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Kivonat

A world wide web megalakulasa Ota exponencidlisan novekszik. Mérete méra
meghaladta a kétmilliard dokumentumot. Ebben a hatamas adathamazban egyre
nehezebb megtaldni a minket érdeklé informéciokat. A hagyoméanyos keresk nem
tudnak |épést tartani a ndvekedéssel. Uj utak keresésére van sziikség.

Dolgozatomban az informécio felkutatasanak egy U] eszkdzével host-barangolo
architektira kialakitasanak lehetéségével foglalkozom. Bemutatom a kdzelmult irodalmi
eredmeényeit, mind a barangoldkra, mind pedig a vilaghalé szerkezetére vonatkozoan,
majd bemutatom az &talunk kiaakitott rendszer viselkedését. Ehhez két népszeri
mesterséges intelligencia maodszert, a sz0zsdk dapl szoveg-osztalyozést és a
megerdsitéses tanulast, adkalmazom. Ezek utdn bemutatom az dltaam készitett
szimuléacios rendszert, melyet kisérleteim elvégzésére felhaszndltam, kilonds tekintettel
az un. weblogok kialakitdsira. Megmutatom, hogy ezt akalmazva, hogyan képesek a
barangolék felosztani a rendelkezésilkre &l6 terlletet. Tesztjeimet kimeritéen
értelmezem. Felhasznalva a tgpasztalatokat ismertetem a rendszer alka mazasanak

lehetdségeit aval 6 vilagban.
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1 Bevezetés

Napjainkra kialakult a vilag leghatamasabb elosztott informécios rendszere, az
Internet, mely lehetévé tette informacid hatékony megosztasit vilagszerte. Az Internet
szamos tulgidonsaga jOI modellezhetd, vizsgdhatd és megérthetd véletlen grafok
segitségével. A world wide web az Internet hdlozati kiszolgddin megtadhato,
bongészéprogramok segitségével megjelenithetd, hiperhivatkozasokat tartalmazo oldalak
Osszessege. 1995-ben a world wide web minddssze 50 millié oldalt tartalmazott, melyek
tobbnyire gyakorlatilag is a kiszolgdl6 meghatérozott térterliletein talalhaté statikus f§jlok
voltak, melyek iranyitott hivatkozasokkal rendelkeztek egymésra. A gyors technoldgial
fejlodés ezt a képet részben megvéltoztatta. Egyrészt a web mérete 1995 Gta minden
évben megduplazddott, 2000 elejére elérve az 1 millidrd oldalt, napjainkra pedig mar
meghaladta a2 milliardot is. Masrészt a web dinamikus tartalma szintén novekszik, olyan
id6fliggsé oldalak képében, mint a kilonbdzé hiroldalak, pénzigyi, tézsdei oldalak,
szérakoztatbipar Uj produkcidinak oldalai.

Kialakult egy személyes segité koncepcid, mely egy olyan intelligens internetes
barangol6t jelent, mely a vilaghalo linkjeit kdvetve segiti hasznélojét az 6t érdekl6 téma:
specifikus informaciok megtaldlésaban. Annak érdekében, hogy a barangold
alkalmazkodhasson mind a felhasznal6 igényeihez, mind pedig a vilaghdd lokalis
viszonyaihoz, megerésitéses tanuldson alapulé agoritmusok akamazhatéak. Nagy

problémaja azonban ennek az elképzelésnek, hogy amennyiben minden felhaszndld



haszndl ilyen személyes segitoket, az konnyen a hdl6zat tllterheléséhez vezethet. Ennek
legfébb oka az, hogy a barangolok egymastdl fliggetlentl mitkédnek, nem befolyasoljak
egymas viselkedését, nem képesek az egyuttmikodésre, az informaciok megosztasara.
Ennek elkerlllése érdekében tavlati célunk olyan host-barangol6 architektira |étrehozasa,
mely hatékonyan képes feltérképezni az Internet behatarolt teriileteit, annak dinamikgjét,
véltozékonysagét is figyelembe véve. A barangoldk a vildghdld linkjeit kovetik, és
megerésitéses tanulas segitségével igyekeznek meghatérozni, hogy melyik linkeket
vélasztva juthatnak relevans oldalakhoz. Az dtaluk bejart tertiletrdl kiaakitanak egy
kompakt reprezentéciot, melyet képesek megosztani mas barangolokkal, igy mikddnek
egyutt.

Egy ilyen rendszer legalapvetébb tulgjdonsdgai modelleztem, és vizsgaltam
mikodését a vilaghdlo behatérolt tertletein. A rendszert MATLAB kornyezetben
valésitottam meg, mig a vilaghdlé megfelel6 modelljének kialakitasat mintavétel ezéssel,
valédi barangol 6 szoftver felhaszndlésaval oldottam meg. 1d6 hianyaban egyelére csupan

amegfigyelhet6 jelenségek kis részét tudtam megvizsgalni.

2 Avilaghalo statisztikai tulajdonsagainak vizsgalata

2.1 Avilaghalo graf modellje

A world wide web modellezhets iranyitott grafként melynek csomopontjai a
kalonféle honlapok. A gréfban (i,j) irnyitott €l jelenik meg, halétezik hiperhivatkozas az

i oldalon, mely a j oldalra mutat. Egy masik gréf definidhatd, ha a domain szinten



tekintink a vildghalora. Itt akkor van kapcsolat a és b domainek kozott, ha létezik
legaldbb egy oldal az a domainen mely a b domain barmely oldaara mutat. A web akkor
kerllt az érdeklodés kozéppontjdba, amikor kiderllt, hogy a fent definialt grafok
kapcsolatainak eloszldsa széles tartomanyokon keresztll hatvanyfluggvény aakud, ami
skdlarinvarians szerkezetet sejtet. Mivel a web irdnyitott gréf, eltér6 eloszlasok
mérhetéek az adott oldalon taldlhatd, valamint az adott oldalra mutaté kapcsolatok
figyelembe véve, melyeket jeldljink P, (k), valamint P,_(k) médon, ahol k jelenti a
kapcsolatok szamét. A web jelentds részére kiterjedd mérések alapjan mindkét eloszlas
hatvényfiiggvény alaki nagy k értékekre. P, (k) =k ™, P,_(k) =k "= . Albert és Barabési
az nd.edu tartomany szerkezetét vizsgdltdk meg, mely mintegy 325.792 oldalt
tartalmazott. Méréseik szerint a letdltott graf valdban hatvanyfliggvény-szeri eloszlést
mutatott, melyre y,, =2.45 és y,, =2.1. Ennél nagyobb, 200 milli6 oldalt tartalmazo
Alta Vista barangolashdl szarmazd mintén végzett méréseket Border, és ettél némileg
eltéré eredmenyeket kapott, y,, =2.72 ésy,, = 2.1 adodott.

A vildghdl6 tovabbi érdekes statisztikai tulgjdonsagokkal rendelkezik Az egyik
ilyen tulgjdonsag a hasonld méretii véletlen gréfokra nem jellemzé magas klaszterezédesi

hényados. Amennyiben az i. csiics k. €llel rendelkezik és a vele szomszédos csiicsok

dtal kijelolt algraf E élt tatalmaz, az i. cslcshoz tartozo klaszterezddési hanyados

.
érteke C, =(k2$ melyet a teljes gréfra atlagolva kapjuk a gréaf klaszterezodési

hanyadosét. Iranyitott grafok esetében a klaszterezédési hanyados nem értelmezheté a



hagyomanyos modon, ezért ebben az esetben a grafot ugy tekintik, mintha nem lenne
iranyitott, és igy mérik ezt az aranyszamot. Mint lattuk, véletlen grafok esetén a hanyados
értéke igen kicsi, és a gr&f méretének novekedésével tart 0-hoz. A web esetén azonban ez
a szam tobb nagysagrenddel meghaadja a hasonl6 méreta véletlen grafra jellemzo
mertéket, akér oldal szinten, akér domain szinten tekintjik. Yook (2000) mérései szerint

C =0.22-0.3 mig hasonlé méreti véletlen graf eseten ez az érték C,,, = 0.001

domain
lenne. A vizsgalatok eredmeényei részletesebben megismerhetdek [15]-bol.

Nagyon lényeges tulgjdonsaga a vilaghalonak az ugynevezett ,kis vilag” jellege.
Ez afogalom a 60-as években az USA-folytatott szocioldgia vizsgalatok eredményekeént
kerult a kdztudatba. Stanly Milgram vizsgélta a tarsadalmi kapcsolatok hélézatét, és azt
tapasztalta, hogy az Egyesiilt Allamok 250 milli6 lakosa kozill véletlenszeriien parokat
kivadlasztva, azok alagosan 5-6 személy kodzbeiktatasaval képesek kapcsolatba Iépni
egymaéssal.

A ,kis vilag® tulgjdonsag kvantitativ mérésehez definidlnunk kell a web-gréf
amergjét, amire tébb definicid kozil vdlaszthatunk. A hagyoméanyos definicid szerint
minden (N D(N —1) szamU) csomépont-par tavolsagat meg kellene mérni, majd a kapott
értékek maximumalenne az &méro:

diam = max{dist(i, j)(i, j) OV xV,i # j}
ahol V a graf csomépontjainak hamaza. Ezzel a definiciova az a probléma, hogy
egyrészt legtobbszor nem értelmezheté, mert taldhatunk olyan csomoépontokat, melyek

kozott nem létezik irdnyitott Gt, mésrészt az Utvonalhosszak el oszldsanak maximumanem



feltétlenlll jellemzi jol az eloszlast. Eppen ezért Albert és Barabési a mért tavol sagok
atlagat tekintette atmérének. Sajnos azonban ezzel is megmarad az a probléma, hogy ha
az Osszekotetlen csombpontok tavolsagét co-nek tekintjik, akkor az atlag szintén végtelen
lesz.

