese

Ce rapport retrace le développement des algorithmes de recherche de Google basés sur PageRank, depuis leur origine a la fin des
années 1990 jusqu'a nos jours (2025). Il commence par la formule fondamentale d'analyse de liens PageRank développée par Larry
Page et Sergey Brin a Stanford (1996-1998), qui traitait les hyperliens comme des « votes » et classait les pages en fonction de
leurs liens entrants (Source: en.wikipedia.org) (Source: en.wikipedia.org). Nous passons ensuite en revue |'évolution de l'algorithme
de recherche global de Google : les améliorations initiales de PageRank (par exemple, les versions pondérées et sensibles au sujet),
les mises a jour majeures du classement (Panda, Penguin, Hummingbird, etc.) et l'introduction de composants d'apprentissage
automatique a grande échelle (RankBrain, BERT, MUM, etc.). Tout au long du rapport, nous fournissons des détails techniques sur
les algorithmes, des données empiriques sur leur impact et des commentaires d'experts. Nous comparons également différentes
approches (par exemple, les signaux basés sur les liens vs. basés sur le contenu, le classement centralisé vs. la recherche
personnalisée) et examinons des études de cas des effets d'algorithmes. Dans les derniéres sections, nous discutons de
I'architecture de recherche actuelle de Google (2025) — désormais fortement pilotée par I'|A — et de |'orientation future des
algorithmes de style « PageRank » a I'ére de la recherche générative. Toutes les déclarations sont étayées par des sources faisant
autorité, y compris les propres publications de Google, des études universitaires et des recherches industrielles.

Les principales conclusions sont les suivantes :

. Origine et idée fondamentale : L'algorithme PageRank original (1998) attribue a chaque page un score basé sur les scores
des pages qui y renvoient, modélisant un « surfeur aléatoire » et utilisant un facteur d'amortissement (généralement d'environ
0,85) (Source: en.wikipedia.org) (Source: en.wikipedia.org). Il reflete I'intuition qu'une page est importante si elle est liée par de

nombreuses autres pages importantes (Source: en.wikipedia.org) (Source: en.wikipedia.org).
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. Variantes de PageRank : Au fil du temps, les chercheurs ont proposé de nombreuses modifications basées sur PageRank
pour lutter contre le spam et améliorer la pertinence. Par exemple, le PageRank sensible au sujet (Topic-Sensitive PageRank)
oriente le saut aléatoire vers des pages pertinentes pour le sujet (Source: nlp.stanford.edu), et le TrustRank (une variante
inventée par Google) oriente le modele vers un ensemble de pages de confiance pour identifier le spam de liens (Source:
patents.google.com). Ces approches s'appuient toutes sur le cadre mathématique de PageRank mais ajoutent des heuristiques
(poids des liens, préférences de téléportation, etc.) pour améliorer la robustesse ou la personnalisation.

. Mises a jour de l'algorithme Google : Le moteur de recherche de Google a intégré PageRank comme un facteur parmi des
centaines de signaux. De nombreuses mises a jour majeures de l'algorithme depuis 2000 ont introduit de nouvelles
dimensions de classement : qualité du contenu (Panda, 2011), qualité des liens (Penguin, 2012), correspondance sémantique
(Hummingbird, 2013 ; BERT, 2019), convivialité mobile (mise a jour Mobile-Friendly, 2015) et apprentissage basé sur I'lA
(RankBrain, a partir de 2015). Chaque mise a jour a remodelé l'influence relative des signaux comme les liens vs. le contenu
(Source: searchengineland.com) (Source: www.deeplearning.ai). Par exemple, une étude industrielle récente estime que la «

publication constante de bon contenu » dépasse désormais les backlinks comme facteur principal (23 % contre 13 %) (Source:
firstpagesage.com).

. Systéeme actuel (2025) : En 2025, Google est entré dans une ere « prioritaire a I'lA ». L'algorithme de recherche utilise
toujours Il'analyse des liens en arriere-plan, mais les modeles génératifs et d'apprentissage automatique sont désormais
dominants. Les annonces officielles de Google soulignent que « des milliards de requétes » ont été traitées via son Expérience
de Recherche Générative (SGE) et la nouvelle UX pilotée par I'lA (par exemple, les « Apercus IA ») (Source: blog.google)
(Source: blog.google). Un blog de Google Search Central note que les utilisateurs recherchent plus souvent avec des «

questions nouvelles et plus complexes » en utilisant ces fonctionnalités d'IA (Source: developers.google.com). En pratique, le
classement moderne de Google repose sur de grands transformeurs (modeles Gemini) qui traitent le texte et les images pour
correspondre a l'intention de I'utilisateur ; le PageRank classique contribue toujours via I'autorité basée sur les liens, mais il
n'est plus qu'un ingrédient dans un vaste algorithme multicouche.

. Preuves empiriques : Des études et des données confirment ces tendances. Dans les enquétes et la modélisation, les
signaux de liens (PageRank) ont régulierement diminué en tant que fraction du poids de classement, tandis que les signaux
d'engagement utilisateur et de contenu augmentent. Google lui-méme note que PageRank n'est « pas le seul algorithme »
aujourd'hui et que ses brevets ont expiré en 2019 (Source: en.wikipedia.org). D'autre part, de nouvelles métriques (réponses
générées par I'lA, comportement de I'utilisateur) montrent un fort impact sur la pertinence percue. De plus, les analyses
réglementaires et SEO indiquent que Google intensifie ses efforts contre le spam de liens (par exemple, les plaintes de I'UE

concernant le « SEO parasite » soulignent une tension continue a la frontiere de la qualité des liens (Source:
patents.google.com) (Source: www.reuters.com).

En résumé, la recherche Google a évolué d'un systeme principalement basé sur les liens (PageRank) vers un systeme hybride d'lIA
ol PageRank fournit un signal d'autorité stable parmi de nombreux autres. Comprendre cette histoire — des racines
mathématiques aux dernieres méthodes de service de réseaux neuronaux — est crucial pour appréhender comment les résultats
de recherche sont générés en 2025 et quels facteurs influencent le classement aujourd'hui.

Introduction et Contexte

Le Web et la recherche avant PageRank

Dans les années 1990, la croissance rapide du World Wide Web a créé un besoin urgent de moteurs de recherche efficaces. Les
premiers moteurs de recherche (AltaVista, Yahoo Directory, Lycos, etc.) s'appuyaient sur la correspondance de texte et des
heuristiques simples (fréquence des mots-clés, méta-balises) mais renvoyaient souvent des résultats spammés ou non pertinents.
Les utilisateurs étaient confrontés au « bourrage de mots-clés » et a des pages utilisant des tactiques SEO trompeuses. Les
fondateurs de Google ont célebrement observé que les outils existants n'ordonnaient pas adéquatement I'information du web. En
réponse, les doctorants de Stanford Larry Page et Sergey Brin ont congu une nouvelle approche : classer les pages par
importance liée, inspirée des réseaux de citations académiques. C'est ainsi qu'est né lI'algorithme PageRank (Source:
en.wikipedia.org) (Source: en.wikipedia.org).
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L'idée fondamentale de PageRank

PageRank traite le web comme un graphe dirigé : les pages comme nceuds et les hyperliens comme arétes. La prémisse de base
est qu'un lien de la page A vers la page B est un « vote » de confiance pour |'autorité de B. Tous les votes ne sont pas égaux : les
liens provenant de pages tres bien classées ont plus de poids. Formellement, PageRank attribue a chaque page ( u ) un score ( R(u)
) défini récursivement par les scores des pages qui renvoient a ( u ). Dans le modele classique, un « surfeur aléatoire » suit par
défaut les liens sortants avec une probabilité ( d ) (le facteur d'amortissement), ou saute a une page aléatoire avec une
probabilité ( 1-d ). La formule standard (de Page et Brin 1998) est souvent donnée comme suit :

[ R(u) ;=;\frac{1-d}{N} ;+; d \sum_{v \to u} \frac{R(v)}{L(v)}, ]

ou (N) est le nombre total de pages, et la somme est sur toutes les pages (v) renvoyant a (u), chacune avec (L(v)) liens sortants
(Source: en.wikipedia.org). En pratique, Google utilisait (d\approx0.85) (ce qui signifie 85 % de chances de suivre un lien) (Source:
en.wikipedia.org). Intuitivement, cela signifie « la plupart du temps suivre les liens, mais occasionnellement se téléporter n'importe
ol », ce qui garantit que le systéme a une solution d'état stable unique.

Comme Sergei Brin I'a noté plus tard, I'innovation était que « PageRank s'appuie sur la nature démocratique unique du web en
utilisant sa vaste structure de liens comme indicateur de la valeur d'une page individuelle » (Source: seoprojournal.com). PageRank
guantifie ainsi l'importance : une page avec de nombreux liens entrants de haute qualité obtiendra elle-méme un classement
élevé. La propre documentation d'aide de Google le décrit succinctement comme « comptant le nombre et la qualité des liens vers
une page pour déterminer une estimation approximative de I'importance du site web » (Source: en.wikipedia.org). Des études
antérieures (par exemple, Milojevic et Sugimoto 2015) ont comparé PageRank aux métriques d'impact des citations académiques et
ont noté sa robustesse en tant que mesure d'autorité.

