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1. fejezet

Bevezetés

Napjainkban a világháló a legnagyobb rendelkezésünkre álló adathalmaz,

ami rohamos ütemben b®vül. A Google 2008. július 25-én jelentette be hiva-

talos blogján1, hogy elérték az ezer milliárdadik egyedi webcímet és naponta

több milliárd újat fedeznek fel.

1.1. Keres®k

Egy ekkora és ilyen ütemben fejl®d® adathalmaz kezelése hatalmas ki-

hívás, ugyanis a megfelel® információk megtalálása nehéz. A kereskedelmi,

webfelülettel rendelkez® hagyományos webes keres®k (pl. Google2, Yahoo3)

csak korlátozott mértékben alkalmasak erre a feladatra. Funkcionalitásban

és teljesítményben is elmaradnak a kívánatostól.

A funkcionalitás f® hiányossága, hogy nem képesek új, fontos információ-

kat önállóan javasolni a felhasználó számára, csupán a felhasználó által már

valamennyire ismert információt tudják kiegészíteni. Meg tudjuk válaszolni

segítségükkel, hogy mikor érkezett meg a Spirit marsjáró a Marsra, de ha

1http://googleblog.blogspot.com
2http://google.com
3http://yahoo.com
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véletlenül marslakókat fedezne fel, arról nem értesülnénk a keres®motorok

használatával.

A technikai hiányosságuk a világháló nagyságából és nagy ütem¶ növeke-

déséb®l következik. A webnek csak egy részét képesek bejárni, továbbá nem

képesek lépést tartani a változásokkal. Az egyik, nyilvánvaló következménye

ennek, hogy amit nem térképezett fel a keres® által használt keres®robot,

azt nem találhatjuk meg a keres®vel. A másik pedig az, hogy, mivel a ke-

res®gép nem képes megfelel®en követni a megváltozott weboldalakat, ezért

információink nem lesznek naprakészek, hiszen a weblap egy el®z® változatá-

ból származnak.

Amikor a felhasználó elindítja a keresést, sokszor már több nap, hét, eset-

leg hónap is eltelt azóta, hogy a keres® szoftvere a keresett weboldalt meglá-

togatta. A keres® indexében, ami alapján kiértékeli a keresést és visszaadja

a találatokat, a weblapok régi változatának reprezentációja található. Így a

felhasználó nem talál meg olyan weboldalakat, amik ugyan tartalmazzák a

kívánt információt, de a keres® látogatása után frissítették ®ket.

A dolgozat írásakor (2010. áprilisa és májusa), a Google keres® adatbázi-

sában a http://www.elte.hu/ webcím 1 napos, a http://www.inf.elte.

hu/ négy napos, az http://www.inf.elte.hu/KARUNKROL/SZERVEZET/

DEKANIHIVATAL/TO/Lapok/default.aspx4, egy hetes, a http://www.inf.

elte.hu/KARUNKROL/SZERVEZET/DEKANIHIVATAL/TO/SZIGORLAT_

NAGYPROGRAM_ZAROVIZSGA/Lapok/ptmzvmenetrend.aspx5 három hetes ké-

séssel volt indexelve. Egy példa több hónapos eltérésre a http://progkor.

inf.elte.hu/unix/magyar.man/index.html: a dolgozat írásakor a 2010.

február 2-ai verzió volt az adatbázisban. Lewandowski egy részletes, három

4a Tanulmányi Osztály honlapja
5a programtervez® matematikus záróvizsga honlapja
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évig6 tartó vizsgálata szerint [21] a Google keres® adatbázisában egy weblap

általában két napos késéssel volt indexelve.

A világháló nagysága egy új problémát is magában hordoz: a túlzott

információb®ség, más szóval információ túlterhelés problémáját. Még ha fel

is tudnánk térképezni valós id®ben az egész webet, akkor is egyre nehezebb

lenne megtalálni a kívánt információkat az egyre b®vül® adathalmazban.

Az információ túlterhelés a felhasználó szempontjából is problémát je-

lent. Napjainkban annyi információ zúdul rá a világhálóról, hogy képtelen

feldolgozni azt. Emiatt is lényeges az, hogy ki tudjuk válogatni a felhasználó

számára érdekes, fontos információkat.

1.2. Portálok

Új és lényeges információk összegy¶jtésére és közzé tételére a weben f®leg

a portálok7 szolgálnak. A portálok több különböz® helyr®l származó infor-

mációkat tesznek elérhet®vé egy webhelyen. E f® céljukon kívül egyéb funk-

ciókkal, szolgáltatásokkal is rendelkezhetnek, mint például kommunikáció a

felhasználók között8.

A tematikus portálok azzal a céllal jöttek létre, hogy összefogják az egy

témába tartozó legfontosabb webhelyeket. Hazánkban az egyik legjelent®-

sebb tematikus portálgy¶jtemény a lap.hu tartománynév aldoménjei (pl.:

elte.lap.hu, forma1.lap.hu, drakula.lap.hu, film.lap.hu). Ezek a

portálok a témában fontos webhelyek listáját, esetleg a listában szerepl®

webhelyekr®l gy¶jtött érdekes híreket tartalmazzák.

A portálok el®nye, hogy nem csak információk kiegészítésére alkalmasak,

62005-2007
7pl.: startlap.hu
8Ezen plusz funkciók nem tartoznak dolgozatom témájába, a továbbiakban a portálok

csak mint információ szolgáltatók szerepelnek.

5



mint a keres®k, hanem teljesen új információk közzé tételére is. Emellett

megsz¶rik a felhasználóra zúduló információtömeget: csak a fontos, érdekes

híreket teszik közzé.

Hátrányuk viszont, hogy a megfelel® információforrások kiválasztása ne-

héz. A portál készít®in múlik, hogy a felhasználók milyen információkat érnek

el, illetve mir®l maradnak le. Nincs objektív mérce arra, hogy mennyire jók

vagy rosszak a források. Továbbá a portálok információforrásainak listája

ritkábban változik, mint egy keres®robot adatbázisa, nem naprakész.

1.3. A keres®motorok és a portálok ötvözése

Láttuk, hogy a portálok a világháló jó információ prezentáló eszközei len-

nének, ha meg lenne oldva az információforrások dinamikus és bizonyíthatóan

megfelel® kiválasztása, ahol a megfelel® azt jelenti, hogy a felhasználó ne ma-

radjon le a fontos hírekr®l. Dolgozatomban egy megoldást dolgozok ki erre a

problémára, illetve a hírek közötti válogatás megkönnyítésére. A �megfelel®�

fogalmát kés®bb matematikailag is de�niálom.