Ennél is pontosabb definiciokat javasol Border. Grafelméletben iranyitott grafok
esetén definidlt fogalom a graf erés komponense. Egy erés komponenst alkot olyan
csomoépontok halmaza, melyen melyek kozil barmelyik pontbdl 1étezik iranyitott Utvonal
barmelyik masikba. Egy iranyitott gréfnak lehet egy vagy tobb erés komponense. Erés
komponensen bellil m& mindig jél definidltak és véges gréf esetén véges eredményt
adnak a fenti atméré definicidk. Masik fontos fogalom az iranyitott gréfok elméletben a
gréf gyenge komponense. Ha az iranyitott gréfot iranyitatlanként vizsgaljuk, kapcsolatait
megtartva, definidlhatjuk az iranyitatlan gr& komponenseit, mint olyan cslicsok
halmazat, melyben barmely két cstics kdzott 1étezik Ut.

Ha a vilaghd 6 hivatkozésait irdnyitatlanként tekintve vizsgaljuk a kialakuld gréf
tulgjdonsagait, Border 200 millié oldara kiterjedé kisérletei alapjan a kapott gréf tobb
mint 90 szézaléka egyetlen hatalmas komponenshez tartozott. Ha azonban figyelembe
vesszik a gréf iranyitott jellegét szerkezete ennél sokka gazdagabb. A vizsgalatba bevont
203 millio oldal természetes modon négy, korulbel Ul azonos méreti osztdlyra bomlott. A
hal6 kozpontja egy viszonylag kicsi 56 millio oldat tartalmazé erés komponens (SCC)
volt, mely meghatarozd szerepet jatszik a graf beérhatdsdga szempontjabdl. Ehhez
kapcsolddtak olyan cstcspontok, melyekrél nem érheté el az SCC, forditott irdnyba

viszont létezik atvonal (OUT). A vildghalon ezek az oldalak tobbnyire vallaati siteok



oldalai, melyek elérhetéek ugyan a vilaghdlérdl, viszont nem tartamaznak visszafelé
mutatd hivatkozasokat. Vannak olyan, tébbnyire 0], oldalak, melyekrél elérheté az SCC
viszont 6k nem érhetéek el az SCC-rél kiindulva (IN). Vannak tovédbba olyan oldalak,
melyek nem érhetéek el az SCC-bdl, és roluk sem érheté el az SCC (TENDRILS). Az
utdbbi harom osztaly mérete kortlbel Ul 44 millid oldal volt akisérleti mintéban.

Ezek utédn az SCC atméréje (maximdlis tavolsagon alapul 6 definiciét akamazva)
méréselk szerint 28 volt, mig ugyanez a szam a vildghdlé egészére legalabb 500.
Megfigyelték azt is, hogy véletlenszerien kivélasztva egy rendezett oldalpért(a, b),
csupén 24% az esélye annak, hogy az iranyitott hivatkozasokat kovetve |étezik Utvonal a-
bdl b-be. Ha azonban |étezik ilyen Utvonal, az atlagos tavolsag korllbel Gl 16. A vilaghalo
struktargja tapasztalataink szerint a fenti az 1. dbrava jellemezheté. A fent emlitett

vizsgalati modszerek és akisérletek eredményei részletes kifejtésre kertil [20]-ban.
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1. &bra

Border tobb mint 200 millié dokumentumr a kiterjedé mérései alapjan
a vilaghdlo, mint iranyitott graf szerkezete ezzel az Ugynevezett
"csokornyakkendé modellel" jellemezheté. A legnagyobb erésen
Osszefliggé komponens meghatarozd szerepet tolt be a graf
bejarhatésagaban

Mivel barangol6in csak az iranyitott éleket kdvetve tudnak haladni a grafon, ez az a

modell, mely szdmunkra relevans volt.

2.2 Skala-invarians halézatok dinamikus modelljei

Felvetodott a kérdés, milyen jelenségek hatasara alakultak ki az Internethez
hasonl6 skdlarinvarians hélozatok, és mivel magyardzhatéak az exponensekben

megfigyelheté eltérések. A megfigyelheté hdl6zatok két nagyon fontos tulgjdonsagat kell
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megemlitenink. Az egyik ilyen tulgdonsag, hogy a cslcsok szama nem alando, hanem
folyamatosan né. A vildghd é dokumentumainak szdma naponta tobb millidéva né, illetve
néhany szézezer oldal nagponta eltinik. Masrészt a valddi hdldzatoknak jellemzd
tulgjdonsdga a preferential attachement, az, hogy egy cslics mely csicsokhoz
kapcsolodik, jelentés mértékben flgg az illeté oldal éleinek szaméatdl. A vildghalon
megjelend Uj olda nagy valdszintiséggel kapcsolddik olyan oldalakhoz, melyekre mér
sokan mutatnak. Ezt figyelembe véve tegyik fel, hogy egy megjelené Uj csics a
kovetkezé val 6szinliséggel kapcsolddik az i. cslicshoz:

k

Ni K

j=

Pr(i)=

Ekkor kis szamu csicsbdl kiindulva folyamatosan adunk gréfhoz U csicsokat, ezzel az
eloszlassal kotve 6ket mdarab csicshoz (m lesz a kapesolatok atlagos szama). A
kidakul6 gréf kapcsolatainak eloszlasa hatvéanyfluggvény lesz y =3 kitevével n
értékétsl fuggetlendl. Drogovtsev, Mendes és Samukhin ezt a modellt kiegészitette Ugy,
hogy bevezetett egy kezdeti vonzdképességet, ami miatt barmely csics veges esdllyel
rendelkezik arra, hogy a megjelené cslics hozza kapcsolodjon. Ekkor:
Pri)O0 A+k
A modell magyardzatot nyujtott arra jelenségre, hogy a vadsagban megfigyelhetd

hal6zatok eloszldsaiban megfigyelheté exponensek értéke nem 3, hanem legtdbbszor 2 és

3 kozotti érték. A modell szerint y =2+ A az eddigi jelOléseket alkamazva.
m
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A gréf ,kisvilag”’ tulgidonsaga azt jelenti, hogy amérgje fejl6dése sordn méretével
logaritmikusan valtozott, azaz 1(G) O log(N). Az empirikus kisérletek szerint a fenti
algoritmusokkal kialakitott hal6zatokra valdban jellemzé a fent leirt egyenlet teljesiilése,
azaz jol illeszthet6 a mérési eredményekre az | = A*log(N — B) + C egyenlet. Szamos
mas modell létezik, melyek magyarazzédk a vildghaohoz hasonld tulgdonsagokkal

rendelkezé gréfok kia akulését, a problémaval részletesen foglalkozik [12] és[15].

3 Intelligens halozati barangoldk (crawlerek)

Elméleti Hattér

Ebben a fejezetben a dolgozatomban ismertetett modszerek megértéséhez

feltétlendl sziikséges elméleti a gpokrdl lesz sz6.
3.1 Szo6zséak alapu szbvegkategorizacio

Elsdként meg kell hataroznunk, hogy a barangoldink hogyan reprezentdjdk a
vildghalén megtaldhatd szoveget tartalmaz6 HTML dokumentumokat. A reprezentaci ot
végz6 flggvény elkészitése utdn milyen modszerekkel osztalyozhatjuk dokumentumokat,
és hogyan donthetiink azok relevancidjat illetéen. Végeredményll kialakul mad a

vildghal6 egy modellje, egy olyan allapottér, melyben barangol6ink keresést végeznek.
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3.1.1 Szbvegreprezentacio

Ahhoz, hogy a hagyomanyos kategorizdl6, osztayozd eljarasokat
dokumentumokra tudjuk dkamazni, a dokumentum szdvegét valamilyen
transzforméacioval vektor alakra kell hoznunk. A legegyszeriibb eljéras az lenne, ha a
szbvegben eléfordulé dsszes széhoz egy pozitiv egész szamot rendelnénk, és e szamok
vektoraként értelmeznénk a szbveget. Ennek a megkozelitésnek a nehézsége
nyilvanval6ak: minden dokumentumot valtozé hosszisagu vektorral reprezentanank, a
kilonbdzd szavak szama is nagyon sok lehet. A megoldas, hogy a szovegekbdl
kivalasztunk n db jellemzé sz6t, ezek akotjak az Un. sz6zsakot (bag-of-words). Ezek utan
minden dokumentumot leirhatunk egy n dimenzids vektorral, ahol a vektor i.-ik eleme azt
mondja meg, hogy a dokumentum hanyszor tartamazza a szo6zsak i.-ik elemét (vagy
binéris esetben, hogy tartalmazza-e vagy sem). Ez az egyszert reprezentécio, bar semmit
nem mond el a szavak sorrendjérél, kombindlva a szokasos kategorizalé eljarasokkal
meglepden j6 eredmeényeket ér el a szokédsos szovegkategorizalo feladatokon. Lathato,
hogy a reprezentécié egyetlen nehéz feladata, eldonteni mi kertljon a sz6zsakba. Erre a
probléméra, amit feature kivéalasztasnak neveznek, tébb megoldas is létezik. En a két
legelterjedtebbet ismertetem: ezek a TF-IDF (term frequency times inverse document
frequency) és a kolcsonds informécion alapul6 modszerek.