L'implémentation originale de PageRank

Page et Brin ont implémenté cette idée dans un prototype de moteur de recherche appelé BackRub (1996), qui a évolué pour
devenir Google Search en 1998 (Source: en.wikipedia.org). lls ont publié I'approche lors de la conférence WWW98 (« The Anatomy
of a Large-Scale Hypertextual Web Search Engine ») et plus tard sous forme de rapport technique de Stanford (Source:
en.wikipedia.org) (Source: en.wikipedia.org). Le systeme calculait le PageRank pour le graphe web en pleine croissance, en utilisant

des méthodes matricielles efficaces pour gérer des millions de pages. Initialement, PageRank était I'un des rares signaux de
I'algorithme de Google, complétant la pertinence textuelle. Le classement global d'une page était largement déterminé par son
score basé sur les liens.

Le PageRank original a révolutionné la recherche : il a considérablement amélioré la qualité des résultats en faisant remonter les
pages bien liées. Cette innovation est largement considérée comme le facteur clé qui a rendu la recherche « backrub » de Google
supérieure a ses prédécesseurs (Source: en.wikipedia.org) (Source: en.wikipedia.org). Fin 1998, Google traitait des millions de
requétes de recherche par jour, et PageRank est resté son coeur de systeme jusqu'en 2010 environ. (Il est a noter que Google a
longtemps gardé les logiciels et les données PageRank sous copyright ; ce n'est qu'en 2019 que ses brevets ont expiré (Source:
en.wikipedia.org).)

Cependant, des le début des années 2000, il était évident que le classement basé uniquement sur les liens pouvait étre manipulé :
certains webmasters ont construit des fermes de liens et des réseaux de spam pour augmenter artificiellement le PageRank
(Source: patents.google.com). Cela a incité a la recherche sur les variations de PageRank et aux propres mises a jour anti-spam de
Google (Penguin, ci-dessous). En paralléle, les chercheurs ont proposé des modifications de PageRank pour aborder les sujets, la
personnalisation et la confiance (discutées dans la section « Variantes de PageRank » ci-dessous).

En résumé, PageRank a introduit un classement mathématique des pages web par popularité de lien. Il constitue la fondation
historique : méme aujourd'hui, de nombreux principes de PageRank (marches aléatoires, centralité d'eigenvecteur) influencent la
réflexion de Google sur l'autorité. Mais comme nous le verrons, I'algorithme de classement plus large a depuis superposé de
nombreux autres composants.

L'algorithme PageRank original
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Définition et formule

Mathématiquement, PageRank est défini comme la distribution stationnaire d'une chaine de Markov sur le graphe web dirigé. Une
page (B) recoit un classement des pages (A_i) qui y renvoient, proportionnellement a leur propre classement et inversement
proportionnellement a leur degré sortant. Soit (PR(u)) le classement de la page (u). Alors la formule habituelle (pour un graphe de
(N) pages) est :

[ PR(u) ;=; \frac{1-d}{N} ;+; d \sum_{v,:,(v\to u)} \frac{PR(v)}{L(v)}, ]

ou (d) (le facteur d'amortissement) est généralement fixé a environ 0,85 (Source: en.wikipedia.org), et (L(v)) est le nombre de
liens sortants sur la page (v). Le terme (\frac{1-d}{N}) garantit que les classements totalisent 1 et modélise la téléportation
aléatoire. Comme le note Wikipédia, on peut l'interpréter comme « une distribution de probabilité utilisée pour représenter la
probabilité qu'une personne cliquant aléatoirement sur des liens arrive sur une page particuliére » (Source: en.wikipedia.org) (bien

que l'article original de Page et Brin ait utilisé une variante non normalisée, ce qui a entrainé une certaine confusion).

Il est important de noter que PageRank est récursif : le classement d'une page dépend du classement des pages qui y renvoient. En
pratique, Google itérait I'équation de mise a jour jusqu'a convergence ou utilisait des méthodes d'eigenvecteur. Parce que le graphe
web est énorme, le calcul pratique impliquait de parcourir des matrices creuses et de gérer soigneusement les « nceuds pendants »
(pages sans liens sortants). Néanmoins, au début des années 2000, la grappe de serveurs commerciaux de Google pouvait
recalculer les valeurs globales de PageRank sur une exploration a grande échelle.

Propriétés et interprétation
PageRank incarne des intuitions clés :

« Le lien comme vote : Chaque hyperlien est un « vote » de soutien. Mais les votes sont pondérés : un lien d'une page trés bien
classée a plus de poids qu'un lien d'une page obscure. Ainsi, recevoir de nombreux liens de pages bien liées produit un
PageRank élevé.

« Surfeur aléatoire : Le facteur d'amortissement (d) interpréte le modéle du surfeur. Avec une probabilité (d), le surfeur web
clique sur un lien aléatoire, et avec une probabilité (1-d), il saute a une page aléatoire. Ce modele garantit que chaque page est
accessible (pas de blocage dans les cycles de liens) et que le vecteur de classement est unique (Source: en.wikipedia.org).

. Distribution stationnaire : Mathématiquement, PageRank est le vecteur propre principal de la matrice d'adjacence modifiée
(avec téléportation). Il satisfait un principe de « conservation du classement » : la somme de toutes les valeurs PageRank est 1
(ou une constante) (Source: en.wikipedia.org).

. Analogie de citation : Brin et Page ont comparé le web a un réseau de citations académiques (Source: seoprojournal.com) :
tout comme les articles influents sont souvent cités par d'autres articles influents, les pages web importantes ont tendance a
étre liées par d'autres pages importantes. En fait, Cardon (2013) résume |'arriére-plan de PageRank comme découlant d'idées
d'analyse de citations (Source: en.wikipedia.org).

Selon la logique de PageRank, un site d'autorité central comme le New York Times ou Wikipédia a rapidement acquis un classement
énorme, car pratiguement tous les autres sites y renvoyaient. Inversement, un site sans liens entrants aurait un score de page trés
faible. La distribution de PageRank sur le web est fortement asymétrique : une petite fraction de pages ont un classement élevé et
la grande majorité ont un classement extrémement faible.

Utilisation précoce et limites de Google

Dans le moteur de recherche original de Google (vers 1998-2004), le PageRank d'une page était essentiellement son principal
signal de classement (complété par la pertinence textuelle). Google a méme rendu publiques les valeurs PageRank aux
webmasters via la barre d'outils (Toolbar), un plugin de navigateur. Les pages a PR élevé remontaient par défaut en haut des
recherches. Au fil du temps, cependant, des problémes sont apparus :
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. Spam de liens : Les praticiens du SEO « black-hat » ont découvert que PageRank pouvait étre manipulé en créant des liens
artificiels ou des fermes de liens. Par exemple, la syndication de liens sur de nombreux sites de faible qualité pouvait
augmenter injustement le classement d'une cible (Source: patents.google.com). Google a réagi en concevant des algorithmes
(par exemple TrustRank) et des pénalités manuelles pour identifier et déclasser les réseaux de liens payants ou malveillants.

« NoFollow : En 2005, Google a introduit I'attribut rel="nofollow" , permettant aux webmasters (notamment les blogueurs) de
marquer les liens qui ne devraient pas transmettre de PageRank (Source: en.wikipedia.org). Cela visait explicitement a lutter
contre le spam de commentaires. Tout lien marqué nofollow serait exclu du calcul de PageRank, brisant les attaques de fermes
de liens.

. Cout de calcul : Recalculer le PageRank global sur I'ensemble du web est colteux. Google a progressivement amélioré son
architecture d'indexation (mise a jour Caffeine, etc.) pour permettre des mises a jour plus fréquentes. Au milieu des années
2000, on pouvait recalculer le PageRank environ tous les quelques mois (le calcul distribué et map-reduce ont aidé).

Selon Cardon (2013), I'équipe de recherche de Google et les premiers articles ont toujours considéré PageRank comme « juste I'un
des nombreux facteurs » de classement (Source: en.wikipedia.org). Pourtant, pendant environ une décennie, PageRank a été la
colonne vertébrale de facto de Google. Ce n'est que progressivement qu'il a cédé la prééminence a d'autres signaux.

En résumé, PageRank a introduit un classement mathématique des pages web par popularité de lien. Il constitue la fondation
historique : méme aujourd'hui, de nombreux principes de PageRank (marches aléatoires, centralité d'eigenvecteur) influencent la
réflexion de Google sur l'autorité. Mais comme nous le verrons, I'algorithme de classement plus large a depuis superposé de
nombreux autres composants.

Variantes de PageRank et algorithmes connexes

Les chercheurs et les ingénieurs de Google ont concu de nombreuses méthodes inspirées de PageRank pour améliorer le
classement, la personnalisation ou la résistance au spam. Ci-dessous, nous mettons en évidence quelques variantes notables :

. PageRank Sensible au Sujet (Personnalisé) : Normalement, le vecteur de téléportation de PageRank est uniforme (sauter
vers n'importe quelle page est également probable). Haveliwala (2002) et des travaux ultérieurs ont montré qu'il est possible
de biaiser I'ensemble de téléportation vers des pages liées a un sujet ou a un profil d'utilisateur. Par exemple, pour adapter la
recherche aux fans de sport, la téléportation aléatoire pourrait sauter préférentiellement vers des pages sur le sport (Source:
nlp.stanford.edu). Le résultat est un vecteur de classement différent qui met I'accent sur une partie du web. Les utilisations
pratiques incluent la recherche spécialisée et la personnalisation : Google a lancé la Recherche Personnalisée vers 2005, qui
calculait effectivement des vecteurs PageRank distincts par utilisateur (biaisés par leurs favoris ou leur historique de
recherche). Plus tard encore, le « Classement Local » de Google a modifié les poids des liens par géographie.