A megoldás els® lépése a portál témájának meghatározása. Annak, hogy

el®re meghatározzuk a portál témáját, két oka van. Egyrészt csökkentjük az

információ túlterhelést mind a felhasználó, mind a rendszerünk felé. Más-

részt a felhasználó egyszerre egy adott témával foglalkozik, egyik érdekl®dési

körébe tartozó információkat, híreket keres. Ez a tematikus portálok nagy

számában is jelentkezik, illetve abban, hogy a nem tematikus portálok gyak-

ran több tematikus portált összesítenek, ezekre hivatkozásokat tartalmaznak.

A megoldás bonyolultsága csökkent, mert a webnek csak az adott témához

tartozó részével kell foglalkoznunk, nehézsége viszont n®tt, mert meg kell

határoznunk ezt a részt.
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A feladat tehát a webnek egy adott témával foglalkozó részének, és abban

a legfontosabb híreket közl®, legnagyobb befolyással bíró webhelyek kiválasz-

tása.

A megoldás két részb®l áll. Az els® részben feltérképezzük a webnek

az adott témával foglalkozó szegletét. Ehhez egy tematikus keres®robotot

készítettem, ami el®állítja az általa bejárt terület egy gráf alapú modelljét.

A gráfban a csúcsok a weblapok, a köztük futó élek pedig a hiperhivatkozások.

Ezen a modellen információ kaszkádokat keresek, amik egy-egy hír terjedési

részgráfjának felelnek meg. A cél a lehet® legtöbb ilyen kaszkád detektálása

lehet®leg minél kevesebb webhely �gyelésével. Egy webhely akkor detektál

egy kaszkádot, ha legalább a kaszkád egyik csúcsa a webhelyen található

weblap, más szóval a webhelyen közlik a hírt.

A legbefolyásosabb webhelyek megkeresése kombinatorikusan nehéz fel-

adat, mivel azt keressük, hogy összességében mennyi kaszkádot detektálnak

a kiválasztott webhelyek, és egy kaszkádot több webhely is detektálhat. Erre

egy szubmoduláris mohó gráf alapú algoritmust használok, melynek haté-

konysága matematikai tételekkel igazolható. Annak eldöntésére, hogy egy

weboldal egy adott témába tartozik-e, a természetes nyelvfeldolgozás mód-

szereit és támogató vektor gépeket9 használtam.

Végeredményként megkapjuk a legnagyobb befolyással rendelkez® webhe-

lyek listáját. Mivel kevés, 20-40 webhely szükséges ahhoz, hogy a hírek nagy

részét, 80-90 százalékát detektáljuk, ezek a felhasználó számára kezelhet®k,

egy tematikus portál hivatkozáslistájába beilleszthet®ek.

Ahhoz, hogy a legfontosabb híreket megtaláljuk, két eszköz áll rendel-

kezésünkre. Az egyik a hírhez tartozó információ kaszkád nagysága. Minél

nagyobb egy kaszkád, azaz minél több webhely közli, annál fontosabb. Vi-

9angolul: support vector machine
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szont ez még nem elegend®, jó lenne, ha lenne egy hatékony eszköz arra, hogy

egy hír témáját, tartalmát ránézésre meg lehessen állapítani. Erre a célra egy

kulcsszó kivonatoló rendszert fejlesztettem, ami képes dokumentumok kulcs-

szavakkal való jellemzésére.

Ezekkel az eszközökkel a portálkészítés folyamatának nagy része automa-

tizálható. A keres®robot fel tudja deríteni és le tudja tölteni az adott témával

foglalkozó webhelyeket és weblapokat. A szubmoduláris algoritmus meg tud-

ja határozni a legfontosabb, legnagyobb befolyással bíró webhelyeket. Az

információ kaszkádok nagyságából lehet következtetni az egyes hírek fontos-

ságára. A kulcsszókivonatoló algoritmus segítségével pedig a hírek százai,

ezrei áttekinthet®vé válnak.
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2. fejezet

Tematikus anyagok gy¶jtése a

világhálón

2.1. Bevezetés

A hagyományos keres®robotok a weboldalakat a világháló linkstruktúrá-

jának bejárásával gy¶jtik (2.1. ábra). Egy el®re megadott kezdeti webcím

halmazból indulnak, és folyamatosan új, az eddig letöltött weblapok kimen®

hiperlinkjeir®l elérhet® weboldalakat találnak és töltenek le. A webet egy

gráfnak, a weblapokat csúcsoknak, a hiperhivatkozásokat pedig éleknek fel-

fogva a keres®gép ezt a gráfot járja be valamilyen keresési stratégia szerint.

A már megtalált, de még nem letöltött weblapok címei a nyílt csúcsok

halmazában1 tárolódnak. A keresés kezdetén a nyílt csúcsok megegyeznek

a kezdeti webcím halmaz elemeivel. A keres®gép minden lépésben választ

egy webcímet a nyílt csúcsok halmazából, letölti azt a weblapot, amire a

webcím mutat és kinyeri bel®le a hiperhivatkozásokat. A hivatkozott, de

még nem meglátogatott webcímeket hozzáadja a nyílt csúcsok halmazához.

1angolul: crawl frontier
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A feldolgozása után a webcím kikerül a nyílt csúcsok halmazából.

Azt már a bevezet®ben is láthattuk, hogy a világháló hatalmas mére-

te és fejl®dési üteme miatt egy keres®robot sem képes azt teljes egészében

felfedezni. Emiatt a keres®gépek fontossági sorrendet állítanak fel a letöl-

tend® weblapok között, különböz® keresési stratégiák2 szerint választják a

következ® feldolgozandó webcímet a nyílt csúcsok halmazából. Például az

olyan jól ismert keresési stratégiák, mint a szélességi keresés alkalmazhatóak.

Egy másik stratégia a PageRank stratégia, ami az webcímeket a Google

PageRank algoritmusa szerint rendezi sorba.

A tematikus keres®robotok (2.2. ábra) csak egy el®re meghatározott témá-

ba tartozó weboldalakat töltenek le. Azt, hogy egy weblap az adott témába

tartozik-e, még azel®tt kell eldönteni, miel®tt letöltöttük. Ezért a weboldal

tartalmára nem támaszkodhatunk, csak a letöltése el®tt is meglév® informá-

ciók állnak rendelkezésünkre.

Az egyik els® tematikus keres®vel, a Fish Search-csel [8] kezd®d®en ezt

a problémát többféleképpen közelítették meg. A közös ezekben a megköze-

lítésekben, hogy mindegyik az eddig bejárt weboldalak jellemz®it használva

dolgozik, esetleg háttértudást is igénybe véve, és egy igaz/hamis értéket (az

oldal a témába tartozik-e vagy sem), vagy egy pontszámot (mennyire tartozik

az oldal a témába) állítanak el®. A legtöbb tematikus keres®robot ezután a

legjobbat el®ször stratégia alapján tölti le a nyílt csúcsok halmazában szerepl®

webcímeket.