Amikor kivalasztjuk, hogy a tanité példak szavai kozil melyek keriiljenek be a
sz0zsakba, hdrom fontos szempontrakell figyelniink:

* Nagyon gyakori szavak eltavolitasa
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* Nagyon ritka szavak eltavolitasa
e Azoknak a szavaknak a kivalasztdsa, melyek magas kdlcstnos
informacidval rendelkeznek a célosztalyokra vonatkozdan
Az elsd két szempont nyilvanvad, a harmadik viszont magyarazatra szorul. A
kolcsonds informacid azt méri, hogy mennyben csbkkenti egy véletlen valtozé ismerete

egy masik véletlen valtozo eloszlasinak entropigjat.

|(T,@) = E(T) - E(T]w) = -3 Pr(T(d) = c)* log(Pr(T(d) = c)) -

cc

=Y Pr(T(d) = c, 0= 0)* log(Pr(T (d) = = 0))-

cc

=S Pr(T(d) = c,w=1)*log(Pr(T(d) = dw=1))+

cc

ahol Pr(T(d)=c) annak a valészintisége, hogy a d dokumentuma cosztalyba tartozik,
Pr(T(d)=c,a)=1) pedig annak a vaoszinisége, hogy a d dokumentum cosztédlyba
tartozik, és megtaldhat6 benn az . kifejezés. Hasonléan értelmezettPr(T(d) = dw=1),
azzal a kulonbséggel, hogy itt feltételes vaosziniséget szdmitunk. Ezutdn az n
legnagyobb | (T, w) értékkel rendelkezs kifejezést kell kivalasztani a sz6zsék kial akitésa
soran. A moédszert részletesebben bemutatja [11] és [21]. Miutadn a feature kivalasztés

megvan, készen allunk ra, hogy akuilonféle osztalyozo eljarasokat alkal mazzuk.
3.1.2 Szbvegkategorizacio

A szbvegkategorizacié sordn egy szoveges dokumentumot kell elére rogzitett
szamU osztaly egyikébe besorolni. Ehhez rendelkezésiinkre 8l osztalyok egy hamaza C,

valamint tanitd példak hamaza D, és ismert egy fluggvény T: D - C, mely

15



hozzéarendeli atanité halmaz elemeihez a hozzgjuk tartoz6 osztélyt. Feladatunk egy olyan
H(d) fiiggvény keresése, mely az 6sszes dokumentum terén értelmezett és a lehetd
legjobban megkozeliti a T flggvényt abban az értelemben, hogy ismeretlen d
dokumentumok esetében maximalizalja annak val6szintiségét, hogy a H (d)DC lesz az

osztdy, melybe d tartozik. A tovabbi feezetekben bemutatok héarom elterjedt

szbvegosztalyozo eljarést, tovabbi | ehetséges mddszereket mutat be [10].
3.1.3 TFIDF alapu osztalyozok

A TFIDF (term frequency inverse document frequency) médszer egy régi, de
meglepden jol mikods eljards dokumentumok osztalyzaséra. A fentebb emlitett sz6zsak

kivdlasztasa utan minden a szézsakban szereplé o« Kifegjezésre kiszamitjuk az

D

Ugynevezett inverz dokumentum gyakorisagot: IDF(a))=Iog£F(w)} ahol DF(a))

azoknak a dokumentumoknak a szama a tanitdé hamazban, melyekben szerepel aza
kifejezés, mig |D| az dsszes dokumentum szama. TF (w,d) kifejezés értéke pedig az a
szam, ahanyszor « Kkifegjezés szerepel a d dokumentumban. Ezutan minden

dokumentumhoz kiszamitunk egy vektort, melynek elemei: d, = TF(w ,d)* IDF ().

Minden C osztalyhoz kiszamitunk egy prototipus vektort, mely:c = Z d , majd pedig egy

doc

ismeretlen d' dokumentum esetén az osztalyozo dtal vélasztott osztdly az lesz, melynek

prototipus vektora legkisebb szdget zérjabe d’ vektorral:
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H(d’):argmaxg
we|d]*Je

3.1.4 Naive Bayes moédszerek

A Naive Bayes osztayozdk kialakitdsa soran egy olyan feltételezésre kell
tamaszkodnunk, mely béar a valdsdgban nem tedjesil, a gyakorlatban mégis igen jol
mikodé mobdszerhez vezet. A feltételezés: a dokumentumok Ugy keletkeznek, hogy
szavakat generdlunk valdsziniisége eloszlasok alapjan. Tegyik fel, hogy van|C|szami

kilonbdzd valosziniségi eloszlasunk, minden kategoriahoz egy. Minden osztdlyozando
dokumentum Ugy keletkezett, hogy vaamelyik eloszlashdl minden szavét fliggetlen
mintavételezéssel nyertik. Ez a modell konzisztens a fentebb leirt sz6zsdk aapu
szbvegreprezentacioval.

Ezek utdna a tanitbhalmazt felhaszndlva kénnyen konstrudhatdé olyan Naive
Bayes osztdlyozo, amely megbecsiili az egyes osztdlyok valosziniségét, ha adottak a
dokumentum feature vektorai, azaz olyan vektorok, melyek tartalmazzak, hogy az egyes
kifejezések hanyszor fordultak el6 az adott dokumentumban. A valOsziniségek
becsléséhez Bayes tételét hasznaljuk, mely szerint annak valdszinisége, hogy egy

dokumentum a c. kategoridbatartozik, feltételezve, hogy afeature vektorax:

_ Pr(7<|C =c)*Pr(C=c)
gc: Pr(Xc =c)*Pr(c =c)

Pr(Cc =dx)
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ahol Pr(X|C=c) annak a vaoszinisége, hogy egy dokumentumXszdzsak aaku

reprezentacioval rendelkezik, feltéve, hogy a c osztalyba tartozik. Ez a val0sziniség nem
konnyen becslilhetéek, ha nem tesziink fel bizonyos egyszerisité feltételeket. A Naive
Bayes esetben, azx feature vektor elemeirdl tesszik fel, hogy azok kdlcsbndsen

flggetlenek, ha adott a kategoria. Ez egyszerisiti a szamitasokat:

Pr(xC=c)= |:| Pr(x|C =c)

Ezek utan a valésziniségeket a tanitd halmazon mért tapasztaati aranyokkal
helyettesitjik be, majd pedig az osztdlyozandd dokumentum X vektoréra kiszamitva az

egyenlet jobb oldaat, megkaphatjuk az adott osztal yba tartozas val dsziniisegeét.
3.1.5 Val6szindseégi TFIDF modszer

Mi ennek a két modszernek a kombinécidjat akamaztuk barangoldinkban. Az
eljaras egyrészt valosziniségi agpokon nyugszik, masrészt gyakori szoeloszldsok és
osztdlyozasi problémak mellett ekvivalens a TFIDF eljérassal. A koncepcié lényege,
hogy meg kell kilonboztetniink a szoveget, annak reprezentacidjatdl. Eloszor egy
Oflggvény leképezi a szoveget annak reprezentacidjara, majd az osztdlyoz6 a
reprezentacio aapjan osztdlyozza a dokumentumot. A dontés itt is vaoszinisegi
alapokon nyugszik:

H orrrior (d’) = argmax Pr(c|d’,e)

cc
Az egyenletbdl latszik, hogy a valdsziniségek explicit fliggenek a

reprezentaciotol. A fenti egyenlet jobb oldalan allé kifejezést két részre bonthatjuk:
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w{s.0)= 3PP’ o

ez azt jelenti, hogy a keresett valoszinliség két va 6szinliség szorzataként all elo. Pr(c| x)
annak a valészinisége, hogy xreprezentaciova rendelkezé dokumentum a cosztalyba
tartozik, mig Pr(x]d',@) azt a valoszintiséget jeloli, hogy a © leképezés a d
dokumentumhoz x reprezentaciét rendeli. Legyen most egy reprezentécio egyetlena sz6
eléforduldsa egy szbvegben. Annak vaodszinisége, hogy éppenca kifejezést figyeljiuk
meg, mint d’ reprezentacidjat:

H(@d',@):%

a korabbi jeldléseket haszndlva, F a kivalasztott feature halmaz. Pr(c|a)) a Bayes tétel

segitségével ismét felbonthato, Pr( c) pedig a tapasztaati el6fordulasi arannya

becstilhetd:

Prlefe)= —;SZLE)E)

wlF
behelyettesitve az eredeti képletbe, megkaphatjuk az osztdlyozéra vonatkozo dontési
szabalyt:

N Priaic)* Pr(c) |, TF(w,d)
Horreor () =argmax 3 > Prlae pric) ;F ()

Az agoritmus pontosabb elemzése meghaadna a dolgozat Kkereteit, de

megtaldlhat6 példaul [18]-ban.
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3.2 Megerésiteses tanulas

3.2.1 A megerésitéses tanulas alapfogalmai

A megerdsités tanulas (reinforcement learning, roviden RL) optimalis dontéseket
préba tanulni jutalmazas, vagy bintetés segitsegével. Kulonbozik a fellgyelt
(supervised) tanulastdl, mivel a tanitd sose mondja meg a helyes akciét egy adott esetre,
csupan annyit ko6zol, hogy a rendszer altal vélasztott akcié mennyire volt j6 vagy rossz.
Ezt az Un. reward (jutalom) segitségével teszi. Egy megerdsitéses tanulasi feladatot
definidhatunk az élgpothalmazzal, s(0'S, az akciok hamazaval, all A, az dlapot-akcio
amenet fuggvénnyel, T:Sx A - S, és a jutalomfuggvénnyel R:Sx A - [0 Minden
|épéshen, a tanuld (az un. Ugynok) valaszt egy akcidt, megfigyeli az eredmeényil kapott
jutalmat, és a rendszer &megy az Uj alapotba. A megerésitéses tanulés célja, hogy
megtanuljunk egy politikat (policy), egy leképezést az &llapotokrdl az akcidkra,
7n1:S - A, ami maximaizalja a hosszabb tavon nyerheté jutaimat. A hosszu tavu
jutalom leggyakoribb formalizdlasa a jutalmak diszkontélt dsszege. A diszkont faktor,
0<y <1, az informaciot fejezi ki, a kordbban megkapott jutalmakat értékesebbé téve,

mint a késdbb bekovetkezéket.
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ahol r,a jutalom, amit t lépéssel az s alapotbdl torténd indulas utan kapunk, ha a 1
politikét kovetjik. Az optimélis politika (77) az, amelyik maximalizélja a V”(s)értéket

minden s Sallapotra

Altalanos politika iteracio

kN k65,
1 .Ze]”f %
oy
\ e
N\ X

< . ond
{xﬁ\"a\\% o
o O
2. 4bra

Az altalanos politika - iteralds (GPl) sematikus megjelenitése. A
valGsadgban persze a geometria sokkal bonyolultabb, de altalanosan
teljestl6 feltételek mellett megval6sul a konvergencia

Az optimalis politika tanulésara az altalanos politika - iteralas (generalized policy
iteration, GPl) sémgjat hasznalhatjuk. Politikaiterdlas alatt két egyUttmikods, szimultan
eljarast értink, az egyik az értékflggvényt teszi konzisztenssé a jelenlegi politikaval
(politika kiértékelés), a masik a politikét teszi mohova az aktudlis értékfliggvennyel

szemben (politika-javitas). A politika iterdlasnal, ez a két eljarés valtakozik, mindketté
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befejezédik miel6tt a masik elkezdddne, de ez val 6jdban nem sziikséges. Olyan eljarasok
is vannak, amikben a kiértékelésnek csak egy |épését végezzik el mieétt a politikat
javitanank, vagy csak egy allapot értékeét igazitjuk az egyik eljarasban miglétt attérnénk a
masikra, de akét eljaras Iehet atfeds is. Amig mindkét eljarés valtoztatja az 6sszes dllapot
értékét, addig a végeredmény dtaaban hasonld: konvergencia az optimdis
értekfiiggvényhez (V") és az optimdlis politikédhoz (77). Az &talanos politika iterélas
elnevezést a politika kiértékelés és a politika javitas eljarasok egyuttmikodésére
hasznaljuk, flggetlenil a két eljaras valtakozasainak pontos részleteitél. Madnem
minden megerdsitéses tanulasi eljaras leirhatd a GPI sémaban.