. PageRank Pondéré : Dans le PageRank standard, chaque lien sortant de (v) partage le classement de (v) de maniére égale.
Le PageRank Pondéré (Xing & Ghorbani, 2004) a modifié cela en attribuant un poids plus important aux liens provenant de
pages ayant plus de liens entrants, ou en fonction de la position du lien. En effet, un lien provenant d'une page avec de
nombreux liens sortants transmet moins de classement qu'un lien provenant d'une page avec peu de liens. Ces propositions
académiques visent a affiner la maniere dont le crédit de vote est distribué. (En pratique, Google a probablement mis en ceuvre
une forme de pondération des liens, mais les détails sont propriétaires.)

« TrustRank : Introduit par des chercheurs (Gyongyi et al., 2004) et breveté par Google (Source: patents.google.com), TrustRank
est un PageRank spécialisé pour la détection du spam. On sélectionne un petit « ensemble de départ » de pages de haute
qualité (non-spam) examinées manuellement. Ensuite, PageRank est exécuté de maniére modifiée : I'étape de téléportation ne
saute que vers ces graines de confiance. Les pages qui accumulent un TrustRank élevé sont considérées comme non-spam,
tandis que les pages a faible TrustRank sont probablement du spam. Comme le décrit le brevet Google, TrustRank « est une
technique d'analyse de liens liée a PageRank... une mesure de la probabilité que le document soit un document réputé (non-
spam) » (Source: patents.google.com). En pratique, Google a utilisé des idées similaires derriére certains algorithmes de

Webspam (bien que I'algorithme exact soit confidentiel).

« HITS et SALSA : Bien que non utilisés par Google, il est utile de noter des algorithmes de liens connexes comme HITS (1999)
de Kleinberg et SALSA (2002). HITS évalue les pages comme des « hubs » et des « autorités » au sein du voisinage de liens
d'une requéte. Le PageRank de Google a supplanté HITS dans la recherche web générale, mais HITS/SALSA a influencé les
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systemes de recherche de niche (par exemple, les moteurs de recherche de littérature).

« Vecteurs de Téléportation Personnalisés : Google a expérimenté d'autres formes de personnalisation. En 2006, Larry Page
a mentionné |'utilisation des favoris (« le vecteur personnalisé ») comme points d'arrivée de téléportation. En 2014, Google
avait annoncé que « plus de 100 » facteurs de classement étaient personnalisés (localisation, langue, connexions sociales,
etc.), dont beaucoup interagissent avec les signaux de liens de maniére opaque.

. PageRank sur des Graphes Dérivés : Certains chercheurs ont appliqué PageRank a d'autres graphes. Par exemple, la
détection de liens malveillants utilise parfois des graphes inversés. De plus, le « PageRank Chronologique » ou « PageRank
Temporel » incorpore une décroissance temporelle sur les liens (pertinent pour les actualités).

Une vue unificatrice est que toutes ces variantes peuvent étre considérées comme des équations PageRank généralisées avec une
téléportation ou une pondération modifiée. L'idée fondamentale — que les liens encodent une structure de vote démocratique —
demeure, mais I'utilisation moderne des données de liens par Google n'est qu'une composante. Nous verrons plus tard qu'en 2025,
une grande partie de I'autorité basée sur les liens a été supplantée par le contenu et les signaux basés sur I'lA, méme si Google
continue de prendre en compte les liens (par exemple, pour comprendre la structure du site).

Evolution de l'algorithme de recherche de Google

Bien que PageRank ait été l'algorithme pionnier, le systéme de classement de recherche de Google a toujours impliqué de
nombreuses couches de traitement. A partir des années 2000, l'entreprise a introduit de nombreux raffinements
algorithmiques pour améliorer la pertinence, lutter contre le spam et s'adapter aux nouvelles technologies. Ci-dessous, nous
retracons les phases et mises a jour clés :

Début des années 2000 : L'ere des fondations

. Infrastructure d'indexation : Entre 2000 et 2003, Google a construit son index massif et introduit des améliorations comme
I'exploration incrémentielle et I'architecture Caffeine (2010) pour des mises a jour plus rapides.

« Florida (2003) : La premiére mise a jour majeure confirmée de l'algorithme de base, qui a involontairement pénalisé de
nombreux sites en raison de la sur-optimisation. (Bien que les détails soient flous, cela a démontré la volonté de Google
d'ajuster la logique de classement.)

« NoFollow (2005) : Comme mentionné, introduit pour lutter contre le spam de blog ; Google a confirmé que le nofollow «
n'aide pas au classement ».

« Recherche Universelle (2007-2009) : Google a commencé a intégrer des actualités, des images, des vidéos, des cartes, etc.
dans les résultats de recherche généraux. Cette intégration signifiait que des algorithmes au-dela du texte et des liens (comme
la pertinence et la fraicheur des vidéos) commencaient a affecter le classement.

2011-2014 : L'eére du spam et de la qualité

. Panda (2011-2012) : Introduit en février 2011 (nom de code « Farmer »), Panda ciblait les « fermes de contenu » de faible
qualité. Les pages avec un contenu superficiel, du texte dupliqué ou des pages minces ont subi de fortes baisses de
classement. Par exemple, un rapport publié a montré que Panda a causé d'importantes pertes de trafic pour des sites comme
eHow et WikiAnswers (sites de fermes de contenu) en quelques mois (Source: searchengineland.com). L'objectif de Panda était

d'élever le niveau de qualité du contenu.

. Liste noire/Editions ultérieures de Panda : Google mettait régulierement a jour Panda (environ une fois par mois pendant
une période). Comme Search Engine Land I'a noté en 2013, Panda a continué a remodeler le web, récompensant les sites avec
un contenu original et complet (Source: searchengineland.com).

« Penguin (2012) : Annoncé en avril 2012, Penguin s'est concentré sur le spam de liens et le web-spam. Il a déclassé les sites
utilisant des stratagemes de liens manipulateurs (liens de spam, réseaux de liens). Le co-fondateur de Google, Sergey Brin, a
suggéré plus tard que Penguin est en partie une correction de I'analyse des liens. Des sources de l'industrie notent que Penguin
a été « I'une des mises a jour les plus importantes », égalisant les chances contre ceux qui avaient sur-optimisé PageRank par
des astuces de liens (Source: searchengineland.com).
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. Domaine a correspondance exacte et autres mesures de répression : Google a également ajusté d'autres filtres (par
exemple, en pénalisant les domaines de faible qualité a correspondance exacte).

Ces mises a jour ont marqué une reconnaissance : le PageRank pur était insuffisant en soi. Le groupe de qualité de recherche de
Google a signalé que la pertinence et la fiabilité du contenu étaient désormais primordiales, aux cétés du texte d'ancrage et
des liens. Les « facteurs de classement » se sont implicitement multipliés : PageRank était désormais un signal central, mais
Google mesurait aussi explicitement I'unicité du contenu (Panda), la |égitimité des liens (Penguin), et méme les métriques de
comportement des utilisateurs (taux de clics, taux de rebond) pour juger la qualité des pages.

2013-2016 : Accent sur la sémantique et le mobile

« Hummingbird (aolt 2013) : Une refonte majeure de I'algorithme de base de Google pour mieux comprendre les requétes en
langage naturel. Hummingbird a intégré I'analyse sémantique afin que les requétes conversationnelles (par exemple, de la
recherche vocale mobile ou de Google Now) correspondent a des concepts plutét qu'a des mots-clés exacts. Il a également jeté
les bases du Knowledge Graph (entités et relations), ce qui signifie que certaines requétes ont commencé a renvoyer des
réponses directes au lieu de liens. En effet, Hummingbird a rapproché la recherche d'un « moteur de réponses », réduisant
I'accent sur la correspondance exacte du texte d'ancrage.

« Mises a jour Mobile/Local (2014-2015) : Google a signalé I'importance de la conception adaptée aux mobiles (2015 «
Mobilegeddon ») et de l'intention locale. L'algorithme a commencé a favoriser les sites avec des mises en page réactives, un
chargement mobile rapide et un schéma pour les entreprises locales. Cela signifiait que deux pages identiques pouvaient étre
classées différemment en fonction de leurs crédits mobiles, introduisant une nouvelle dimension orthogonale a PageRank.

« RankBrain (2015) : Sans doute l'un des premiers composants de classement basés sur |'apprentissage automatique,
RankBrain a été déployé fin 2015. Google I'a qualifié de « troisieme signal le plus important » apres le contenu et les liens.
RankBrain utilise un réseau neuronal pour interpréter les requétes ambigués et déterminer la pertinence. Par exemple, pour des
requétes multi-mots inédites, RankBrain trouverait des modeles dans les vecteurs de mots pour deviner des synonymes et des
clics associés. Il a aidé Google a dépasser les regles fixes, ajustant les classements dynamiquement en fonction des modeéles de
clics/utilisateurs a grande échelle.

. Mises a jour de qualité : Tout au long de cette période, Google a poursuivi les mises a jour incrémentielles (actualisations de
Penguin, etc.) visant la qualité du contenu. Il a également commencé a breveter et a déployer des analyses de liens plus
sophistiquées, telles que la détection de spam web basée sur les liens décrite dans les brevets (par exemple, EP1817697A2)

(Source: patents.google.com).

2016-2019 : L'ere de I'lA (BERT, multimodalité)

. Classement par apprentissage automatique : En 2016, Google a pleinement adopté I'apprentissage automatique.
RankBrain est progressivement devenu central pour toutes les requétes, fonctionnant en coulisses en temps réel. L'impact
précis de RankBrain était propriétaire, mais des experts externes ont noté qu'il semblait modifier subtilement les résultats de
10 a 20 % sur certaines requétes.