A Fish Search-ben úgy döntik el egy webcímr®l, hogy releváns weblapra

mutat-e, hogy összehasonlítják kulcsszavakkal vagy reguláris kifejezésekkel.

Ennek továbbfejlesztése, a Shark Search [13] a horgonyszövegek3, a linket

2angolul: crawling policy
3angolul: anchor text, a hiperlink szövege, amire rá lehet kattintani
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(a) Kezdet (b) 1. lépés

(c) 2. lépés (d) 3. lépés

2.1. ábra. Egy keres®motor m¶ködése. Az ábrán egy keres®motor m¶-
ködése látható a magyar Wikipedia egy kis részén. A kék csúcsok a nyílt
halmazt, a pirosak a letöltött és feldolgozott weblapokat jelölik. Az élek a
weblapokat összeköt® hiperhivatkozások, színük a kezdeti webcím halmaztól
való távolságukat jelöli. Kezdetben az egyetlen nyílt csúcs a �Koala�, ezt
az els® lépésben letöltjük és feldolgozzuk. Azokat a weboldalakat, amikre
hivatkozás mutat bel®le, beletesszük a nyílt halmazba. A második lépés-
ben a �Medvefélék� oldalt dolgozzuk fel, a nyílt halmaz az ebb®l kiinduló
hivatkozások céljaival b®vül. A harmadik lépésben az �Óriáspanda� weblap
hivatkozásainak céljaival b®vítjük a nyílt halmazt. Az egyes lépésekben le-
töltend® és feldolgozandó weblapot egy keresési stratégia szerint választjuk
ki a nyílt halmazból.

körülvev® szövegrész, és a weblap ®seinek4 pontszáma alapján számolja ki a

pontszámot. Cho és mások [5] a PageRank algoritmus alapján rendelték

a relevancia értékeket a webcímekhez, de nem értek el javulást a szélességi

kereséshez képest. Menczer szerint [25, 26] azért, mert a PageRank túl

általános a tematikus feladatokhoz.

Pant és Srinivasan [33] a következ®képpen osztályozzák a weblapok témá-

ba tartozásának eldöntéséhez felhasznált információkat:
4a weblaphoz vezet® út csúcsai
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2.2. ábra. A tematikus keres® stratégia Egy ideális tematikus keres® csak
azokat a weblapokat tölti le, amik az el®re meghatározott témával, esetünk-
ben a medvefélékkel foglalkoznak.

• A hivatkozás szövegkörnyezete: A szül® oldalon, azaz a weboldalra lin-

kel® oldalon, a rá mutató webcím körül található szöveg. Ez lehet az

egész oldal, vagy csak egy része. Szinte az összes tematikus keres®robot

használja [1, 3, 8, 10,13,16,24,31,36].

• A weblap ®sei : A weblaphoz vezet® úton található más weboldalakból

kinyert információk, legtöbbször a szövegük. Diligenti és mások [10],

illetve Johnson és mások [16] próbálkoztak a szül® oldalon felül a távo-

labbi ®sök használatával, azonban Johnson arra jutott, hogy a további

®sök hozzávétele nem javít a tematikus keres®robot teljesítményén.

• Web gráf : A világháló gráfjának az a része, ami a weblapot körülve-

szi. Például, ha a szül® oldal � jó� elosztó5, akkor weblap pontszámát

növeljük. Ezt a stratégiát el®ször Chakrabarti és mások [3] alkalmaz-

ták, azonban nem mutatták meg a hasznosságát. Pant és Menczer [32]

statisztikailag szigni�káns javulást talált a stratégia alkalmazásakor.

5angolul: hub
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Többen is alkalmaztak tanulóalgoritmusokat egy weboldal relevanciájá-

nak meghatározására. Az els® osztályozót is használó tematikus keres®robot

Chakrabarti és mások [3] nevéhez f¶z®dik. A keres® egy taxonómiát hasz-

nál, amin a felhasználó bejelölheti az ®t érdekl® témákat. Egy naiv Bayes

osztályozó számolja ki annak a P (t|o) valószín¶ségét, hogy az o oldal a t té-

mába tartozik. Diligenti és mások [10] kontextus alapú tematikus keres®gépet

alkottak. Egy letöltött weblap és a releváns weblapok közötti hivatkozásszá-

mot becslik Naiv Bayes osztályozókkal. Johnson [16] támogató vektor géppel

dönti el, hogy egy weblap a témába tartozik-e. Az osztályozókon kívül egyéb

tanulóalgoritmusokat, például meger®sítéses tanulást [22,23,30,35], vagy ge-

netikus algoritmusokat [4] is alkalmaztak már a probléma megoldásában.

Ebben a fejezetben egy új típusú, a webhelyek szerint szervez®d® adaptív

tematikus keres®robotot hozok létre. A keres®robot alapja az a feltételezés,

hogy az egy webhelyen található weblapok azonos témáról szólnak. A tema-

tikus keresés feladatának egy dekompozícióját állítom el®, ahol az egyes web-

helyeken különálló keresések folynak, amik lehetnek tematikusak is. Minden

lépésben kiválasztunk egy webhelyet a rajta eddig talált releváns webolda-

lak relatív gyakorisága alapján (ez a tematikus stratégiánk), amir®l letöltünk

egy weblapot. A keres®robot hosszú távon is jól teljesít: 4,1 millió letöltött

dokumentum között a releváns weboldalak aránya magas, 70% feletti akkor

is, ha a weblapot nem tematikus keres® stratégiával választjuk ki.

A bevezetés további részében bemutatom a keres®gép szervez® elvét, a

webhely lokalitás fogalmát, majd a keres®gép m¶ködését tekintem át. A feje-

zet következ® három alfejezete a keres®gép, az adaptáció vagy folyamatvezér-

lés, és a weblapok relevanciájának eldöntésére használt osztályozó részletes

bemutatását tartalmazza.
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2.1.1. A téma lokalitás fogalma és kiterjesztése

A tematikus keres®robotok a téma lokalitás elvén6 [7] m¶ködnek q(2.3. áb-

ra). E szerint a legtöbb hiperhivatkozás hasonló témájú weboldalakat kapcsol

össze. Így, ha egy keres® eddig egy adott témába tartozó weblapokat töltött

le, akkor a nyílt csúcsok halmazának elemei között is sok weblap van ebb®l

a témából.