Konnya létni, hogyha a kiértékel 6 és ajavito eljarasok stabilizalodnak, azaz tobbé
nem produkalnak valtozast, akkor az értékfliggvénynek és a politikanak optimalisnak kell
lennie. Az értékfliggveny csak akkor lesz stabil, ha konzisztens a politikaval, a politika
pedig csak akkor stabil, ha mohd a sgat értékfliggvényére nézve. Az agoritmus

konvergencigjara vonatkozé bizonyitasok megta ahatoak [4] [13]-ban.

" s

3.2.2 Megerdsitéses tanulason alapul6 algoritmusok

A Kkiértékel6 és a javitd ejardsok a GPl-ben egyszerre egyuttmikodok és
versenyzok. Versenyeznek abban az értelemben, hogy ellentétes iranyba mozognak,
hiszen a politika valtoztatasa elrontja az értékel6fliggvényt, és forditva. Hossztavon
viszont mindketté az egyetlen k6z6s megoldéshoz tart: az optimdlis értékfliggvényhez és

az optimdlis politikahoz.
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A va0s helyzet geometrigja bonyolultabb, de a 2. dbra megmutatja mi is torténik
valgjéban. A GPI két eljardsakozil apolitikajavitésatrividlis. Esetiinkben a mohosag azt
jelenti, hogy az adott allgpotbdl elérheté akciok kozll azt valasztjuk, amelyik altal

elérhets allapot V(s) értéke maximélis. A gyakorlatban nem mohéva, hanem e-mohéva

szokés tenni a politikédt, azaz néha, € valdsziniseggel nem mohdén dont, hanem
véletlenszertien. llyenkor az Ugynok felfedez, olyan allgpotokba kertilhet, amikbe a moho
véilasztés hasznalatdval sose kerilt volna, pedig lehet, hogy nagyon jok. A mohé
vélasztast kizsAkmanyolésnak is szoktdk nevezni, hiszen ilyenkor a rendszer a jelenlegi
tudasa alapjan probélja a maximalis jutalmat begytjteni, mig a felfedezé valasztasoknal,
megengedve, hogy rossz helyre kerlilhet, megprobalja kornyezetét felderiteni. Az e-t az
idovel csbkkenteni szokés, hiszen az id6 mulasaval a kornyezet egyre nagyobb részét
deriti fel az Ggynok, ezért egyre jobb lesz az értékel 6-fliggvénye, azt felhaszndlva egyre
tobb jutalmat gydjthet. A politika kiértékelés bonyolultabb feladat. Tobb eljéras
alkalmazhat6 ra, pl. dinamikus programozés, Monte Carlo mddszerek, TD (temporal
difference) modszerek. En ez utdbbit hasznéltam. A levezetések tilmennek jelen dolgozat
keretein, de megtaldhatdak példaul [13] és [3]-ban. Léthatd, hogy ebben az esetben
mindig csak az aktualis algpotot megel6zé algpot értékét vatoztatjuk. A TD(A) [2]
esetben viszont a tébbi olyan élapotot is valtoztatjuk, amelyiknek koze volt a jelenlegi
allgpotba kerlléstinkhdz (azaz ragjta volt azon az Utvonalon, amin idéig jutottunk). Hogy
ezt meg tudjuk vaositani, minden allapothoz un. eligibility trace-t (Gtvonal eértéket)

rendelink. Az Utvonal értéket egy s édlgpotra a t id6pillanatban e[(s)DD*Minden

23



Iépéshben az Utvona értékeket yA szoroséra csokkentjiuk, és annak az élapotnak az
utvonal értékét, amit éppen latogatunk, eggyel noveljik:

_[ A*y*e.(s) haszs
e‘(s)_{A*y*el_l(s)+1 has=s

Minden Iépésben kiszamoljuk az tn. TD hibat, ami az allapot értékének becd ésénél:
51 = rt+1 + y* Vt (Sﬂ) _Vt (St)
Ezek utan az értékfliggvényt a kdvetkez6 modon valtoztatjuk:

V(s) - V(s)+a*e(s)*s, OsOSallapotra
3.2.3 Fuggveény-approximatorok megerdsitéses tanulasban

Az imeént vazolt megkozelités hatranya, hogy csak akkor alkalmazhat6é egyenesen, ha
az allapotok diszkrétek és szdmuk véges. Folytonos esetben, vagy ha az allapotok szama

tul nagy, nem tudjuk minden s élapothoz tarolni a V(s) értéket. A mi problémank is ez
mindkét csoportba beletartozik, mert dokumentumainkat egy viszonylag magas(50)
dimenziés vektorral reprezentaljuk az RL részére, melynek elemei valos értékeket
vehetnek fel. Ilyen esetekben a V(s)-t parametrikus forméban szokas felirni. 1lyenkor
V,(s) egy w, paraméter vektortdl fiigg, és V, véltoztatésa w, véltoztatasat jelenti.
Példaul V, lehet egy neuronhdlo dtal szamitott fuggvény, ahol a neuronhdd sllyai
vannak a w, vektorban. A sllyok allitgatédsaval fuggvenyek széles tartomanya

implementalhato.
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Altaldanossagban elmondhat6, hogy a paraméter vektor dimenzidja kevesebb, mint
az dlapotok szdma, tehat nem csak az aktualis allgpot értéke valtozik, ha a silyokat
véltoztatjuk, hanem tébb mas é&llapoté is. Tehat ilyen értelemben a valtozasbdl
ataldnositunk. Ha a tanulas kiértékel6 fazisaban az adott dlapothdl és a hozza keletkezd
értékbosl allé parokat hagyomanyos tanitd példaként fogjuk fel, akkor flggvény-
approximatorok széles korét alkalmazhatjuk az értékfliggvény becslésére, neuronhal okat,
a dontési fakat stb. Nem minden modszer alkalmazhaté ugyanakkor. Az alkamazando
fuggvény-approximatornak  képesnek kell online tanulnia, egyuttmikodve a
kornyezetével. Ezen kivil a megerdsitéses tanulds olyan flggveény-approximatort
feltételez, ami képes kezelni az idében valtozd, nem allandd, célfliggvényeket (Iasd GPI).
A leggyakrabban alkalmazott tanulomddszerek, amiket a megerésitéses tanulasnél széles
korben akamaznak, a meredekség csokkenté eljarasok. Ezeknek az eljarasoknak az
ismertetése és levezetése szintén meghadladja a dolgozat kereteit. Az ismertetett
modszerek Osszefoglalva a 3. dbran |&thaté agoritmussal irhatok le. A folytonos
all gpottérben mikddé megerdsitéses tanulasi algoritmusokkal foglalkozik részletesen [8]
és [9], itt megismerhetbk az egyéb valaszthatd agoritmusok, valamin azok
konvergencigjanak feltételei. A megerésitéses tanulas lehetéségeivel és korlétaiva

foglalkozik ezen kivul [6] és[7].
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1. Inicializiljuk w-tés e(s)=0 VseS
2. Repeat (minden epizddra)

a) S < azepizod kezdo allapota

b) Repeat (az epizdd minden lépésere)

. 8"« an politika altal valasztott akcié kimenetele
. 7« azs ala otJutalma
M5 iy E P )

IV. E(—X*y*e+f(s)
V. wew+a *o *e
VI s<s'

c) Until s befejezd allapot

3. 4bra

BarangolGinkban miitkddé megerésitéses tanulas algoritmus. A TD
algoritmus egy implementacigja linearis figgveény-approximatorokat
hasznélva, legnagyobb meredekség modszerrel valtoztatva a fliggvény
paramétereit

3.3 A barangolok midkddése

A megerdsitéses tanulés és a szovegkategorizacid képezik az alapjat a barangolok
mukodésenek. Egy atalanos grafbejard algoritmus gy mikodik, hogy a graf élei mentén
sorra bejarja annak cslcsait, melyeket kulonbozé szinekkel szinez. Egy cslics
LKiterjesztésén” az azzal szomszédos csiicsok megvizsgalasét értjuk. A még nem ismert
cslcsok szine fehér, azoknak az oldalaknak a szine, melyeket mér kiterjesztett az
agoritmus, fekete, szirkére szinezzilk azokat a cslicsokat, melyeket mar elért az
algoritmus, de még nem terjesztett ki, tehdt még van olyan szomszédja, melyet nem

vizsgélt meg. A szurke szini cslicsok halmaza folyamatosan vétozik, ez alkotja az un.
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cram frontier-t. A bejdrd agoritmusok abban kildnbdznek, hogy milyen modon
vélasztjdk ki a crawl frontier-hez tartozo cslicsokat kiterjesztésre. Eszerint beszélhettink
példaul mélységi, vagy szélességi keresesrél és ezt figyelembe véve irom le az altaunk
megval Ositott algoritmust.