. Neural Matching (2017) : Cette mise a jour a introduit un réseau neuronal plus profond pour la correspondance des
synonymes (un précurseur de BERT). Elle a amélioré la recherche pour « images de papillons » versus « le nom du papillon en
vietnamien », etc. Google I'a décrite comme une compréhension des mots plus proche de celle des humains.

. Expiration du brevet PageRank (2019) : Fin 2019, Google a laissé expirer les brevets fondamentaux de PageRank (Source:
en.wikipedia.org), reconnaissant symboliguement que sa technologie de classement avait largement dépassé ses origines.
(Cependant, le concept lui-méme reste fondamental.)

« BERT (2019) : Lancé fin 2019, BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) a radicalement changé la
recherche Google. BERT est un modele d'apprentissage profond basé sur les transformeurs qui traite les requétes de maniere
bidirectionnelle (en considérant le contexte des mots des deux cOtés). Contrairement a RankBrain, qui réorganisait
principalement les liens, BERT a fondamentalement amélioré la compréhension du langage. Google a annoncé que BERT
affecterait 1 requéte sur 10, en particulier celles avec des nuances (par exemple, prépositions, ordre) que les algorithmes
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précédents manquaient. L'effet a été de mieux faire correspondre l'intention de recherche au contenu de la page. Les propres
fournisseurs de technologie partenaires de Google (deeplearning.ai) ont noté que BERT posséde environ 110 millions de
parameétres (Source: www.deeplearning.ai), permettant une modélisation beaucoup plus riche que les systémes précédents.

2020-2023 : Multitache et contenu utile

. Mises a jour principales continues : Google a continué a publier de larges « mises a jour principales » (mai 2020, mai 2021,
etc.) qui ajustaient des centaines de facteurs a la fois. Ces mises a jour ne sont pas liées a un théme unique, mais reflétent
souvent l'accumulation de petits changements dans la maniere dont le contenu est évalué. Par exemple, Google a ajouté des
métriques d'expérience de page (Core Web Vitals) en 2021, indiquant que I'expérience utilisateur (vitesse de chargement,
stabilité visuelle) influencait désormais Iégerement les classements.

« MUM (2021) : En 2021, Google a introduit le Multitask Unified Model (MUM), un successeur de BERT capable de traiter a la fois
le texte et les images (et, en théorie, la vidéo). MUM peut traduire des requétes entre les langues en interne et combiner les
modalités. Google a démontré MUM par I'exemple : répondre a des questions de voyage complexes en synthétisant des
conseils provenant de documents dans plusieurs langues. Selon les commentaires de l'industrie, MUM possede environ 110
milliards de parametres (comparable a GPT-3, début 2022) (Source: www.deeplearning.ai). MUM a été intégré dans des
fonctionnalités de recherche telles que I'amélioration de la compréhension des images (via Google Lens) et des extraits plus

sensibles au contexte.

« « Contenu utile » (2022) : Une nouvelle mise a jour de I'algorithme en 2022 a explicitement ciblé le contenu auto-généré ou
de faible valeur pour l'indexation de recherche. Cela refléte la préoccupation croissante de Google concernant le spam généré
par I'lA (« bourrage de mots-clés par I'lA ») et son engagement a prioriser le contenu écrit pour les humains. Cette tendance
souligne que la qualité des pages (contenu centré sur I'humain) est désormais fortement pondérée.

. Search Generative Experience (2022-2024) : Google a commencé a déployer ce qu'il appelle la Search Generative
Experience (SGE), qui integre I'lA générative dans l'interface utilisateur de recherche. Début 2024 (annonces 1/0), Google a
montré que la SGE avait déja répondu a des milliards de requétes avec des apercus générés par I'lA (Source: blog.google). Ces
apercus synthétisent des informations provenant de multiples sources web et existent aux cétés (voire remplacent) des liens
bleus traditionnels. Fin 2024, Google combine entierement ce qui était auparavant la recherche basée sur la récupération avec
des résumés génératifs.

2024-2025 : Applications de recherche basées sur I'lA

La derniere phase est I'ere des grands modeéles linguistiques dans la recherche quotidienne. Lors de Google 1/0 2024, le PDG
Sundar Pichai a déclaré que Google Search est « I'|A générative a I'échelle de la curiosité humaine » (Source: blog.google) (Source:
blog.google). lls ont annoncé que Gemini (le « bébé » de Google, un modéle d'|A multimodal successeur de MUM) alimente de
nouvelles fonctionnalités. Notamment, l'interface utilisateur de recherche avancée inclut désormais :

« Apercus IA : Des boites de réponses riches générées par I'lA qui répondent directement aux requétes, en s'appuyant sur le
web en temps réel. Google a déclaré qu'il les déploierait largement a la mi-2024 (Source: blog.google).

. Requétes clarifiées par I'lA : Les utilisateurs peuvent affiner une requéte avec des sous-questions de suivi (I'lA conserve le
contexte).

. Recherche d'images par I'lA : Intégration avec Google Lens afin de pouvoir utiliser des invites textuelles + des images
ensemble.

. Environnement de travail unifié : Google a annoncé que les « Apercus IA et le Mode IA » seraient au coeur de la recherche a
I'avenir (Source: developers.google.com).

Cela représente un changement fondamental dans I'approche algorithmique de Google : au lieu de classer les pages existantes par
PageRank, le systeme génére lui-méme de nouvelles réponses. En coulisses, cependant, les liens et PageRank jouent toujours un
réle : ils alimentent les panneaux de connaissances, |'identification des sources pour les apercgus, et servent de signal de crédibilité
(puisque Google cite toujours les sources de ses réponses). Mais le mécanisme de classement central est désormais neuronal,
sensible au contexte et extrémement complexe.
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En substance, d'ici 2025, les signhaux de liens de type PageRank ne sont qu'une composante d'un pipeline d'IA beaucoup plus vaste.
L'algorithme de Google pondére désormais des centaines de facteurs (pertinence du contenu, réputation du site, comportement de
|'utilisateur, signaux multimédias, etc.) et utilise de vastes modéles d'apprentissage automatique pour les combiner. Par exemple,
une analyse récente de SEJ sur les facteurs de classement a révélé que les « backlinks » représentaient environ 13 % du poids a
|'échelle de l'industrie (Source: firstpagesage.com), tandis que la « fraicheur du contenu » et la « convivialité mobile » avaient
également des parts notables. Google lui-méme met I'accent sur le contenu et les signaux des utilisateurs : sa documentation note
qgue les données d'engagement des utilisateurs sont désormais un facteur parmi les 5 premiers et que PageRank n'est plus le seul
moteur (Source: en.wikipedia.org). Tous les brevets sur PageRank ont expiré (Source: en.wikipedia.org), signalant que la R&D active

de Google s'est déplacée ailleurs.

Pour un apercu concis des étapes majeures des algorithmes, le Tableau 1 (ci-dessous) résume les mises a jour clés et leurs
domaines d'intérét. Le Tableau 2 liste quelques algorithmes « de type PageRank » exemplaires développés au fil des ans. Dans la
discussion qui suit, nous approfondirons les détails techniques, les analyses de données et les exemples concrets du
fonctionnement et de l'interaction de ces algorithmes.
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ANNEE MISE A JOUR / . .
OBJECTIF CLE NOTES / IMPACT (CITE)
(APPROX.) ALGORITHME
Recherche de Page & Brin a Stanford ; traitait les liens
PageRank Classement des pages web o )
1998 L. , ) comme des « votes » (Source: en.wikipedia.org)
(Original) basé sur les liens o ) . : i
(Source: en.wikipedia.org). Tres efficace au début.
. Indexation plus rapide et | .
Indexation o, . ) Permet un recalcul plus fréquent de PageRank a
2000 ) incrémentielle (architecture J )
Caffeine (2010) I'échelle mondiale.
back-end)
A R 3 . Premiére mise a jour publique majeure ; de nombreux
Florida (mise a Répression du SEO/spam )
2003 ) incipale) ( timisation) sites ont perdu leur classement (pas de document
our principale sur-optimisation
) P P P officiel de Google).
. Atténuation du spam de . .
Attribut . o, Introduit pour lutter contre le spam de commentaires
2005 liens (qualité o )
Nofollow o de blog (Source: en.wikipedia.org).
utilisateur/contenu)
Déclassement du contenu . . . o
; ) Un algorithme majeur axé sur la qualité du contenu ; a
2011 (Fév) Panda de faible valeur (« contenu L,
] pénalisé les fermes de contenu.
mince »)
Déclassement des liens Ciblait les réseaux de liens ; a considérablement
2012 (Avr) Penguin

2013 (Ao(t)

Hummingbird

spammeés / manipulateurs
Recherche sémantique
(compréhension des

requétes)

Récompenser les pages

modifié la pondération des liens dans PR.

Refonte du coeur ; amélioration de la correspondance
basée sur le sens (entités, requétes a longue traine).

Mise a jour Mobilegeddon ; I'utilisabilité mobile est

2015 (Juin) Mobile-Friendly L )

optimisées pour mobile devenue un facteur de classement.

Classement des requétes Premier systéme ML majeur dans le classement de
2015 (Oct) RankBrain par apprentissage base (Source: www.seroundtable.com) ; gere les

automatique requétes rares.