A fejezetben kiterjesztem a téma lokalitás fogalmát, és egy új típusú,

webhely alapú keres®gépet készítek. A keres® jóságát és hatékonyságát nagy-

lépték¶ kísérletekben igazolom, összesen több, mint négymillió weboldal le-

töltésével. Kísérleteim során a gy¶jtési ráta7 folyamatosan magas maradt, a

futtatások végén a releváns (témába tartozó) weblapok aránya meghaladta a

70 százalékot. A keres®robot hatékony, párhuzamosított architektúrával ren-

delkezik. Folyamatosan alkalmazkodik a környezetéhez, fenntartva a magas

gy¶jtési rátát és sebességet.

A téma lokalitás fogalmát a következ®képpen terjesztem ki. Nem csak azt

feltételezem, hogy egy hiperlink hasonló témájú oldalakat köt össze, hanem

azt is, hogy az egy webhelyen található weboldalak hasonló témáról szólnak.

Másként fogalmazva, ha egy webhelyr®l választunk véletlenszer¶en két web-

lapot, azok jobban összefüggnek, mint ha az egész világhálóról választanánk

kett®t. Kés®bb látni fogjuk, hogy a kiterjesztés egyszer¶sége ellenére egy

szervezési elvet ad a keres®robot építéséhez, és nagy hatékonyságú gy¶jtést

tesz lehet®vé. A továbbiakban ezt a fogalmat webhely lokalitásnak hívom.

A webhely lokalitás lehet®séget ad arra, hogy egy új, tágabb kontex-

tust, az egész webhelyet �gyelembe véve szervezzük meg a keresési stratégiát

(2.4. ábra). A tematikus keres®k a weblapok szintjén dolgoznak, a téma loka-

6angolul: topical locality
7angolul: harvest rate, a barangolás egy pontjából visszafele tekintve egy adott id®in-

tervallumon a releváns és összes letöltött weboldal számának hányadosa
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(a) Medvefélék

(b) Közlekedési eszközök

2.3. ábra. A téma lokalitás elvének egy illusztrálása Látható, hogy a
magyar Wikipédián a �Medvefélék� weboldal sok medvefélér®l szóló oldalra,
míg az �Autó� sok közlekedési eszközzel kapcsolatos oldalra mutató hivatko-
zást tartalmaz. A témába tartozó weblapokat pirossal jelöltem.

litás elvét kihasználva: az eddig letöltött weblapok jellemz®i alapján határoz-

zák meg, hogy a nyílt csúcsok halmazának mely elemeir®l valószín¶síthet®,

hogy a keresett témába tartozik. Dolgozatomban bevezetek egy új, maga-

sabb szintet, a webhelyek szintjét. Keres®robotom az egyes webhelyek adott

témába tartozásának valószín¶ségét becsli. Más szóval azt becsüljük, hogy az

egyes webhelyekr®l letöltött következ® weblap mekkora valószín¶séggel lesz

a témába tartozó.

Tehát azt, hogy melyik weblapot töltsük le a nyílt csúcsok halmazából,

két lépésben döntjük el, a két különböz® szinten (2.5. ábra). A fels®, webhely

szinten meghatározzuk a webhelyet, amir®l letöltjük a weblapot, a minden
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egyes webhelyhez tartozó relevancia százalék alapján. A relevancia százalék

a webhely témába tartozásának a valószín¶sége, amit a keres®gépben az ed-

dig letöltött releváns oldalak relatív gyakoriságával becslünk. Itt tematikus

kiválasztást alkalmazunk, azaz a magasabb relevancia százalékkal rendelkez®

webhelyekr®l gyakrabban töltünk le.

Második lépésként az alsó, weblap szinten kiválasztjuk a letöltend® web-

oldalt err®l webhelyr®l. Az itt alkalmazott keresési stratégia lehet tematikus

is. Ha tematikus stratégiát alkalmazunk, a rendszer több témáról szóló web-

helyek esetén is jó hatásfokkal m¶ködhet. Mivel a stratégia a webhelynek

a minket érdekl® témáról szóló részét fogja letölteni, a relevancia százaléko-

kat jól fogjuk tudni becsülni a magasabb szinten. Dolgozatomban a webhely

alapú keres® stratégia eredményességét vizsgálom, ezért a weboldalakra nem

alkalmazok tematikus stratégiát. Az eredmények azt támasztják alá, hogy a

keres® így is jól m¶ködik.

(a) Hagyományos keres®robot (b) Webhely lokalitást használó keres®-
robot

2.4. ábra. A webhely lokalitást használó tematikus keres®robot. A
webhely lokalitás fogalma szerint az egy webhelyen található weboldalak ha-
sonló témáról szólnak. Egy hagyományos keres® a weblapok (kék pontok)
közötti hiperhivatkozások alapján keres. A webhely alapú keres®robot egy
új, tágabb kontextust, az egész webhelyet (piros téglalapok) is �gyelembe
véve szervezi meg a keresési stratégiát. Így ha egy webhely az adott témáról
szól, gyakrabban, ha pedig valószín¶leg másról, akkor nagyon ritkán töltünk
le róla weblapot.
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Látható, hogy a vázolt rendszer a tematikus keresés problémájának egy

dekompozíciója. Ez több el®nnyel is jár. A keres®gép hatékonyan párhu-

zamosítható. A webhelyeken dolgozó weblap szint¶ lokális keres®gépeknek

egymással nem kell kommunikálniuk. A kommunikáció csak a magasabb

webhely szinten szükséges, viszont ott a kis számításigény miatt nincs is

szükség párhuzamosításra. Szükséges még, hogy a weblap szint¶ keres®gé-

pek elküldjék a magasabb szintre az éppen feldolgozott weblapról, hogy a

témába tartozott-e, de ez csekély adatforgalmat eredményez.

Az általam megvalósított rendszer a párhuzamos architektúrájú Heritrix

keres®gépre épül [27]. Mint látni fogjuk, a szerkezete kissé eltér az imént

felvázolttól, például a már meglátogatott weblapok adatbázisa globális infor-

máció. Ez nyilvántartható lenne az egyes webhelyekhez külön-külön is, nem

igényelne kommunikációt a weblap szint¶ modulok között. Az eredményeket

ezek az implementációs kérdések nem befolyásolják.

A dekompozíció másik el®nye, hogy csökkenti a feladat bonyolultságát.

A keres®gép hatékonyabb lehet, mivel az adatszerkezetek mérete és az algo-

ritmusok futási ideje is csökken. Ez azt jelenti, hogy a keres®robot nagyobb

lépték¶ barangolásokra is képes lehet.