A barangol6 szoftver hdrom alapvet6 rétegbdl éplilt fel. A legalso réteg biztositja
a kapcsolatot a kornyezettel, a vilaghdlé dokumentumaibdl alé graffa. Ez végzi a
dokumentumok letoltését és szbvegének kiemelését. A méasodik réteg felelés a kinyert
szbveges tartamon osztdlyozasaért, melyet korabban mér részletesen bemutattam. 50
osztdlyozot haszndltunk, melyeket a geocities (yahoo) letdltott oldalainak atalanos
témain tanitottunk be. Az osztdyozok eredményei akottak az dlapotteret a
megerdsitéses tanulassal foglalkozo fej ezetben bemutatott al goritmust alkalmazo értékel 6
szamara, mely linearis fliggvény-approximatoron keresztll sUlyokat tanult. A
jutalmazésrél Ugy gondoskodtam, hogy az ismert ,,cal for papers’ keresési probléméaval
foglalkoztam. Jutalmat akkor kapott a rendszer, ha olyan dokumentumot taldlt, melyben
szerepelt a ,,cal for papers’ kifejezés. A barangold sematikus abrgja 4. Abrén lathato. A

barangolok koncepcidja egyébként megismerhet6 [1] valamint [19]-bél.
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Feldolgozandé

v

4. dbra

A barangolék miikddés elvének sematikus dbrgja. A barangolé a
kivalasztott oldal szbveges tartalmat egy szbézsak alapu
reprezentaciora képezi le, majd pedig 50 darab, kilonb6zé témakra
betanitott osztalyoz6 eredményeit figyelembe véve dont arrdl, hogy
melyik legyen a kovetkezé Kiterjesztendé oldal. A V érték
kiszamitdsdhoz megerésitéses tanulast és linearis flggvény-
approximatort hasznal w stilyokkal.

4 Versengé barangoldk szimulacidja

A személyes segité barangold koncepcio [1] [14] [19] kapesan felmer(il6é legnagyobb
probléma a kovetkezé: Amennyiben mindenki ilyen vagy hasonlé intelligens segitéket
futtat szamitdgépén, az igen gyorsan tulterheli a hdlozati eréforrasokat. Ennek legfébb
oka az, hogy a barangolok egymastdl flggetlenil mikddnek, nem befolyasoljdk egymas
viselkedését, nem képesek az egylttmikodésre, az informaciok megosztasira. Ennek

elkerlilése érdekében tavlati célunk olyan host-barangol6 architektira |étrenozésa, mely
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hatékonyan képes feltérképezni az Internet behatarolt terlleteit, annak dinamikgjét,
véltozékonysagét is figyelembe véve. A barangoldk a vildghdld linkjeit kovetik, és
megerésitéses tanulas segitségével igyekeznek meghatérozni, hogy melyik linkeket
vélasztva juthatnak relevans oldalakhoz. Az dtaluk bejart terlletrdl rendelkeznek egy
kompakt reprezentécioval, melyet képesek megosztani mas barangolokka. A koncepcid
részletesen megtalalhaté [14] és [5]-ben.

A host ezzel szemben szamon tartja a megszerzett informaciokat, és jutalmat
szamit a barangoldk szdmara. Ez a rendszer meglehetésen Osszetett, ezért nem a
vildghalon vizsgaltuk mikodését, hanem modelleztik azt. A MATLAB matematikai
modellezé rendszer segitségével |étrehoztam a kialakitandd rendszer modelljét, ezen

vizsgaltam annak viselkedését.

MODELL I

5. Abra

A megvalositott rendszer sematikus rajza. Egy host rendszer képes
barangolék inditasdra, melyek szadma meghatarozhaté (eddigi
kisérleteink soran ez a szam 2 volt). Szintén a host dont egy MAXQ
algoritmus segitségével arrdl, hogy mely barangol6 juthat
er 6forrasokhoz, azaz melyik végezheti a ker esést.

29



A kialakitott rendszer szerkezetét az 5. dbra szemlélteti. A rendszer dapjat a vilaghdld
egy modellje képezi, mely tartalmaz egyrészt a gréf szerkezetére vonatkozo
informaciokat, masrészt pedig az egyes olda ak tartalmara jellemz6 allgpotvektorokat. A
modellek kialakitésara tobb modszer is kindlkozik. Egyrészt |ehetséges grafok generdlasa
valamilyen algoritmussal. Albert és Barabasi szamos lehetéseget emlit, melyekkel a
vilaghdléhoz hasonlé grafok kiaakitésa lehetséges. Problémat jelent azonban, hogy a
tatalmi informaciok nem tisztdzott modon Osszefligghetnek a kialakuld graf

szerkezetével, és ezen informéaciok generalasara nincsenek elfogadott eljarasok.
4.1 A modell tulajdonségai

A gréfok elméleti aapokon nyugvo kiaakitasa helyett inkdbb a mintavételt
vélasztottam. Ehhez  rendelkezésemre alltak HTML  értelmezs,  valamint
szbvegfeldolgoz6 eszkdzok JAVA nyelven elkészitett implementécioi. Ezekre
tamaszkodva elkészitettem egy olyan programot, mely, és képes volt a vilaghao
meghatérozott algrafjainak letoltésére, elemzésére, majd a megszerzett informacid
tarolasara. Ugyanakkor elényos lett volna, ha a graf statisztikal tulgjdonsaga a lehet
legjobban megkdzelitik az egész vilaghdlora érvényes korabban bemutatott ,, nyakkendd
modell” szerkezetét.

Az agréf kivilasztésdnak modja aapvetdéen a barangolok bemutatésa soran leirt
modszernek megfeleld volt. Alaposabb vizsgdlatok utan azonban kiderllt, hogy az
adkalmazott agoritmus nagyban meghatarozta a letdltott grédf tulajdonsdgait. A

vizsgalatok sordn 5-10.000 cslicsot tartalmazd grafokat toltottem le a vildghalorol
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breadth first, RL valamint egy Kkorlatozott RL algoritmussal. Utdbbi lénygében azt
jelentette, hogy a barangold tevékenysegét meghatérozott szdmi domainen belll
végezhette. Ez egy egyszeri modszer arra, hogy a vilaghdld behatérolt terlletére
korlatozzuk vizsgdlatainkat. Az elmentett informéciot azutdn a MATLAB rendszerben

vizsgéltam tovébb. A kialakul6 webmodell elemeit a kdvetkezé abrén szemléltetem:

e 1. Klaszter R L.

2. Klaszter

< > Szomszédsagi

matrix

n. Klaszter

L ’Relevanma\ J N.
| T N. 1. N.

6. dbra

A vilaghal6 egy letoltott grafjanak modelliink szempontjabdl érdekes
tulajdonsagai. A vilaghalé minden dokumentuma a szomszédsagi
matrix egy-egy cslcspontja, mig a dokumentumok tartalmat
osztalyozOk értékeinek vektoraval reprezentéljuk. A relevanciara
vonatkozé informacio szintén része a modellnek.

A modell a korabban bemutatott PrTFIDF agoritmus alapjan kialakitott osztélyozok
eredményeit tartalmazta minden csomoéponthoz hozzérendelve. Tartalmaz még egy
relevancidra vonatkozd informéciét tartamazd mezét, szintén minden csoméponthoz,
valamint a letoltott graf szomszédagi matrixat. Van tehat egy grafunk, melynek cslcsai

sokdimenzios vektorok, melyek az adott csicsponthoz tartozd dokumentum szdveges
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tatalmét reprezentaljak. Ezek a vektorok a cslcsokhoz tartozé allapotvektorok,

melyekkel mar a megerésitéses tanuléssal foglalkozo fej ezetben is megi smerkedhettink.
4.2 A grafok statisztikai tulajdonsagainak vizsgalata

Az azonos kezdépontbol kilonbozé gréf-bejdrdé adgoritmussa  letdltott
szomszédsagi métrixokat ezutan az Internet gr&f modelljével foglalkozo fejezetben leirt
szempontok szerint algoos vizsgalatnak vetettem aa Kiszdmitottam és abrazoltam a
kapcsolatok szdmanak eloszldsait, a klaszterezettségi hanyadost, vaamint a vilaghao
nyakkendé modelljének [20] megfeleléen megkerestem a graf erés komponenseit.
Kiszadmitottam és dbrazoltam ezek eloszlasat. Megkerestem a legnagyobb erés
komponenst a grafokban, és ezt tekintve a kozponti 0Osszekdtd komponensnek,
meghatéroztam a tobbi komponens szerepét a grafban. Ez az elemzés lehetévé tette, hogy
pontos képet aakithassak ki a graf bejarhatdsaga szempontjabdl. Ennek hianydban
nehezen lett volna eldénthetd, hogy a barangoldk a gréf szerkezetébdl adddo okok miatt
jarnak be adott Utvonalakat, vagy tanult viselkedésik eredménye a hatékonyabb
mukodés. Az alabbi dbrékon és téblazatokon lathatdak két dtalam kivalasztott modell
statisztikus szempontl elemzésének eredményei.

Lathatd, hogy a vilaghdld skdla-invarians jellege, valamint a mintavétel modja
miatt a viszonylag kis méreti letoltétt modellek tulgdonsadgai nagyon hasonlitanak a
Border dtala elvégzett kisérletekben kapott eredményekhez. A mélysegi és szélességi

kereséssel végzett mintavétel nem bizonyult haszndlhaténak, mert az igy letoltott grafok
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gyakorlatilag fa struktarava rendelkeztek, igy

szamara.
Pbe(k) logartimikus abrazolasa
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nem voltak bejarhatdéak barangoldink

Pki(k) logartimikus abrazolasa
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Az abra egy 10000 csucsot tartalmazo, tanuldé barangolé Aaltala
letoltott webgréaf éleinek eloszlasat dbrazolja. A tengelyeken az egy

csticshoz tartozo élek szamanak logaritmusa, valamint az eléfordulasi
megfigyelheto

gyakorisag

logaritmusa

talalhato.
hatvanyflggvény jelleg mind az adott cstcsbdl indulé, mind pedig az
adott cstcsra mutat6 élek eloszlasaban.

33

Jol

a



Kiindulé csomépont széma

A letéltott graf legnagyobb komponensei
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8. abra

Az €l6z6 &bran elemzett graf szomszédsdgi matrixanak grafikus
megjelenitése. JOI lathatéak az abran a mintavétel soran hasznalt
barangol6 altal bejart siteok mintazatai. Ezek a mintazatok teszik
lehetévé jelentés méretin er 6s komponensek kialakulasat a vilaghalon.
Ezt a feltételezést meger ésiti a jobb oldalon lathaté dbra, amelyen a

legnagyobb 6t komponenst eltéré szinekkel jelenitettem meg. Az
abran megfigyelheté, a barangol6 Utvonala a f6atlé mentén.