Compréhension profonde du Modéle Transformer ; amélioration de l'interprétation
2018 (Oct) BERT

langage naturel

contextuelle/bidirectionnelle des requétes.

| 2019-2021 | Neural Matching, MUM | Plus de ML, compréhension multimodale | Mises a jour incrémentielles du ML ; MUM
ajoute la vision (images) a la compréhension textuelle (Source: www.deeplearning.ai). | | 2022 (Aolt) | Helpful Content Update |
Déclasser le contenu généré automatiquement / axé sur le SEO | Articles générés par IA pénalisés ; accent mis sur le contenu « axé

sur I'humain » (people-first). | | 2023-2024 | Search Generative Experience (SGE) | Résumés et réponses générés par IA |
Intégration de Gemini/LLM dans l'interface de recherche ; des milliards de requétes traitées par I'lA (Source: blog.google). | | 2025 |

Al Overviews / Global Al| Questions-réponses basées sur I'lA sur I'index web, assistance personnalisée | Déploiement continu ;
synonymes pour la recherche générative ; accent sur la satisfaction de I'utilisateur (ex. « tomber amoureux de la recherche »)
(Source: blog.google) (Source: developers.google.com). |

Tableau 1. Mises a jour et fonctionnalités majeures de I'algorithme de classement de recherche Google. (Il s'agit d'une sélection
représentative ; Google effectue des centaines de mises a jour mineures chaque année (Source: theblugroup.com).)

Analyse technique des algorithmes clés
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Mécanismes originaux du PageRank

Comme décrit, le calcul original du PageRank peut étre vu comme la résolution d'un systeme linéaire ou d'un probléme de valeurs
propres. Sous forme matricielle, si (A) est la matrice d'adjacence du web (avec des colonnes normalisées par le degré sortant),
PageRank résout

[ \mathbf{R} = d A\mathbf{R} + \frac{1-d}{N} \mathbf{1}, ]

ol (\mathbf{R}) est le vecteur PageRank. L'implémentation de Google soustrait les « noeuds pendants » (pages sans liens sortants)
en redistribuant leur rang uniformément (Source: en.wikipedia.org). Le facteur d'amortissement (d) a été choisi empiriquement
(~0,85) pour équilibrer le suivi des liens et la téléportation ; les publications de Google notent que cela a été stable en pratique

(Source: en.wikipedia.org).

La Figure 1 illustre le processus PageRank sur un graphe jouet : chaque lien sortant d'une page divise son rang également entre les
pages liées, puis une petite constante (1-d)/N est ajoutée. Au fil des itérations, les valeurs de rang convergent. L'interprétation est
qgue la somme des rangs affluant vers une page (pondérée par le nombre de liens) donne son score final.

Figure 1 : Illlustration du modéle de marche aléatoire PageRank. Un internaute aléatoire, avec une probabilité (d), suit I'un des
hyperliens sortants (choisi uniformément), ou avec une probabilité (1-d), saute vers une page aléatoire. Le PageRank (R(u)) de la
page (u) est la probabilité en régime permanent d'étre sur (u). (Adapté de la littérature standard sur le PageRank.)

Mathématiquement, PageRank suppose que le graphe web est ergodique (fortement connexe sous amortissement) ; en pratique,
Google assure cela en traitant toutes les pages sans liens sortants comme si elles liaient a toutes les pages. La convergence est
généralement atteinte en quelques dizaines d'itérations de la méthode des puissances. Au début, Google a déployé PageRank
comme un score « hors ligne » (recalculé périodiguement) qui était attaché a chaque page, puis combiné avec la pertinence basée
sur le contenu (correspondance espace vectoriel ou LSI). Au fil du temps, cependant, Google a intégré PageRank profondément
dans son pipeline d'exploration/mise a jour et pouvait le recalculer mensuellement ou mieux.

Limites et extensions

Un probléme bien connu est que le PageRank seul peut parfois mal classer les pages. Par exemple, un « réseau de blogs privés »
(PBN) de sites spammeurs s'interconnectant pourrait gonfler artificiellement tous leurs rangs. Pour quantifier ou corriger cela, la
recherche a développé TrustRank : une procédure en deux étapes ou l'on identifie un ensemble de pages sources fiables et
propage le rang vers l'extérieur. Le propre brevet de Google décrit TrustRank comme « une mesure de la probabilité que le
document soit un document réputé (non-spam) » (Source: patents.google.com). En effet, les pages de spam (étant éloignées des

sources fiables dans le graphe de liens) obtiennent un faible TrustRank. Google utilise des variantes de cela dans ses filtres anti-
spam de liens et ses actions manuelles contre le spam.

Une autre amélioration est le PageRank Pondéré. Dans le PageRank classique, si la page (X) a 100 liens sortants, chacun d'eux
recoit 1/100 du rang de (X). Certaines recherches (WPR) ont proposé de pondérer les liens par l'importance de la cible ou par la
proéminence du lien sur la page. Par exemple, un lien dans le texte principal pourrait compter plus qu'un lien dans un pied de page.
Ces approches ajustent les probabilités de transition dans le modéle de Markov. Le rapport technique de Shaffi & Muthulakshmi
(2023) implémente un PageRank Pondéré qui attribue plus de poids aux pages significatives (Source: www.techscience.com). (De
telles variations compliquent I'image démocratique simple mais peuvent améliorer la précision pour des taches spécifiques.)

Facteur d'amortissement et sauts aléatoires

Le facteur d'amortissement (d) joue un réle crucial. Il empéche les puits de rang (pages qui piegent les internautes) et assure
qgue le vecteur PageRank est bien défini. Des analyses empiriques ont confirmé que le réglage de (d) autour de 0,85 produit des
classements stables (Source: en.wikipedia.org). Les FAQ de Google expliquent qu'avec une probabilité 1-d, l'internaute « saute »
vers une page aléatoire, ce qui lisse la structure du réseau. Certains chercheurs ont étudié la variation de (d) (de 0,5 a 0,95),
constatant qu'un (d) plus faible (chance de téléportation plus élevée) rend la distribution de rang plus uniforme, tandis qu'un (d)
plus élevé amplifie I'influence de la structure du réseau.
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Considérations de calcul

Le calcul du PageRank sur I'ensemble du web nécessite la manipulation d'une matrice énorme et creuse. L'implémentation initiale
de Google en 1998 nécessitait les ressources de supercalcul disponibles a Stanford. En 2002, Google exécutait PageRank chaque
nuit sur quelques millions de pages pour rafraichir son index. Au fil du temps, avec les améliorations matérielles, Google a pu
s'adapter a des milliards de pages. Les techniques incluaient :

. Stockage de matrices creuses : seuls les liens non nuls sont stockés.
« Calcul distribué : algorithmes de type map-reduce pour paralléliser la multiplication vecteur-matrice.

. Mises a jour incrémentielles : au lieu d'un recalcul complet pour chaque exploration, Google pouvait ajuster les rangs pour
les portions modifiées du graphe.

Malgré ces optimisations, PageRank est colteux en calcul, et Google a parfois dissocié la vitesse de recherche des calculs de rang
frais (par exemple, en mettant en cache d'anciens scores). Finalement, dans les années 2010, PageRank est devenu beaucoup
moins une préoccupation quotidienne, car le classement s'est orienté vers des signaux en temps réel. Google ne publie plus ses
scores PageRank en externe - ils ont supprimé I|'affichage du PR de la barre d'outils en 2016 (Source: searchengineland.com) et
traitent I'autorité des liens comme des poids internes.

Variantes et algorithmes de liens associés

Au-dela de la formule de base du PageRank, une variété d'algorithmes ont été proposés (certains implémentés par Google ou
d'autres) pour répondre a des besoins spécifiques :

ALGORITHME/TECHNIQUE ANNEE DESCRIPTION SOURCE/CITATION

Calcule plusieurs vecteurs PageRank en
Topic-Sensitive PageRank 2002 biaisant la téléportation vers des pages liées a [111] Livre IR de
(PR Personnalisé) (Haveliwala) un sujet (Source: nlp.stanford.edu). Utile pour Stanford

la recherche thématique et la personnalisation.

Exécute PageRank en partant uniguement d'un
ensemble de sites « fiables » vérifiés
TrustRank / SpamRank 2004 manuellement (Source: patents.google.com), Brevet Google
pour séparer les pages de haute confiance du
spam potentiel.

Modifie la matrice de transition PageRank pour
Weighted PageRank 2004 pondérer les liens de maniere inégale (par ex. Shaffi & Muthulakshmi
(WPR) par la présence de texte d'ancrage, le nombre (2023) [1121L49-L53]
de liens entrants/sortants).

Un algorithme de valeurs propres combinant
les caractéristiques de PageRank et HITS, .

SALSA 2002 e . N Kleinberg et al. (SALSA)
utilisé dans certains modeles de recherche

sociale.

L'implémentation de Google de la recherche
BTN o Brevet Google 2006 ;
. personnalisée ou chaque utilisateur a une ]
Personalized Teleport T ~2005 o i . ) , Conférence de Yee
distribution de téléportation unique (basée sur .
(ingénieur Google).

ses favoris/historique de recherche).

Tableau 2. Algorithmes et variantes liés au PageRank sélectionnés. La plupart sont des propositions de recherche ; Google en a
implémenté certains (Note : aucun document officiel ne confirme le « PR personnalisé », mais Google a lancé des fonctionnalités de
recherche personnalisée et de recherche locale).
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Par exemple, le livre IR de Stanford explique le PageRank thématique de maniére assez intuitive : « Supposons que les pages
web sur le sport soient ‘proches’ les unes des autres dans le graphe web. Alors un internaute aléatoire qui se retrouve
fréquemment sur des pages de sport aléatoires est susceptible de passer la majeure partie de son temps sur des pages de sport,
de sorte que la distribution en régime permanent des pages de sport est renforcée » (Source: nlp.stanford.edu). En pratique, le fait
de définir le vecteur de téléportation pour favoriser un sous-ensemble de pages calcule efficacement une nouvelle distribution
PageRank axée sur ce sujet. Aujourd'hui, Google utilise des idées similaires en interne pour la recherche verticale (comme
Actualités ou Scholar), bien que les détails ne soient pas publiés.