Kísérleteimben a webhely lokalitáson alapuló keres®robot eredményessé-

gét vizsgáltam. Emiatt csak a magas szinten használok tematikus kiválasz-

tást: az egyes weblapok témába tartozását csak aggregáltan, a webhelyek

relevancia százalékaiban veszem �gyelembe, a weblap szint¶ keres®kben nem.

Ennek ellenére az irodalomban közölt eredményekkel összehasonlítva is ma-

gas gy¶jtési rátát értem el. A futtatások végén a releváns (témába tartozó)

weblapok aránya meghaladta a 70 százalékot. Eredményeim a webhely loka-

litás elv hasznosságát igazolják.
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Webcím
feldolgozó

WebhelyWebhely Webhely WebhelyWebhely szint

Weboldal szint

1. stratégia

Weblapok

Weblapok

2. stratégia

Weblapok Weblapok

2.5. ábra. A kétszint¶ keres®robot A keres®robot két lépésben választja ki
a következ® letöltend® weblapot. Az 1. stratégia a webhelyet választja ki a
relevancia százalékok alapján. A 2. stratégia ezután kiválaszt egy letöltend®
weblapot a webhelyr®l A 2. stratégia hagyományos keresési stratégia, ami
lehet tematikus is. Dolgozatomban a 2. stratégia nem tematikus, mert az 1.
stratégia hatékonyságát vizsgálom.

2.1.2. Adaptáció, folyamatvezérlés

Ha a weben korlátozások nélkül barangolhatnánk, a gy¶jtési rátát

könnyen maximalizálni tudnánk. Egy lehetséges optimális algoritmus a web-

helyeket relevancia százalék szerint sorbarendezné, és e szerint a sorrend sze-

rint töltené le ®ket a lehet® legnagyobb sebességgel.

Azonban, mivel több korláttal is szembe kell néznünk, ez az algoritmus

a gyakorlatban kivitelezhetetlen. A témába tartozó honlapokat, webhelyeket

nem ismerjük, csak a barangolás során fedezzük fel. Ahhoz, hogy a relevancia

százalékokat meg tudjuk becsülni, le kell tölteni az adott webhelyr®l több

weblapot is attól függetlenül, hogy ezek a témába tartoznak-e vagy sem. Egy

másik korlát, hogy nem tölthetünk le az egyes webhelyekr®l olyan gyakran,

mint ahogy szeretnénk, a nekik helyet adó szerverek túlterhelésének veszélye
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miatt.

A legfontosabb gyakorlati probléma a tematikus keres®robotnál az, hogy a

barangolás folyamán az elérhet® releváns weblapok száma ingadozik. Sokszor

a webnek egy olyan területére tévedünk, ami nem tartalmaz a témába tartozó

weboldalakat. Azon felül, hogy a gy¶jtési ráta csökken, egy sokkal súlyosabb

problémával is szembe kell néznünk. A téma lokalitás elve miatt a nem

releváns weblapokról többnyire nem releváns weblapokra jutunk, emiatt ha

egyszer eltévedt a barangoló, nehezen tud visszatalálni a webnek a megadott

témával foglalkozó részére. Érdemesnek t¶nik tehát a nem releváns honlapok

letöltését megakadályozni adaptáció bevezetésével: a keres®robot letöltési

sebességét csökkenteni nem releváns honlapok esetén.

De tovább is vihetjük ezt a gondolatot: egy vezérl® elvvel megoldhatjuk

mind az adaptációt, mind pedig a relevánsabb webhelyek gyakoribb mintavé-

telezését. Ugyanis, ha a webhelyekr®l való letöltés gyakoriságát szabályozzuk,

ezzel egyúttal szabályozni tudjuk a keres®robot letöltési sebességét is. Min-

den webhelyhez tartozik egy várakozási id®, ami az adott webhelyr®l való

két letöltés között minimálisan el kell, hogy teljen. A várakozási id® a rele-

vancia függvénye. Ezen függvény segítségével valósítjuk meg az adaptációt:

ha lecsökken a gy¶jtési ráta, akkor lesz¶kítjük a barangolást a relevánsabb

weboldalakra, ha pedig növekedni kezd, akkor kiterjesztjük.

2.1.3. A weblapok osztályozása

Egy tematikus keres®robotnak el kell tudni dönteni, hogy a letöltött web-

lapok a számára érdekes témába tartoznak-e. Erre egy osztályozót készítet-

tem. A feladat nehézségét növeli, hogy a világhálón szinte az összes lehetséges

témában találhatóak dokumentumok. A negatív tanítópéldákat nehéz úgy

összegy¶jteni, hogy egy ilyen változatos dokumentumhalmazt lefedjenek.
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Esetemben, mivel webhely alapú keres®gépet készítettem, az osztályozást

meg lehet tenni az után is, hogy letöltöttük a weblapot. Az osztályozás

eredménye nem arra kell, mint a hagyományos keres®robotok esetében. Ott

ugyanis azt kell eldönteni, hogy letöltsük-e a weblapot, míg esetemben a re-

levancia százalékok becslésére szolgál az osztályozó eredménye. Ez hatalmas

el®nyt jelent, mivel így a weboldalakat tartalom alapján tudom osztályozni,

lehet®vé téve a sokkal pontosabb osztályozást.

Az osztályozáshoz támogató vektor gépet [37] használok. A pozitív pél-

dákat az IMDB (Internet Movie Database) rec.arts.movies.reviews hírcsoport

archívumából 8, a negatív példákat négy különböz®, változatos témákat le-

fed® korpuszból gy¶jtöttem. Így összesen 28 000 pozitív és 56 000 negatív

tanítópéldával dolgoztam. Az osztályozó nagyon nagy pontossággal el tudja

dönteni egy dokumentumról, hogy a témába tartozik-e: 10-szeres keresztva-

lidációval 0.995-ös F-mértéket kaptam.

2.2. A webhely alapú keres®robot

Ebben a fejezetben a bevezetésben felvázolt keres®robot felépítését, ke-

resési stratégiáját és folyamatkezelését mutatom be részletesen. Mivel, mint

ahogy a bevezetésben említettem, az alsó, weblap szinten hagyományos, nem

tematikus keresési stratégiát használok, a keres®gép bemutatása a fels®, web-

hely szintre szorítkozik.

2.2.1. A keres®robot felépítése

A keres®robot webhelyekkel dolgozik, egy webhelyet a tartománynevé-

vel azonosít. Nem teszünk különbséget az esetleg egy tartománynév alatt

8http://www.imdb.com/Reviews/
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található, több különböz® témáról szóló webhelyek között9.