A graf szerkezete
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Elek a legnagyobb SCC-n beliil

Elek a TENDRIL tartomanyban

Elek az IN tartomany belsejében

Elek az OUT tartomanyban

Elek az IN-bél az SCC tartomanyba

Elek az SCC-bél az OUT tartomanyba
Elek az IN-bél az OUT tartomanyba

Elek az TENDRIL-b6| az OUT tartomanyba

9. dbra

A graf szerkezetének elemzése a , nyakkendé modell” [20] alapjan. Jol
l&that6 a piros szinnel jelolt legnagyobb er 6s komponens, valamint az
abbdl Kkivezeté rozsaszinnek jeldlt élek. Futtatasaink soran csak az
Osszefliggé komponenseken futottak a barangoldink.

A mintavétel kdrilmeényeire és az elemzés eredményeire vonatkozé informéciokat
réviden az 1. téblazatban foglaltam Gssze.

1. tablazat

A fent elemzett modell pontos tulajdonsagai, valamint az elemzés
eredményekeént kapott informaciok. A klaszterezettség atlagos értéke
feltiinéen nagy. A mintavétel soran egyedi jellegzetesseg az OUT
komponens kis mérete, ennek oka - ami az abran is megfigyelheté -
hogy az utolsdként vizsgalt site volt a legnagyobb

A MODELL TULAJDONSAGAI

Kiindulé URL Keresett C IN SCC | OUT | TENDRILS
kifejezés
http://www.english.upenn.edu/CFP/ | , call for | 0.65944 | 1568 | 4325 | 17 4072
papers’
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Az elemzésekbdl kiderllt, hogy az RL maodszerrel kivalasztott gréf skaa -
invarians médon tukrozi az egész vilagha 6 statisztikus tulajdonsagait. Az egy cslicshoz
tatozd élek eloszlasa megkdzelitéen hatvanyfliggvény aakd a nagy élszamok
tartomanyaban, ak& a befutd, ak&r a kifelé mutaté élek megoszlasat vizsgajuk. A
klaszterezettség igen magas értéket mutat, és a gréfban nagy méretii erés komponenseket
taldhatunk, melyek akamasak az dltadunk tervezett kisérletek elvégzésere. A
komponensek meérete szintén hatvanyflggvény-szeri eloszlast mutat. A vilaghdld
nyakkendé modelljét szintén jol tikrozi az dtalunk vizsgalt kis méretii minta.

A korlatozott RL algoritmussal vett mintak szintén szamunkra érdekes statisztikai

tulgjdonsagokkal rendelkeztek:

Pbe(k) logartimikus abrazolasa Pki(k) logartimikus abrazolasa
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10. abra

Az &brén egy az el6zével azonos méretii, korlatozott tanulé barangold
altala letoltott webgraf éleinek eloszlasa hasonlit a 7. abran
megfigyelheté eloszlashoz. Jelentésen eltér viszont az adott oldalrol
indulé6 kapcsolatok eloszlasdban. Ennek oka, hogy a site egyedi
statisztikai hatérozzak meg a véger edmenyt.
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Kiindulé csomopont széma

A konnektivitasi graf A letsltott graf legnagyobb komponensei
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11. abra

A graf szomszédsadgi matrixanak grafikus megjelenitése. Szintén
megfigyelhetéek rajta a siteokra jellemzé mintazatok. A legnagyobb
komponenseket eltéré szinekkel megjelenitve lathatdé hogy a
barangolénak nem volt lehetésége Uj siteok vizsgalatara, ezért a
barangolé utja mentén egyenletesebben oszlanak el a vizsgalt siteok.

A graf szerkezete

10000 ——

9000 -~
8000
T
7000 ™.
6000
5000

4000

Kiindulé csomdpont széma

3000 {38

2000 -

1000

2000

00 6000 BOUD ‘EODOD
Fogadé csomopont szama

12. 4bra

A gréf szerkezetének elemzése a ,nyakkendé modell” alapjan. Jol
lathaté a piros szinnel jeldlt legnagyobb erés komponens. Site-
specifikus tulajdonsagi miatt végul nem hasznaltuk fel a futtatasok
soran ezeket a modelleket.
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A mintavétel koralmeényeit, valamint az elemzés legfontosabb informécidit a 2.
tablazatban foglaltam 6ssze. Ebben az esetben a korlatozott mozgéstér miatt a kiindulés
pontnak nagy befolyasa van a kialakul6 modell tulgjdonsagaira. Végul futtatésaink sorén
nem haszndltuk ezeket a grafokat, mert a vilaghdld sitgjainak lokdlis szerkezete
tukrozodik a graf tulajdonsagaiban.

2. tablazat

Erre a gréfra is jellemzé a magas klasztereztettseg. Itt a talalt
komponensek megoszlasa sokkal egyenletesebb. A TENDRIL
komponens kis mérete annak koszonheté, hogy a barangolé a
szamara engedélyezett 50 site-on megtalalta az integritast biztositd
nagy konnektivitast oldalakat.

A MODELL TULAJDONSAGAI

Kiindul6 URL Keresett C IN SCC | OUT |TENDRILS
kifejezés
http://ww.isged.org/ »call for | 0.53082 | 2832 | 3962 | 2859 347
papers’

Kedvezé statisztikai tulgjdonsdgai miatt végil az RL agoritmussal letdltott

gréfokat val asztottam ki a rendszer vizsgélatahoz.

4.3 Dinamikus webmodellek

A kordbbi fejezetekben bemutatott graf modellezte rendszeriink szempontjabdl a
vildghal6 egy bejarhatd, behatérolt tertiletét. A kialakulo graf fejlodésének szimulacidjara
szamos lehetdség kindkozik, melyek megismerhetéek [15] [12] -bdl. Alapvets célunk U
informacid keresése volt a vildghalon, tehdt vatozd grafra volt szikségink. Ennek
érdekében barmely eljaras adkamazhatd dinamikus webmodellekkel foglakozo

fgjezetben leirt mddszerek kozil. A mi modellink azonban a graf szomszédsagi
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viszonyain kivil a dokumentumok tartalméra vonatkozé tovabbi informaciokat tartalmaz,
ami megsokszorozza a dinamika kial akitasira vonatkozo |ehetéségek szamét.

1. A legegyszeriibb, atalunk is megvadsitott megoldas vaamilyen zagjszeri
algpotvaltozas bevezetése a graf csomopontjain. Ez érintheti azok tartalmat,
relevancigjat, illetve szomszédsagi viszonyait. Ekkor rendszeriink viselkedését
zajos kornyezetben vizsgaljuk.

2. A cslcsok dlapotvektorait tetszéleges mintékat kovetve is valtozathatjuk

3. Kolcsonhatésokat definidlhatunk a gréfon az egyes cslicspontok allgpotvektorai
kozott, ami magdban foglalhatja akar a szomszédsagi viszonyok megvaltoztatasat
is.

Az €l6z6 fejezetben bemutatott és elemzett modelleket megvaltoztattam oly
modon, hogy a barangolok csak a modell legnagyobb erés komponensén dolgozhattak.
igy barmely barangol6 a gréaf barmely csticsabdl barmely mésikba eljuthatott. Emellett a
relevanciéra vonatkozd informaciokat is megvaltoztattam. Kiszamitottam az eredetileg is
relevans cslicspontok &lapotvektorainak étlagdt (R). A cslcspontok egy elére
meghatérozott ardnyan alakitottam ki relevancidt oly médon, hogy annak valoszinisége,
hogy k cslcsrelevans lesz:

p(k) = 'j:og(§(k), Ii!
iZ:l: cos(é(i ), Ii)

tehat annak valészintisége, hogy egy csicspont relevanciat nyert aranyos volt annak

allapotvektora és a relevans oldalak atlagos allapotvektora altal bezart szog
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koszinuszéval. A futtatasok soran a relevans oldalak paraméterben rogzitett ardnya
frisslilt — a barangol 6k és a host részére ismét jutalmat jelentett — miutan a barangoldk a
modell szintén paraméterben rogzitett ardnyat megvizsgaltdk. Ezzel a moédszerrel
modelleztiik az Ujdonsag megjelenését arendszerben.

A modell felett kialakitottam egy versengé barangoldkbdl allé populéciot, melyet
egy host iranyitott. Célunk egyrészt az volt, hogy megvizsgéljuk, mennyire hatékonyan
képes egy ilyen rendszer az informaciok begyijtésére a graf egy behatarolt tertiletérdl,
masrészt pedig meg akartuk vizsgalni, hogy a megerésitéses tanulast alkalmazva a
barangoldk képesek-e spontan felosztani a rendelkezésiikre all6 terliletet. A hatékonysag
novelése érdekében a host egy folyamatosan figyelemmel kiséri barangol6i eredményeit,
mad MAXQ algoritmus alkalmazasaval vaaszt koziluk. A k. barangolé a kovetkezd

valoszintiseggel kapta meg ajogot, hogy akovetkez6 idészeletben futhasson:

t

H .
L =exp—%| ahol H, =) y7*
Px p[ T ] k i:zl..:ty all

rel

ahol rel, a barangol6 alta az i. korben begyijtott relevans oldalak szama, mig all, az
ugyanabban a kdrben letoltétt oldalak szama. y az ugynevezett diszkont faktor, mely
meghatarozza, hogy a host mennyivel kevesebbre értékelje a multbeli hatékonysagot a
jelenleginél. Ez a valasztas ejaras biztosithatta, hogy a hatékonyabb barangolok tdbb
eréforrashoz jussanak, ezdlta végeredményben javulhasson az egész rendszer
hatékonysaga. A hogt feladata ezen kivil a barangolokban mikddé RL agoritmus
szamara szilkséges jutalom kiszamitasa is. Egy relevans csicspont megtaldléséért csak az

a barangol6 kephatott jutalmat, amely elsdként tadta azt meg. Hasonldé rendszert



alakitott ki Menczer, melyet leir példaul [16]-ban. Ebbdl a forrdsbol megismerhetjik a
barangolo architektirak minésitésenek problémait, valamint legelterjedtebb modszereit.
Mivel szimulécidink soran elsésorban arra voltunk kivancsiak, hogy a barangoldk
képesek-e sgjat szegmensek kijelolésére a gréfon, a host nem akamazott vaodi
szelekciot. A fenti képletben szereplé hémérséklet paraméter elegendéen nagy volt
ahhoz, hogy a barangoldk kozelitoleg azonos vadsziniséggel juthassanak

eréforrasokhoz.
4.4 Barangoloink specialis tulajdonséagai

Az atadunk elkészitett barangolok kis mertékben kulonbdznek a gyakorlatban
mikodo és az elméletben leirt barangolo architekturaktdl. A gyakorlatban ugyanis a
barangoldk végtelen memoridval rendelkeznek. Céljuk a vilaghdld egy szegmensének
feltérképezése, és az ott taldlhatd informécid indexelése kulcsszavak aapjan. Az egyszer
mar felkeresett cslicspontokat nem latogatjék meg Ujra. Mi ezzel szemben a vilaghalon
bolyongd Ugynokoket akartunk vizsgalni, akiknek végesek, sot erésen korlétozottak az
eréforrasai. Ennek megfeleléen abarangolok véges méretii memoriava rendelkeznek, igy
nem varhaté el hogy rovid idén belll bejarjak az egész grafot. A memaoria mérete egy
paraméterben volt megvélaszthatd. Ennek értéke szabta meg, hogy a barangolé hany
meglatogatott csicspontra és azok kornyezetére, mint kiterjesztheté csicsokra

emlékezett.
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4.5 A véges memoria kovetkezményei