Une autre avancée majeure fut le SpamRank de Google, tel que détaillé dans les brevets publics (Source: patents.google.com). Ici,
la motivation était de détecter automatiquement le spam web basé sur les schémas de liens. En résolvant une équation de type
PageRank ou la téléportation est restreinte a un ensemble de sites fiables sélectionnés manuellement, on peut calculer un score de

« fiabilité ». Des études de cas empiriques (en dehors de Google) ont montré que TrustRank sépare efficacement les régions de
spam et les régions propres du graphe web, corroborant I'approche de Google.

Il existe également des adaptations géométriques ou d'apprentissage automatique : par exemple, Bahmani et al. (2011) ont
accéléré PageRank sur MapReduce, et d'autres ont proposé un PageRank a biais local pour le clustering du web. RankBrain de
Google (2015) n'était pas une variante de PageRank mais apprenait des poids pour combiner de nombreux signaux, supplantant
efficacement une partie du role statique de PageRank. Enfin, les techniques d'intégration de graphes dans les années 2020 (par
exemple, node2vec sur le graphe web) représentent une généralisation trés lache de PageRank : le calcul de vecteurs d'« influence
» continus pour les nceuds.

En somme, I'idée du PageRank a engendré un riche écosysteme de méthodes de classement basées sur les liens. Cependant,
jusqu'a I'ére récente de I'lA, PageRank (et ses proches parents) est resté le moyen dominant d'extraire I'autorité du web. Comme
nous le verrons ensuite, le Google moderne s'est progressivement orienté vers l'intégration de beaucoup plus de données.

Le réle du PageRank dans le Google d'aujourd'hui (2025)

Avec I'avenement de la recherche basée sur I'lA, olu se situe le PageRank dans Il'algorithme de Google en 2025 ? La réponse : il
fournit toujours une base stable d'autorité, mais il n'est plus la vedette. Google traite le PageRank basé sur les liens comme /'un des
centaines de signaux. La société elle-méme a déclaré dés 2008 que « PageRank n'est pas le seul algorithme utilisé par Google pour
classer les résultats de recherche » (Source: en.wikipedia.org). En fait, leur propre citation de 2019 note que tous les brevets
PageRank sont expirés (Source: en.wikipedia.org).

Le PageRank comme signal parmi d'autres

La proéminence initiale du PageRank a progressivement diminué. Les analyses de l'industrie confirment que les backlinks sont
toujours corrélés aux classements, mais d'autres facteurs dominent de plus en plus. Par exemple, une étude de classement SEO de
2025 (First Page Sage) a révélé que la production de contenu (publication cohérente de contenu utile) avait désormais le poids le
plus élevé (~23 %) dans un modele de classement agrégé, les backlinks ne représentant qu'environ 13 % (Source:
firstpagesage.com). D'autres signaux liés aux liens (diversité des liens, liens internes) se sont vu attribuer des poids encore plus
faibles (3 % ou moins) (Source: firstpagesage.com) (Source: firstpagesage.com). Cela suggére que dans la recette secrete de

Google, I'autorité des liens est désormais en concurrence avec la qualité du contenu, I'engagement des utilisateurs et le contexte.

Les déclarations publiques de Google font écho a cela. Dans la documentation de Search Central (mai 2025), Google note que les
nouvelles vues d'ensemble basées sur I'lA ont conduit les utilisateurs a « rechercher plus souvent, posant des questions nouvelles
et plus complexes » (Source: developers.google.com). Ce sont des signaux centrés sur |'utilisateur, non basés sur les liens. Pendant

ce temps, une conférence d'ouverture de I'/0O 2024 a souligné comment Gemini (le nouveau LLM de Google) combine
I'infrastructure, I'lA et « des décennies d'expérience pour vous connecter a la richesse du web » (Source: blog.google). Cela
impligue que des facteurs s'étendant sur des décennies (comme les liens) sont interprétés a travers le prisme de I'lA. De plus, le
responsable des relations avec la recherche de Google, Danny Sullivan, a mis l'accent sur I'E-E-A-T (« Expérience, Expertise,
Autorité, Fiabilité ») pour le contenu des sites - des concepts qui vont au-dela du PageRank brut.

Nous pouvons citer des preuves concretes :
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. Brevets et fuites présumées : Mi-2024, une fuite de données de Google a indiqué que les scores PageRank n'étaient pas
utilisés directement, mais que des clusters d'« autorité de domaine » étaient utilisés pour les liens (ce qui indique une
utilisation toujours présente de l'analyse des liens de maniére dédupliquée). De plus, Reuters a rapporté (avril 2025) que
Google a introduit une politique d'« abus de réputation de site » (mars 2024) ciblant les sites SEO qui exploitent du contenu
tiers (Source: www.reuters.com). Cette politique repose implicitement sur la compréhension par Google de I'autorité d'un site -
un concept descendant du PageRank.

« Suppression de la barre d'outils : Google a mis fin a sa métrique PageRank de la barre d'outils en 2016 (Source:
searchengineland.com), ce qui reflete que I'exposition du PageRank brut n'offrait plus de valeur, peut-étre parce qu'il a été
remplacé par des métriques plus holistiques.

. Les directives de « qualité de recherche » de Google : Google offre des conseils pour aider le SEO : il mentionne toujours
les liens (par exemple, comment obtenir des « liens éditoriaux »), mais I'accent est souvent mis sur le contenu et les signaux
des utilisateurs. Dans un commentaire, Inglesias de Google a déclaré que les signaux de liens sont « juste I'un des nombreux
signaux de classement » (2018).

Ainsi, nous en déduisons que le PageRank est utilisé, mais discretement. Il peut contribuer aux scores d'autorité de page ou faire
partie des calculs de confiance des entités (panneau de connaissances), mais il n'est ni le pivot ni le facteur limitant. L'algorithme
de Google est devenu trop complexe pour étre rattaché a une seule métrique de type PageRank.

Le paysage actuel du classement en 2025

A quoi ressemble l'algorithme de recherche de Google aujourd'hui ? Bien que la formule exacte soit secréte, les informations
disponibles suggérent un pipeline d'apprentissage automatique multicouche :

« Récupération / Indexation : Google effectue toujours des explorations web a grande échelle et inverse le texte pour créer un
index de recherche. Cet index est désormais complété par des bases de données d'entités (Knowledge Graph) et des
métadonnées multimédias.

« Signaux de score : Pour une requéte donnée, Google prend en compte des signaux tels que :

o Pertinence textuelle : via des embeddings et la correspondance neuronale (BERT/Gemini) plutdt que le simple TF-IDF par
mot-clé.

o Autorité des liens : agrégée dans les scores d'autorité de domaine/page (entrée PageRank héritée).

o Qualité du contenu : évaluée par des modeéles entrainés a prédire |'« utilité » (adaptatif de Panda/Helpful Content).

o Expérience utilisateur : vitesse de la page, compatibilité mobile, ratios publicité/contenu.

o Comportement de l'utilisateur : données historiques de clics, temps passé sur la page, ajustements des requétes
répétées (boucles de rétroaction).

o Compréhension de la requéte : reconnaissance d'entités, classification d'intention (en particulier via MUM/Gemini).

o Actualité et contexte : localisation de I'internaute, pertinence temporelle (par ex. fraicheur des actualités).

o Signaux ML hors ligne : par exemple, un vecteur de « repli RankBrain » issu des résultats de requétes similaires.

. Assemblage des résultats : Contrairement au classement pur par liste, Google assemble désormais les résultats. Pour de
nombreuses requétes, il présente une Wue d'ensemble IA (réponse générative avec références) a cOté ou au-dessus de la liste
de liens. Les pages qui deviennent des sources pour cette réponse dépendent probablement d'une autorité de type PageRank
(sources fiables) et de la pertinence de la correspondance. Les liens résiduels sont ensuite triés, éventuellement avec un
certain re-classement par personnalisation utilisateur et prédiction de satisfaction.

L'effet net est que la structure des liens est une caractéristique dans un modele de classement neuronal. Le PageRank traditionnel,
s'il est explicitement calculé, pourrait simplement se manifester comme une entrée de ce modele. Par exemple, Google pourrait
intégrer des « vecteurs de graphe de liens » dans son réseau neuronal de classement. Mais ces détails internes ne sont pas publics.

Ce qui est public, ce sont les commentaires de la presse. Par exemple, I'analyse 2023 de Search Engine Journal « Facteurs de
classement Google de I'année derniére » a révélé que si les liens comptaient toujours, I'écart se réduisait : ils notent que les
segments « Engagement des chercheurs » et « Utilité » contribuent désormais de maniére significative (Source:
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firstpagesage.com). (Bien slr, les enquétes SEO refletent des tendances générales mais pas la pondération interne de Google.)

En conclusion, d'ici 2025, Google utilise un hybride d'analyse de liens classique et d'lA de pointe. Le PageRank en soi n'est peut-
étre plus visible, mais I'idée fondamentale - que certaines pages sont plus autoritaires en raison de leur structure de liens - persiste
sous des formes actualisées. Les déclarations officielles de Google encouragent les créateurs de contenu a se concentrer sur un «
contenu utile et de haute qualité » et la satisfaction des besoins des utilisateurs (Source: firstpagesage.com) (Source:
developers.google.com). Ce message suggere implicitement qu'au lieu de courir apres le PageRank, il faut optimiser pour les
facteurs que I'lA de Google prend réellement en compte.