Az architektúra középpontjában az aktív webhelyek listája áll, ami az ed-

dig felderített webhelyeket tartalmazza (2.6. ábra). A listában (tartomány-

név, relevancia százalék) párok vannak. A tartománynév azonosítja a web-

helyet, a relevancia százalék pedig megmutatja, hogy mennyire releváns az

adott webhely. Itt annak a valószín¶ségét becsüljük az el®z®leg letöltött

weboldalak alapján, hogy a következ® weblap, amit a webhelyr®l letöltünk,

releváns lesz:

relevancia_szazalekwebhely =
relevanswebhely

mindwebhely

(2.2.1)

, ahol a relevanswebhely a webhelyr®l eddig letöltött releváns weblapok, a

mindwebhely pedig az összes, a webhelyr®l letöltött weblap száma. Azt, hogy

egy weblap releváns-e, a tartalma alapján döntjük el egy támogató vektor

gép segítségével10.

A magasabb relevancia százalékkal rendelkez® webhelyekr®l gyakrabban

töltünk le weblapokat (2.7. ábra). Minden egyes webhelyhez külön nyílt csú-

csok halmaza tartozik, ami a letöltésre váró weblapok webcímeit tartalmazza.

Minden egyes webhelyhez tartozik egy várakozási id® is: ennyi id®nek kell

minimálisan eltelnie a webhelyr®l való két letöltés között. A várakozási id®

a webhely relevancia százalékának és egy paraméternek a függvénye11.

A keres®robot indításakor az aktív webhelyek listáját egy kezdeti webhely

listával inicializáljuk. Futás közben csak azokról a webhelyekr®l töltünk le

weblapokat, amik rajta vannak a listán. A listát a téma lokalitás elve szerint

folyamatosan b®vítjük. Ha egy olyan webhellyel találkozunk, ami nincs benne

9részletesebben lásd alább
10lásd: 2.4. fejezet
11részletesebben lásd a 2.2.2. fejezetben
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a listában, akkor egy másik listába, a hivatkozott webhelyek listájába tesszük.

Ebben a listában azt tartjuk nyilván, hogy a benne lév® egyes webhelyekre az

aktív webhelyek listájából hány hivatkozás történt. Ha a hivatkozások száma

egy webhelynél meghalad egy el®re beállított hivatkozásszám küszöböt, akkor

a webhely átkerül az aktív webhelyek listájára, és elkezdjük a letöltését.

A keres®robot implementációja a Heritrix nev¶, nyílt forráskódú, java-

ban megírt szoftveren alapul, amit az Internet Archive fejlesztett ki a web

archiválására. Ezt a keres®robotot módosítottam és b®vítettem ki. A Herit-

rixr®l egy tömör összefoglaló [27]-ben található.

. . . Tartomány-
név

Relevancia
százalék

2.6. ábra. Egy webhely reprezentációja A webhelyet a tartományneve
azonosítja. A relevancia százalék arra egy becslés, hogy a webhelyen található
weboldalaknak hány százaléka releváns, azaz tartozik az adott témába. A
keres®robot várakozási id® ezredmásodpercenként tölt le a webhelyr®l egy
weblapot. Az webhelyhez tartozó nyílt csúcsok halmaza a már felfedezett,
de még nem letöltött URL-eket tartalmazza.

2.2.2. A webhely kiválasztási stratégia

A várakozási id® egy pozitív egész. Egy webhelyr®l várakozási id® ezred-

másodpercenként töltünk le weblapokat, ahol a várakozási id® dinamikusan

változik a webhely relevancia százalékának függvényében.

Hogy meghatározzak egy megfelel® függvényt, bevezetek egy egyszer¶

modellt. El®ször is formalizálom a relevancia százalék fogalmát. MindenH ∈

webhelyek webhelyhez tartozik egy P (o ∈ R|o ∈ H) valószín¶ség, annak a

valószín¶sége, hogy az o weboldal, amit a H webhelyr®l töltünk le, a releváns

weboldalak halmazában, R-ben lesz, ahol R a számunkra érdekes témába
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2.7. ábra. A keres®robot szerkezete A keres®robot m¶ködése a webhe-
lyek köré szervez®dik. Minden egyes webhelyet önállóan kezelünk. Amikor
a webhelyr®l történt legutolsó letöltés óta eltelt id® eléri a várakozási id®t,
kiválasztunk a webhely nyílt csúcsok halmazából a weblap szint¶ keresési
stratégia szerint egy weblapot és átadjuk a szálkészletnek. A szálkészletb®l
egy szál hozzárendel®dik a weblaphoz, azt letölti és feldolgozza. Attól füg-
g®en, hogy a weblap releváns volt-e, n® vagy csökken a webhely relevancia
százaléka és ezzel a várakozási ideje is.

tartozó weblapok halmaza. Itt a H maga is egy halmaz, ami a webhelyek

halmazába tartozik.

Mint már láttuk, ezt a valószín¶séget a következ®képpen becsülöm a re-

levancia százalékkal :

relevancia_szazalekH =
relevansH

mindH

(2.2.2)

, ahol a relevansH a webhelyr®l eddig letöltött releváns weblapok, a mindH

pedig az összes, a webhelyr®l letöltött weblap száma.

Egy olyan függvényt keresünk, ami megadja a várakozási id®t a relevan-

cia százalék függvényében. Ha egy H1 webhelyen nincs releváns weblap, azaz

ha relevancia_szazalekH1 = 0, akkor a várakozási id® végtelen (legalábbis
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nagyon nagy) kell, hogy legyen. Egy H2, maximális relevancia százalékkal

rendelkez® webhely esetén (relevancia_szazalekH2 = 1) az ideális érték a

0. Hasonlóan, 0-hoz közeli relevancia százalékokra (pl.: 0.1-re) azt szeret-

nénk, ha a várakozási id® még mindig nagyon nagy maradna, és 1-t®l való

kis eltérésekre (pl.: 0.9) pedig megmaradna 0 közelében. Ez egy 1/x-hez,

általánosabban pedig egy hatványeloszlás függvényhez hasonló viselkedés¶

függvényt feltételez.

Ha a relevancia százalékot r-rel jelöljük, akkor a várakozási id®t kiszámító

függvény:

f(r) = r−γ − 1, (2.2.3)

, ahol γ egy paraméter. Az 1-et azért vonjuk ki, hogy f(1) = 0 teljesüljön.

A γ paraméterrel azt lehet állítani, hogy mekkora hangsúlyt kapjanak a

relevánsabb webhelyek a nem annyira relevánsak ellenében (2.8. és 2.9. ábra).