A memoria mérete hatdrozza meg, hogy a barangold milyen valésziniséggel mely
cstcson taldhat6 adott idépontban. A kiaakuld va 0sziniség eloszlast a Markov lancok
elméleti modelljét alkalmazva kaphatjuk. Ezt a modszert alkamazza tbbek kdzott a
Google PageRank a goritmusa, vagy Kleinberg Hub-Authority modellje.

A modell alapja, hogy egy diszkrét alapottérben az dlapotok kozétt normalt
atmeneti valosziniségi matrixot definiélunk(P, p.; =Pr(s - sj)). Céunk az, hogy
kiszamitsuk, hogy egy folyamat soran, melyben a fenti vadsziniseggel torténnek
allapotvaltozasok, az allapotok egy kezdeti normalt eloszlasabol (x) milyen stacionarius

eloszlas alakul ki. Az eloszlas idéfliggesét a kovetkezé egyenlet irjale:

— =

X =% *P

A kialakulé stacionarius eloszlés esetén tehdt teljestiinie kell az X=X*P
sajatérték egyenletnek. Amennyiben az atmeneti val 6szintiségek matrixa ergodikus, azaz
barmelyik dlapot elérheté barmelyik masikbol nem nulla valosziniiséggel, és minden
idépontban minden allgpotban nem nulla valosziniséggel tartézkodhat a rendszer, akkor
P a kovetkezd tulgdonsagokkal rendelkezik: Pontosan egy olyan sgjétvektora van,
melynek minden eleme azonos e 6jelll tehét valosziniiségi eloszlésként értel mezhets. Ez
felel meg a stacioner eloszlasnak és az ehhez tartozd sgatérték 1. A stacioner eloszlas
ismeretében mar megbecsiilhetd, hogy adott id6 datt az allgpottér mekkora hanyadét jarja

be arendszer.
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A barangolokra értelmezve a fenti modellt a legegyszertibb esetben memorigjuk
értéke 0, azaz abarangol 6 csak ajelenlegi allgpotét érzékeli, és véletlenszeriien bolyong a
grafon. Ebben az esetben a szomszédsagi maétix oszlopait normélva egyszerten
megkaphatjuk az ameneti valosziniségek matrixat és kiszamithatjuk a stacioner
eloszlast. Az eljaras nagyon hasonlit a PageRank algoritmusra. Az Internethez hasonl6
hatvanyfuggvény daka kapcsolati eloszlast mutaté gréfokon azonban a nagy
adlacsony konnektivitasi tévoli allgpotok elérési valdszinisége gyakorlatilag O, igy a
barangolé a graf kis terlletére korldtozodik. A jelenség pontos vizsgalata céljabol
elkészitettem az egyik gyakran felhasznalt webmodelliink numerikus elemzését abbdl a
szempontbdl, hogy hogyan alakulnak a stacioner megtadas valdszinisegek az egyes
csticspontokon, és ennek milyen hatésa van a gréf bejarhatosigara véletlen bolyongést

feltételezve.



A legnagyobb valészinlséggel bejart csucspontok
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13. abra

A stacioner tartdézkodas valésziniiségek alakuldsa a grafon végzett
véletlen bolyongast feltételezve csbkkené sorrendbe allitva az
értékeket. A 4325-bél csak a legnagyobb 100 értéket abrazoltam, hogy
az dbran jobban megfigyelheté legyen a nagy valosziniiséggel elérheté
csticspontok aranya.
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14. bra

A grafon a dstacioner tartézkodasi valosziniiséget feltételezve a
P = 0.5val6sziniiséggel legaldbb egyszer elért cslicspontok szamanak
alakulasa a megtett |épések szamanak fluggvényében véletlen
bolyongast feltételezve. Vegyik figyelembe, hogy a graf mérete 4325
csticspont!



Az eredményekbdl jol lathatd, hogy a vilaghalora jellemzé hatvanyflggvény-szeri
kapcsolati eloszlast mutatd gréfok véletlenszerten bolyongd Ugynok szaméara
gyakorlatilag nagyon nehezen bearhatdak. A stacioner tartézkodas valoszinisegek
egyenetlenll oszlanak meg, ennek kovetkeztében egy bolyongd Ugyndk a cslicspontok
nagy hanyadat nem elhanyagolhat6 vadszinliséggel csupan tobb szazezer |épésben éreti
el egy csupan néhany ezer cslcsot tartamazd grafon. A vilaghaldhoz hasonl6 grafokon

megval 0sul 6 kereseés problémaival foglalkozik [17].
4.6 Weblogok kialakitasa

A szimulécidkhoz implementdltam a barangoldkka foglakozd architekturat a
MATLAB matematikai szimuléciés rendszerben és ezeket a barangolokat a fent
bemutatott modellen vizsgéa tam.

Vizsgdatink sordn tehdt a barangoldk meghatarozott frissitési rataval valtozo
kornyezettel szembesiiinek, mely réadasul egy ,kis vilag” tulgdonsagga rendelkezé
gréfon aakul ki. Az egész rendszer hatékonysagat nagyban noveli, ha a parhuzamosan
mikodé barangolok képesek felosztani egymas kozott a rendelkezésiikre allé bejarhatd
grafot. Ahhoz, hogy ez a viselkedés kiaakulhasson szikséges, hogy a barangoldk
ertékeljék a graf csucsait abbdl a szempontbdl, hogy mennyire fontos kiindulési pontot
jelentenek szamukra a jutalom begyijtése sorén. Ezt az értékelést a barangol 6k weblogok
kialakitdsdval és tanuldsdval valdsitjidk meg. A weblogok kialakitésanak pontos

agoritmusaa 15. abran lathato.



1) s <« startNode
2) FOR i =170 memory
a) s < chooseRL( frontier)
b) wl <« s, w(s)(— Z'rk
k=i
3) sort(wl,w(s)), head(wl, wlsize)
4) REPEAT (minden lokalis keresésre)
a) w(s)=wls)*y, Vsewl
b) s < choose(wl)
¢) FOR i=1To memory
i) & <= chooseRL( frontier)
i) wl <« s, w’(s): w(s)+ Z-rk
k=i
iii) sort(wl,w(s)), head(wl, wisize)
5) UNTIL end of experiment

15. &bra

A weblogok kialakitasanak algoritmusa. Az algoritmusnak harom
Iényeges paramétere van. Az elsé a memory ami annak a kor nyezetnek
a méretét hatdrozza meg, melyet egy cslcspont értékelése soran
vizsgal a barangol6. A masik nagyon |ényeges paraméter a wisize, ez
hatarozza meg a weblog méretét. A harmadik a vy, diszkont faktor,
mely azt mutatja, mekkora a hatdsa a multbeli eredményeknek a
weblog értékekre.

Miutdn inicidizaltuk a barangol6 paramétereit, elinditjuk, és a memory
paraméterben meghatérozott |épésen keresztil engedjik futni. Ekdzben minden
kivalasztott oldat ehelyeziink a weblogban. A ciklus végeén kiszamitjuk a weblogba
kertlt csicspontok értékét, mint a bellik indulé kutatds kumuldlt jutalmét. Ezutan
értékeik szerint sorba rendezzilk weblog dokumentumait, és csak a legmagasabb értéekkel
rendelkezé, wisize, darab cslicsot tartunk meg. Ezutan bekertlve a fé ciklusba, egy vy
paraméterrel diszkontaljuk a meglevé vv(s) értékeket, majd aweblogbdl Ujabb kiindul asi

csticsot valasztunk, és megismeételjik a korabban leirt | &péseket.
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A 14. dbrdn szemléltetem a barangoldk mikodését egy gréfon. Egy adott, a
weblogban megtaldhatd csticspontbdl kiindulva a barangolé6 megtesz 50 |épést, azaz
kivilaszt 50 cslicspontot kiterjesztésre. Ebben az esetben a webloghoz tartozé elem
kornyezetének nagysidga tehat 50 volt. Eddigi kisérleteink sordn a barangolo
memoridanak mérete mindig pontosan megegyezett az itt &dbrdzolt kornyezet
nagysagaval, azonban annal kisebbre is bedllithat. Az abran szirkével jel6lt megvizsgalt
kornyezeten belll elhelyezkedé relevans csiicspontok megtaldasa miatt kapott jutalmak
hozz§ arulnak a kdzponti csicspont W(A) ertékéhez. A ciklus soran kivélasztott barmely
csticspont bekeriilhet a weblogba, amennyiben értékes kiindulépontot jelent. Ha tébb
barangolé kozeli cslicspontokat vélaszt weblogjaiba, parhuzamosan vizsgaljak az adott
terlletet, igy végul valamelyikik weblogjdbdl a széban forgd cslcspont eltinik. Ez a
mechanizmus biztositja, hogy a barangolok képesek hatékonyan felosztani az ataluk
vizsgalt grafot. A weblogokra vonatkozé harom lényeges paraméter tehat maganak a
weblognak a mérete, valamint annak a kornyezetnek a mérete, ami egy elemhez tartozik,

ésa y diszkont faktor. Ezek kozil mi az elsé két paraméter mentén vizsgaltuk a rendszer

viselkedét.
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16. bra

A weblogok kialakitasa soran egy ,A” dokumentum eértékét a
kovetkezé hatarozta meg: ,A”-rél kiindulva a barangolé egy
paraméterben rogzitett 1épés megtételét kovetéen hany relevans
cslcsot taldlt. A weblogba barmely, a ciklus soran kivalasztott
dokumentum hasonlé szempontok alapjan ker Glhetett be.