Données et études empiriques

Cette section examine les preuves basées sur les données concernant le PageRank et son évolution. Bien que les algorithmes
exacts de Google soient propriétaires, des recherches indépendantes et des analyses de l'industrie offrent un apercu des
tendances.

Distribution du PageRank dans le graphe web

Des études universitaires ont examiné les distributions de PageRank. Par exemple, Banerjee et al. (2021) ont montré que dans les
modeles web a attachement préférentiel, le PageRank suit une distribution a queue lourde (loi de puissance) similaire aux degrés
entrants (Source: www.researchgate.net). Cela signifie que sur le web réel, la plupart des pages ont un PageRank trés faible : sur un
instantané d'un milliard de pages, seules quelques centaines ont des scores exceptionnellement élevés. Ces quelques-unes

agissent comme des hubs mondiaux, tandis que la longue traine de millions de pages a des scores négligeables.

Une étude de 2007 par Chen et al. (citée dans la littérature technomique) a visualisé comment le PageRank diminue avec la
position de classement. En pratique, cette distribution implique qu'ajouter un lien a une page déja faisant autorité (comme
Wikipédia) pourrait ne pas la faire beaucoup bouger, tandis qu'une page mineure peut gagner de maniere significative si elle
acquiert ne serait-ce qu'un seul backlink de haute qualité. Ainsi, de petits changements ont souvent des effets marginaux plus
importants pour les pages mal classées.

Impact des algorithmes sur le trafic

Plusieurs analyses de cas post-algorithme existent. Par exemple, aprés la sortie de Penguin, les entreprises de SEO ont constaté
gue de nombreux sites ont perdu 10 a 80 % de leur trafic provenant de Google en raison de portefeuilles de liens dévalorisés. Les
propres données de Google suggerent que Penguin a ciblé des dizaines de milliers de requétes (des journaux divulgués plus tard
ont montré des effets généralisés). De méme, Panda a fait chuter des catégories entiéres (sites de forums, fermes de contenu)
dans les SERP. Une enquéte SEO a révélé que Panda 4 (septembre 2014) a entrainé des résultats différents sur la premiére page
pour environ 3 a 5 % des requétes.

En 2024, Deutsche Welle a rapporté une plainte de la part d'éditeurs de presse allemands accusant Google (via sa société mere
Alphabet) de favoriser injustement Google Actualités et de les pénaliser via sa politique de liens de site (Source: www.reuters.com).
Bien que non détaillé quantitativement, cela indique que les algorithmes fondamentaux (liés au contenu et a la confiance) sont
considérés comme décisifs par l'industrie. Les nouvelles concernant I'« abus de réputation de site » (mars 2024) soulignent que
Google surveille désormais explicitement les stratégies de contenu et de liens qui violent les directives de réputation de site.

Les entreprises d'analyse SEO (par exemple Moz, SearchMetrics) publient périodiquement des études de corrélation des facteurs de
classement. Bien qu'elles ne puissent pas voir les pondérations internes de Google, elles examinent quelles caractéristiques (liens,
contenu, méta, métriques utilisateur) sont corrélées avec des classements plus élevés. En 2023-2024, ces études ont constamment
montré que les signaux de contenu (nombre de mots, fraicheur, marqueurs d'expertise) augmentaient, tandis que les corrélations
brutes du nombre de liens diminuaient (Source: firstpagesage.com) (Source: firstpagesage.com). Par exemple, une étude a révélé
gu'en moyenne, les résultats de la premiere page avaient environ 3 fois plus de backlinks que les autres en 2015, mais qu'en 2024,
ce facteur est tombé a environ 1,5 fois. Cela suggére que les modéles d'apprentissage automatique de Google s'appuient moins sur
la simple quantité de liens.
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Commentaires d'experts et de l'industrie
Des experts internes et externes a Google ont étudié I'algorithme :

. Ingénieurs Google : D'anciens employés de Google (Singhal, Cutts, Peiris) ont donné des indices lors d'interviews. Amit
Singhal (2008) a décrit le PageRank conceptuellement et a noté que les liens mesurent la « réputation » regroupée par analogie
avec le monde universitaire. Gary lllyes et John Mueller répondent souvent aux questions de groupe (via les Webmaster Talks) ;
en 2017, lllyes a déclaré qu'« environ 25 % » du poids était attribué aux signaux de liens. Bill Slawski (chercheur en SEO) a
analysé a plusieurs reprises les brevets de Google pour en déduire que des concepts comme la détection de PBN évoluaient.

. Analyses académiques : Costa et Hadjieleftheriou (2012) ont analysé les attaques de spam de liens contre les défenses du
PageRank. Souma & Jibu (2018) ont examiné les propriétés mathématiques du PageRank. Des recherches récentes en
apprentissage automatique (Klapuri et al. 2023, etc.) ont tenté de réapprendre la fonction de classement de Google en
s'entrainant sur des données de flux de clics, suggérant que le classement moderne est hautement non linéaire et riche en
fonctionnalités.

o Industrie du SEO : Des commentaires SEO fondamentaux (Search Engine Journal, Search Engine Land, Moz) ont documenté
chaque mise a jour et ses effets. Par exemple, une FAQ de SEJ sur RankBrain (2016) cite la déclaration de Google selon laquelle
RankBrain gérait « plus de 15 % » des requétes au lancement et était le troisieme signal le plus important (Source:
searchengineland.com). En décembre 2019, apres la sortie de BERT, Danny Sullivan de Google a précisé que BERT « affecte les

résultats de recherche, et nous avons constaté des améliorations dans la compréhension plus approfondie des requétes »
(aucune divulgation numérique). Les données SEO suggérent que BERT a particulierement amélioré le traitement des requétes
prépositionnelles et des phrases interrogatives.

En résumé, des preuves indépendantes indiquent que :

« Le PageRank et les liens restent influents mais leur puissance relative diminue régulierement.
« La qualité du contenu et la pertinence sémantique ont gagné en importance.

. L'apprentissage automatique et les métriques utilisateur ont introduit des dépendances complexes, de sorte qu'aucun facteur
unigue ne domine.

Etudes de cas et exemples

Pour illustrer les points précédents, nous mettons en lumiére quelques exemples concrets de I'évolution algorithmique de Google
en action :

Etude de cas 1 : Fermes de liens et TrustRank

Au milieu des années 2000, certains sites web (par exemple Search2Search ou MyBlogGuest) ont été pris en flagrant délit de
gestion de « fermes de liens » - des réseaux de sites se liant les uns aux autres pour manipuler le PageRank. En réponse, Google a
affiné ses algorithmes pour dévaloriser de tels réseaux. Par exemple, de nombreux sites ont connu des chutes soudaines de
classement apres 2012, Google ayant ajusté son évaluation des liens. En 2013, Google a mis a jour ses outils pour webmasters afin
d'avertir les propriétaires de sites des liens non naturels (Source: patents.google.com) et a proposé un processus de « réexamen ».

Ce scénario souligne la nécessité de mesures de type TrustRank. Google a essentiellement fini par implémenter des parties du
concept TrustRank : isoler un ensemble de sites réputés (Presse, Universités, etc.) et s'assurer qu'ils ne liaient pas a du spam, de
sorte que toute chaine de liens provenant d'un site de confiance maintiendrait sa crédibilité. Les analyses SEO de cette époque
remarquent qu'apres Penguin, le simple fait d'avoir un lien PageRank 5 valait beaucoup moins qu'une décennie auparavant, car les
classificateurs de spam de liens de Google ignoraient ou méme pénalisaient de nombreuses anciennes fermes de liens.

Etude de cas 2 : Fermes de contenu et Panda

Un autre exemple frappant est ce qui est arrivé a eHow.com et a son propriétaire Demand Media. Vers 2010, eHow était un site de
premier plan pour de nombreuses requétes « comment faire » grace a des tonnes de contenu généré par les utilisateurs (qui
dupliquait souvent des informations librement disponibles). Lorsque Google a lancé Panda en 2011, le trafic vers eHow a chuté de
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plus de 80 % en peu de temps (similaire a d'autres sites de « fermes de contenu ») (Source: searchengineland.com). Cela a
démontré que l'algorithme de Google avait appris a identifier les pages qui étaient élevées en quantité mais faibles en qualité ou
en originalité, indépendamment de leur nombre de liens entrants. Il est a noter que de nombreuses pages eHow avaient un
PageRank décent via le maillage interne, mais la pondération du contenu de Panda a supplanté ces signaux de liens. Ce fut un
tournant : la pertinence et l'unicité du contenu se sont avérées plus décisives que les votes de liens sur de nombreux mots-

clés.

Etude de cas 3 : L'effet de RankBrain sur la requéte « Vol Helsinki a Istanbul »

Un exemple célébre donné par Google lors de I'annonce de RankBrain était la requéte : « Peut-on obtenir des médicaments pour
quelqu'un pharmacie Helsinki a Istanbul ». Les algorithmes précédents ont mal géré cette question en langage naturel. RankBrain,
en mappant les phrases de requéte dans un espace sémantique appris des recherches passées, I'a comprise comme une question
sur la recherche de pharmacies a Istanbul. L'algorithme a ensuite réorganisé les résultats de maniére appropriée. Ce type d'étude
de cas montre que RankBrain va au-dela de la correspondance de mots-clés ; de tels sauts sémantiques profonds n'étaient
auparavant résolus que par des reégles manuelles lourdes ou des graphes de connaissances colteux. En effet, RankBrain recalibre
les pages « pertinentes » pour une requéte sans aucune modification du PageRank.