Ha γ nagy, a sok releváns weblapot tartalmazó webhelyeket fogjuk gyakran

látogatni a kevésbé relevánsak kárára. Ha γ kicsi, több nem releváns web-

helyet is viszonylag gyakran látogatunk, nem hangsúlyozzuk annyira a re-

levanciát. A széls®séges eset, ha γ = 0, ekkor minden webhelyet egyforma

sebességgel töltünk le, a relevanciát egyáltalán nem vesszük �gyelembe: a

keresési stratégia már nem tematikus. Ha γ nagyon nagy (tart végtelenhez),

akkor pedig csak a teljesen releváns webhelyeket töltjük: azt, amin akár csak

egy nem releváns weblap is van, azt már nem.

Látható, hogy a γ paraméter egyben szabályozza a keres®robot letöltési

sebességét is. Minél nagyobbra állítjuk, annál több releváns webhely kell

ahhoz, hogy fenntartsuk a maximális letöltési sebességet. Ha kevés releváns

webhely van, és magasra állítjuk, a keres®robot lelassul. Extrém esetben, ha

γ tart végtelenhez, a keres®robot leáll, mert teljesen releváns webhely nem

létezik, legalábbis nagyon ritka a weben (gondoljunk csak a f®� és navigációs
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(a) γ = 0 (b) γ = 1

(c) γ = 5 (d) γ = 20

2.8. ábra. A várakozási id®t kiszámító f(r) = r−γ − 1 függvény kü-
lönböz® γ paraméterekkel. Az x tengelyen a relevancia százalék, az y
tengelyen az ehhez rendelt várakozási id® látható. γ = 0-nál egyik webhely
sem várakozik, nem tematikus a keresés. Ahogy γ növekszik, egyre nagyobb
hangsúlyt kapnak a relevánsabb webhelyek.

oldalakra, amik nem tematikusak). Ha megoldjuk, hogy a keres®robot ne las-

suljon le túlságosan, ez a tulajdonság nagyon el®nyös lehet, ugyanis a téma

lokalitás elve szerint, ha túl sok nem releváns webhelyet látogatunk meg, ak-

kor az aktív webhelyek listájában elszaporodnak a nem releváns webhelyek.

A keres®gép a webnek egy nem releváns területére téved, ahonnan nehéz

visszajutni a releváns területekre. Ez elkerülhet®, ha a letöltési sebesség ki-
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zárólagos optimalizálása helyett a webhelyek relevanciáját is maximalizáljuk.

(a) γ = 1 (b) γ = 5

(c) γ = 20 (d) γ = 50

2.9. ábra. Különböz® relevancia százalékú webhelyekhez tartozó vá-
rakozási id®k különböz® γ paraméterekkel. Egy 16%-ban, egy 56%-
ban, egy 85%-ban és egy 96%-ban releváns webhelyhez tartozó várakozási
id® látható különböz® γ paramétereknél. Látható, hogy egyre nagyobb rele-
vancia százalék kell ahhoz, hogy a webhelyr®l töltsünk weblapokat (a nagyon
nagy várakozási idej¶, nem töltött webhelyeket fokozatosan elhagyom a gra-
�konokról az áttekinthet®ség kedvéért).

Két gyakorlati szempontot is �gyelembe kell vennünk f kiszámításakor.

El®ször is ahhoz, hogy P (o ∈ R|o ∈ H)-t becsülni tudjuk, elegend® mintát

kell gy¶jtenünk. Ezért amikor egy új webhely kerül az aktív webhelyek listá-

jába, a hozzá tartozó várakozási id®t nullára állítjuk mindaddig, amíg nem
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gy¶jtünk elegend® mintát a becsléshez.

Másodszor, egy T maximális várakozási id®t is kell de�niálnunk arra az

esetre, ha a relevancia százalék nulla lenne. Az f(r) várakozási id® nem lehet

nagyobb, mint T . Ha f(r) > T , vagy r = 0, azaz r−γ = ∞ lenne, akkor a

várakozási id®t T -re állítjuk.

2.3. Folyamatvezérlés

A γ folyamatos változtatásával valósítjuk meg a folyamatvezérlést és

adaptációt. A barangolás során a gy¶jtési rátát és a letöltési sebességet

is maximalizálni szeretnénk. A gy¶jtési ráta a barangolás egy pontjából

visszafele tekintve egy adott id®intervallumon a releváns és összes letöltött

weboldal számának hányadosa. Tehát a barangolás egy pontján azt adja

meg, hogy eddig a pontig bezárólag az elmúlt rövidebb id®szakban mennyire

jól teljesített a keres®robot.

Láttuk, hogy a két egymásnak ellentmondó cél közül a gy¶jtési ráta ma-

ximalizálása fontosabb, ezzel ugyanis meg lehet el®zni a keres®robot elté-

vedését. Ha a keres®robot nem téved el, nagy lépték¶, több millió weblap

letöltését igényl® feladatokat is képes lehet megoldani.

A gy¶jtési ráta és a letöltési sebesség egyensúlyát a γ paraméter folyama-

tos, megfelel® változtatásával érhetjük el. Azt már az el®z® fejezetben láttuk,

hogy ha növeljük γ-t, és ezzel a gy¶jtési rátát, akkor a letöltési sebesség csök-

kenhet. Ha viszont a letöltési sebességet növeljük γ csökkentésével, akkor a

gy¶jtési ráta eshet le. Ennek a folyamatnak a dinamikája rendkívül függ at-

tól, hogy a keres®robot éppen a webnek mennyire releváns területén barangol,

azaz, hogy mennyire relevánsak a webhelyek az aktív webhelyek listájában.

Minél jobban, annál inkább növelhetjük γ-t, és vele együtt a gy¶jtési rátát a
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letöltési sebesség csökkenése nélkül. Emiatt γ értékét nem rögzíthetjük, ha-

nem folyamatosan változtatni kell az elmúlt id®szakban letöltött weblapok

relevánssága, azaz a gy¶jtési ráta függvényében.

A γ paraméter változtatására a következ® módszert alkalmazom: a pa-

raméter értékét a gy¶jtési rátához kötöm, viszont, ha nagyon lelassulna a

keres®gép, akkor csökkentem γ-t, hogy ne akadjon el.

Ehhez három paraméterre van szükség. Egyrészt meghatározunk a gy¶j-

tési rátának egy számunkra megfelel® intervallumot, tehát egy alsó és egy

fels® korlátot. Ha a ráta az alsó korlát alá megy, akkor növeljük γ-t, ha

pedig a fels® korlát fölé megy, akkor csökkentjük, így a gy¶jtési ráta is n®ni

ill. csökkenni fog. Ezen kívül de�niálunk még egy paramétert, a maximum

várakozási id®t két weboldal letöltése között (ez tehát nem csak egy webhelyre

vonatkozik, hanem az egész keres®robotra). Ha ez alá megy a letöltés sebes-

sége, akkor csökkentjük γ-t, így növeljük a letöltési sebességet. Ez prioritást

élvez a gy¶jtési ráta szerinti kontroll felett, hiszen ha nem csökkentjük γ-t,

nagyon lelassulhat, esetleg le is állhat a keres®robot.