4.7 Kisérleti eredmények

Ugy készitettem el a szimul&cids szoftvert, hogy a barangol 6k és a host mikodésével
kapcsolatos minden informéciot téroljon. Rogzitettem minden barangolé Gtvondat, az
egyes barangolok dalta felfedezett relevans csicspontokat, a host vélasztésa a
rendel kezésére allo barangolok kozott, valamint az egyes barangoldk hatékonysagét jelzd
mutatdk alakulasat. Bevezettem egy ataldnos idé paramétert, aminek mértékegysége a
barangoldk |épésein alapult, annak tobbszorose volt. A barangolok egy paraméterben
meghatérozott |épésszamon keresztll kaptak lehetéséget a hosttdl a kutatasra, majd a host
donthetett, hogy melyik barangol6ja végezze a kovetkezé ciklust. Egy ilyen ciklus
képezte az id6 mértékegysegét rendszeriink szempontjabdl. A szoftver szintén térolta,
hogy melyik cstcspont melyik idépontban frissilt.

Az igy kialakulo nagy méreti adathalmazbol dbrakat készitettiink, melyek jellemzik
arendszer viselkedését az dtalunk vizsgalt szempontokbdl. Ezek a szempontok:

1. Uj informécio gyors felfedezése agrafon.

2. Szegmentécio kidakulasa, arendelkezésre dlo tertlet hatékony fel osztasa

3. Eredmeényes kereseés egy adott témaban a graf altal kijeldlt allapotterében
A vizsgdlataink sorén elkészitett nagy szamua dbratipusbdl csak azokat mutatom itt be,
melyek valéban jol szemléltetik afenti funkciok megval dsuldsanak aakulasat a kisérletek
soran. A rendszer nagyon sok paraméterrel rendelkezett, melyek parhuzamos véltoztatasa
sok futtatést igéenyelt volna Ezért a paraméterek nagy részét rogzitettiik olyan értékekre,

melyek nagy val0szinliséggel nem befol yasoljak érdemben vizsgalatinkat.
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A kisérletek soran rogzitettiik a graf frissllésére vonatkozé mindkét paramétert: a
frissitésre akkor kerdlt sor, amikor a barangoldk megvizsgaltak a graf 2%-at, és ekkor a
relevans dokumentumok 1,5%-at frissitettiik. Ezek a szamok a apvetéen meghatéroztak a
barangoldk eredmeényességi ratgjat. A futtatasok sorén a relevans csicspontok aranyét a
grafban kezdetben 10%-ra dlitottuk be, a host MAXQ agoritmusaban szerepld
hémérseklet paraméter pedig ennek kétszerese volt. Ez biztositotta, hogy a barangolok
megkdzel itéleg azonos eséllyel kaptak szerepet.

Szintén rogzitettem a barangolokban mikdds a 3. dbran részletesen bemutatott
RL agoritmus paramétereit. A barangolok ezen a paraméterek ilyen bedllitdsa mellett
kisérleteink szerint stabilan és hatékonyan mikodnek:

a=—-— 1 , ¥y=09, A=1
2* dim(state)
A futtatdsok soran mindig 2 barangolét engedélyeztink a host szédméra,

rogzitettik még a weblogokhoz felhasznalt algoritmusban a y paraméter értékét. Ennek
érdekében futtatdsokat vegeztink. Kisérleteink alapjan ezt a paramétert y =0.8 értékre
bedllitvaavért viselkedést kaphatjuk.

A felsorolt paraméterek rogzitése utén vizsgaltuk a barangolok teljesitményét a
weblog méretét, valamint a memoria és kornyezet méretét valtoztatva. Amint eddigi
vizsgalataink sorén is lattuk, a memoria méretének meghatérozé szerepe van abbdl a
szempontbdl, hogy a barangolok a graf mekkora tertiletét képesek megvizsgalni. Amikor
a memoria nagysagat 10-re csokkentettik, az a barangolok teljesitményének romlasat

eredményezte. Ekkor a graf hatvanyflggvény alakl kapcsolati eloszlasa miatt a
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barangolé csak a nagy konnektivitasi csicspontok kis kornyezetét képes bejarni, ezért a
megjelend U informacio kis hanyadat képes csupan begydjteni (22. abra). Mivel a
weblog mérete ugyanekkor 100 volt, a megtaldt 0j informécio kora szintén sokkal
magasabb, mint a tobbi kisérletben (23. dbra). A mask szélsé esetben, amikor a weblog
mérete csupan 10 volt, a vizsgalt kornyezet viszont 100 csUcspontra terjedt ki, a
barangolék hatékonysaga jelentésen megnétt, mivel a graf jéva nagyobb hanyadat
képesek voltak megvizsgélni (21. dbora). Szegmentacio viszont nem alakult ki, mivel a
nagy kornyezet miatt a barangolok képtelenek voltak elkertlni egymast. A weblog
dokumentumai kozott viszont atfedés alakult ki, mert a kevés szami nagy konnektivitasi
csticspont nehezen kerlll ki a weblogokbdl (22. dbra). Ezzel szemben a nagy méreti
weblog még a nagy kornyezet mellett is segiti a szegmentécio kiaakulasat (18. &bra), és
igy ebben az esetben adakult ki a legmagasabb hatékonysdg, mig a relevans
dokumentumok &tlagos kora is viszonylag alacsony maradt (17. dbra). A legteljesebb
szegmentécidt viszont mindkét paraméter kozepes értéke mellett sikertlt elérniink (20.

abra), viszonylag magas hatékonysag mellett (19. &bra).
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Megtalalt relevans csticsok aranya

Barangolok hatékonysaganak alakulasa

Atlagos életkor
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A két barangol6 hatékonysagat jellemzé mutatok alakuladsa abban az
esetben, amikor a kornyezet kiterjedtségét meghataroz6 memory, és a
welblog mérete egyarant 100 volt. A megtaldlt relevans oldalak
aranyat és azok életkorat a frissilés ratgjat figyelembe véve egyar ant
apirossal jeldlt barangol6 volt a hatékonyabb

A cslcsok latogatottsaga barangolénként

300

0 1000 2000 3000

Cslcs sorszama

4000 5000

3500

Kiindulé csomépont sorszama

18. &bra
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csticspontjainak |atogatottsaga abban az esetben, amikor a kor nyezet
kiterjedését meghatarozd6 memory, és a welblog mérete egyarant 100
volt. Jol lathatd, hogy a barangoldk hatékonyan fel tudtédk osztani
egymas k6zott a rendelkezésre allo ter lletet.
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Barangolok hatékonysaganak alakuldsa Megtalélt oldalak kumulalt atiagos életkora
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19. abra

Amikor a memory, é a welblog mérete egyarant 50 volt a
szegmentacio szintén megfigyelheté. A pirossal jelolt barangold
time=400 idépontban ismeretlen teriletet talalt, igy javitani tudta
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20. &bra

Amikor a kornyezet kiterjedését meghatarozé memory, és a welblog
mérete egyarant 50 volt, megfigyelheté, hogy mindkét barangolo
rendelkezett olyan csucsponttal weblogjaban, amelyik a mask
barangol6 altala vizsgalt tertlethez tartozott. Amennyiben a weblog
mérete kisebb, és y értéke szintén kisebb, ezek a cslcspontok
gyorsabban eltiainnek.
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Megtalalt relevans csucsok aranya
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21. abra

Amikor a memory mérete 100, mig a welblog mér ete egyarant csupan
10 volt a szegmentacié nem alakult ki ugy, ahogyan vartuk. A
time=400 idépont kornyéken stabilizdlédtak a weblogok ezért ekkor
elkezdett csokkenni a begyiijtott relevans dokumentumok életkora. A
hatékonysdg sokdig csupan fele az idealis értéknek, majd a
stabilizaciét kovetéen néni kezd.
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22. abra

A memory=100 és welblog=10 paraméterek mellett megfigyelhetd,
hogy szegmentacid mar nem alakult ki teljes mértékben, azaz a
barangoldk a gr&f ugyanazon terlleteit vizsgaltak parhuzamosan. Ezt
igazolja latogatottsag alakulasa és a valasztott élek megjelenitése
egyar ant.



Megtalalt relevans csucsok aranya

Barangoldk hatékonysaganak alakulasa
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23. 4bra

A memory=10 és welblog=100 paraméterek mellett viszont az elézével
ellentétes tendencidk figyelhetéek meg. A barangolok hatékonysaga
messze elmarad a korabban vizsgélt esetekben megfigyelttél. A
megtalalt relevans csticspontok kora viszont tobbszor 6sen meghaladja
az eddigieket.
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24. abra

A memory=10 és welblog=100 paraméterek mellett a barangolok a
graf elenyészéen kis hanyadat tudtadk bejarni a kisérlet idétartaima
alatt. Ennek oka a graf kapcsolatainak eloszlasiban keresendé. A
barangolok mozgasa a nagy konnenktivitasi csicspontokra
korlatozodik.
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5 Koészonetnyilvanitas

Végezetll szeretném megkdszonni Dr. Lérincz Andrésnak, hogy Otleteivel,
javadataival nagymértékben  segitette munkamat, és a ELTE Neurdis
Informaciofeldolgozési Csoport tagjainak, hogy az eredményes munkdhoz a légkort
megteremtették, hozzaszolasaikkal, kérdéseikkel konstruktiv modon befolyasolték a

témardl akotott elképzeléseimet.
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