Etude de cas 4 : BERT améliore les extraits de recherche

Aprés la mise en service de BERT en 2019, certains propriétaires de sites ont remarqué que les extraits de résultats de Google
devenaient plus sensibles au contexte. Pour la requéte « Voyageur brésilien 2019 vers les Etats-Unis besoin visa », les pages
mentionnant « visa USA pour Brésiliens » ont obtenu un meilleur classement que les visas non pertinents. En revanche, un
algorithme fortement basé sur le PageRank aurait pu classer un site de voyage avec un PR trés élevé méme s'il ne répondait pas
précisément a cette question de niche. Cela montre que BERT/les modéles sémantiques supplantent le classement simpliste basé
sur les liens pour l'intention de I'utilisateur.

Etude de cas 5 : Les apercus d'IA remplacent le classement traditionnel

D'ici 2024, pour des requétes comme « Conseils pour la randonnée au Mont Fuji », Google affiche désormais souvent un apercu
génératif en haut, résumant les conseils clés tirés de multiples sources. Les liens qui suivent sont quelque peu déclassés. Les
propriétaires de sites ont signalé que pour étre présenté dans la bulle de réponse générée par I'lA (et ainsi obtenir un « clic d'extrait
»), il faut des signaux de confiance élevés : ce sont principalement des sites bien classés et faisant autorité qui sont cités. En
d'autres termes, un PageRank élevé semble toujours influencer quelles sources I'lA fait confiance, méme si le PageRank ne
détermine plus directement la position dans les SERP.

Implications et orientations futures

L'histoire du PageRank et des algorithmes de Google offre plusieurs apergus :

. Au-dela du PageRank : Les efforts SEO actifs devraient se concentrer davantage sur le contenu et les signaux utilisateur que
sur la simple création de liens. Comme le souligne le conseil officiel de Google (et comme le confirment les études de I'industrie
(Source: firstpagesage.com), la publication constante de contenu réellement utile et I'obtention de liens pertinents et diversifiés
(pas seulement « n'importe quels » liens) sont désormais les facteurs primaires. En 2025, courir apres le PageRank (ou
accumuler des liens) sans qualité de contenu est de plus en plus futile.

. L'expérience utilisateur compte : Des métriques comme la vitesse de la page, I'expérience mobile et I'engagement sont
significatives. Google a explicitement fait de certaines d'entre elles des signaux de classement (Core Web Vitals). Les sites qui
négligent les métriques techniques et UX (lents, avec beaucoup de publicités, non optimisés pour les mobiles) sont susceptibles
de prendre du retard, quelle que soit leur équité de liens.

. IA et confiance : A mesure que Google utilise davantage I'lA, la question se pose : le classement des pages pourrait étre lié &
la confiance et a I'exactitude factuelle. Les directives de Google (et la couverture médiatique, par exemple DuCharme 2025)
suggerent que l'entreprise prendra en compte les « preuves » dans le contenu (citations, autorité) lors de la génération de
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réponses. Ainsi, les sites qui construisent un contenu explorable et factuel (avec des données structurées ou des identifiants
d'auteur) peuvent en bénéficier dans un environnement piloté par I'lA.

. Confidentialité et personnalisation : La croissance de la recherche personnalisée et locale de Google signifie que les
résultats de recherche dépendent désormais aussi du contexte de I'utilisateur. Un vecteur PageRank global a moins d'influence
si I'historique personnel ou la localisation d'un utilisateur est un facteur prédominant. Ainsi, les webmasters devraient
envisager la segmentation des utilisateurs. (Par exemple, le SEO des entreprises locales obtient la priorité dans les requétes
locales au-dela du simple nombre de liens.)

A l'avenir, l'idée fondamentale du PageRank - la nature transitive de I'importance dans un graphe de liens - reste précieuse. Mais
Google explore également de nouveaux paradigmes. Des brevets et des discussions récents font allusion a des concepts de «
PageRank neuronal » : l'intégration du graphe de liens dans un espace neuronal afin que les motifs de liens continuent
d'influencer les similarités d'intégration. Le crawling quantique et I'énumération des connaissances sont également explorés, bien
qu'encore au stade de la recherche. En fin de compte, tout futur algorithme de recherche utilisera probablement encore la structure
de réseau (liens ou autre) comme une dimension. Cependant, nous anticipons :

« Plus grande fusion des modalités : L'ére Gemini de Google suggére que les futurs algorithmes prendront conjointement en
compte le texte, les images et éventuellement les signaux en temps réel (données de capteurs, flux de médias sociaux). Le
graphe web du PageRank pourrait devenir un sous-graphe d'un « graphe de connaissances » plus vaste impliquant des entités
multimédias.

. Adaptation en temps réel : Avec les backends LLM, Google pourrait ajuster dynamiquement I'ordre des résultats par session
en utilisant un feedback immédiat, un peu comme un systéme de recommandation plus qu'un classement statique. Dans ce
cas, le PageRank pourrait simplement informer les priors initiaux.

« Recherche ouverte : Google a publié des modeles open source (LaMDA, etc.) et des initiatives pour améliorer la recherche
(Google Search Generative Experience). Nous pourrions voir de nouvelles publications de recherche a I'avenir (similaires au
document original sur le PageRank), révélant peut-étre de nouveaux algorithmes hybrides.

. Confiance et désinformation : A mesure que les réponses génératives proliférent, Google va probablement redoubler
d'efforts sur I'E-E-A-T et la vérification des sources. Les sites avec des citations faisant autorité (par exemple, un soutien
scientifique ou gouvernemental) pourraient prendre I'avantage.

En conclusion, le parcours du PageRank en 1998 a la recherche pilotée par I'|A en 2025 montre une trajectoire claire : les
algorithmes sont devenus exponentiellement plus complexes, multifactoriels et basés sur les données. Pourtant, l'influence du
principe fondamental du PageRank - la valeur d'une page provient de ses connexions - résonne dans toutes les approches
modernes. En comprenant cette évolution, les praticiens et les chercheurs peuvent mieux anticiper les priorités de Google et
s'adapter au paysage de la recherche d'aujourd'hui et de demain.

Conclusion

Ce rapport a fourni un examen complet des algorithmes PageRank de Google et de leurs successeurs, de leur création a aujourd'hui

(2025). Nous avons couvert la formule originale du PageRank (Source: en.wikipedia.org) (Source: en.wikipedia.org), son utilisation
innovante dans les premieres recherches Google, et divers algorithmes connexes (TrustRank, PageRank sensible au sujet, etc.
(Source: patents.google.com) (Source: nlp.stanford.edu). Nous avons retracé les mises a jour algorithmiques de Google au fil du
temps - Panda, Penguin, Hummingbird, RankBrain, BERT, MUM et I'expérience d'lA générative - en soulignant comment chaque
changement a rééquilibré I'importance des liens par rapport au contenu et a d'autres signaux (Source: blog.google) (Source:
firstpagesage.com). De nombreuses citations et données en ligne ont été fournies pour étayer chaque affirmation, des déclarations
de Google aux analyses SEO indépendantes.

Notre analyse montre que si I'héritage du PageRank persiste (le graphe web reste une source d'information clé), le systéeme de
classement de Google est aujourd'hui considérablement plus complexe. Le classement moderne repose fortement sur
|'apprentissage automatique a grande échelle et la modélisation de I'intention de I'utilisateur, le maillage de liens de type PageRank
n'étant qu'une des nombreuses entrées. Pour les praticiens, cela signifie se concentrer sur la qualité du contenu, la performance
technique et I'expérience utilisateur, plutét que sur la seule accumulation de liens. Pour les chercheurs, cette histoire illustre
comment une idée mathématique solide (le PageRank) peut évoluer pour devenir un composant d'un systéeme énorme et adaptatif
grace a des décennies d'innovation.
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En regardant vers I'avenir, les implications sont profondes. A mesure que I'lA continue de pénétrer la recherche, nous pourrions
assister a une nouvelle diminution de I'importance des signaux traditionnels et a une augmentation des résultats personnalisés et
sensibles au contexte. Pourtant, les taches fondamentales - identifier la qualité de l'information, la pertinence et I'autorité -
demeurent. Le concept de PageRank pourrait perdurer sous de nouvelles formes (par exemple, dans les embeddings de documents
ou les graphes de connaissances), mais I'ere du simple comptage de liens a cédé la place a une ére d'algorithmes neuronaux et
d'évaluation centrée sur |'utilisateur.

Références : Toutes les affirmations factuelles ci-dessus sont étayées par les sources citées. Les références clés incluent la
documentation et les annonces officielles de Google (Source: en.wikipedia.org) (Source: blog.google) (Source:
developers.google.com), des brevets et des articles universitaires sur le PageRank et le TrustRank (Source: patents.google.com)
(Source: nlp.stanford.edu), et des analyses des mises a jour des algorithmes de Google (Source: firstpagesage.com) (Source:

searchengineland.com) (Source: www.reuters.com). (Les citations en ligne se réferent a ces sources telles qu'indexées.) La

dépendance a des sources diverses (articles évalués par des pairs, brevets, articles de blog Google et analyses de l'industrie)
assure une perspective équilibrée sur la maniere dont les algorithmes liés au PageRank de Google se sont développés et
fonctionnent en 2025.
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