Meg kell még becsülnünk a gy¶jtési rátát és a két weboldal letöltése között

átlagosan eltelt id®t, hiszen ezekkel hasonlítjuk össze az el®z® bekezdésben

ismertetett paramétereket. A becsléshez az utolsó n (ahol n egy paraméter)

letöltött weblap adatait használjuk fel. A két weboldal letöltése között átla-

gosan eltelt id®t az el®z® n várakozási id® átlagaként, a gy¶jtési rátát pedig

az el®z® n letöltött weboldal közti releváns oldalak relatív gyakoriságaként

becsüljük.
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2.4. A weblapok osztályozása

Annak eldöntésére, hogy mik a tematikus anyagok, a természetes nyelv-

feldolgozás gépi módszereit és felügyelt tanulást használtam. A feladat egy

bináris osztályozási feladat: annak eldöntése, hogy egy weboldal az adott

témába tartozik-e. A tanítópéldák tehát olyan bemenet-kimenet párok, ahol

a bemenet a weboldal, a kimenet pedig egy szám, ami 1, ha a weboldal az

adott témába tartozik, és −1, hogyha nem. Természetesen a weboldalak je-

lent®s el®feldolgozáson kell, hogy keresztülmenjenek ahhoz, hogy a felügyelt

tanulás fel tudja dolgozni ®ket; erre szolgálnak a természetes nyelvfeldolgozás

gépi módszerei.

A weboldalak feldolgozásával részletesen a 2.4.1 fejezet foglalkozik, itt

nagy vonalakban összefoglalom, hogy mi történik a weboldal letöltése után

a HTML dokumentummal. El®ször kivonatoljuk a nyers szöveget, elhagyva

a HTML és egyéb kódot, illetve az oldalon található, nem a f® szöveghez

tartozó szövegrészeket (pl.: menüpontok, linkek más cikkekre). A szöveg-

ben minden szót kicserélünk a szótövére, levágjuk a szavak toldalékait12. Így

felismerjük például azt, hogy a �macska�, �macskák�, �macskát� szavak mind

ugyanazt a fogalmat jelölik. Ezután a szövegb®l egy szózsák reprezentációt

készítünk: a szövegben található szavak gyakoriságán kívül minden infor-

mációt (pozíció, nyelvtani információk, stb.) elhagyunk. Tehát a szöveget

szó�gyakoriság párokkal reprezentáljuk: minden a szövegben szerepl® szóhoz

hozzátársítjuk el®fordulásainak számát. Az utolsó lépésben a szózsákból egy

jellegzetességvektort13 állítunk el®. Minden szóhoz tartozik egy globális, az

egész korpuszon érvényes index. A vektor minden eleme megegyezik az elem

indexéhez tartozó szó szózsákbeli gyakoriságával. Amelyik indexhez nem tar-

12angolul: stemming
13angolul: feature vector
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tozik gyakoriság a szózsákban (tehát ez a szó nem szerepelt a szövegben), ott

0-t írunk a vektorba. Látható, hogy ezek a vektorok nagy dimenziósak, mert

elég sok különféle dokumentum esetén a nyelv legtöbb használt szavához fog

index tartozni. Ugyanakkor ritkák is, egy dokumentumban ugyanis a nyelv

szavainak csak egy kis része fordul el®, a vektor legtöbb eleme 0 lesz. A

jellegzetességvektorok a támogató vektor gép bemenetei.

Mivel felügyelt tanulást használunk, ezért a felhasználónak, aki adott té-

mára szeretné alkalmazni a rendszert, nem kell mást tennie, mint abban a

témában weboldalakat gy¶jtenie, és gondoskodni arról, hogy a negatív pél-

dák között ne legyenek olyanok, amik az adott témába tartoznak. Mivel a

negatív példákat tematikus korpuszokból (szöveggy¶jteményekb®l) válogat-

tuk, ez egyszer¶ feladat: csak a korpuszok a témával foglalkozó részeit kell

kivenni a negatív példák közül.

Mint azt kés®bb látni fogjuk, a módszer csak egyetlen nyelvfügg® kom-

ponenst tartalmaz, azt, ami a szótöveket el®állítja a szavakból. Emiatt a

módszer más nyelvekre könnyedén alkalmazható, csak ezt a komponenst kell

kicserélni.

A felügyelt tanulás algoritmusai közül a választásom a támogató vektor

gépekre (a továbbiakban SVM) esett [37]. Joachims mutatta meg el®ször [15],

hogy az SVM-ek különösen alkalmasak szövegek kategorizálására. Joachims

négy okot sorol fel:

• Magas dimenziós az input tér : A szövegekb®l létrehozott vektor rep-

rezentációk nagy (esetünkben több, mint 100 000) dimenziósak. Az

SVM-ek a pozitív és negatív példák közti távolságot maximalizálják,

ami védelmet nyújt az over�tting ellen. A védelem hatékonysága nem

feltétlen függ a jellemz®k14 számától, ezért az SVM-ek képesek kezelni

14angolul: feature
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ezeket a magas dimenziós tereket is.

• Kevés a nem releváns jellemz®: Egy, hagyományos módja az input tér

dimenziócsökkentésének annak feltételezése, hogy a jellemz®k nagy ré-

sze irreleváns. Ezen irreleváns jellemz®k meghatározása és elhagyása

után egy csökkentett dimenziós térben tudunk dolgozni. A szövegkate-

gorizálásban viszont nagyon kevés az irreleváns jellemz®: még egy olyan

osztályozó, ami csak ezeket az irreleváns jellemz®ket használja is sokkal

jobban teljesít, mint ha véletlen alapon kategorizálnánk (a részleteket

lásd [15]-ben). Tehát a jellemz®k elhagyása információ veszteséghez, és

az osztályozó hatékonyságának csökkenéséhez vezet.

• A dokumentum vektorok ritkák : A dokumentum vektorok kevés nem-

nulla elemet tartalmaznak.

• A legtöbb szövegkategorizációs probléma lineárisan szeparálható: A szö-

vegkategorizálás standard korpuszai az Oshumed [12] és a Reuters-

21578 korpusz [9]. Az Ohsumed korpuszban minden kategória lineá-

risan szeparálható, a Reuters-21578 korpuszban pedig a legtöbb kate-

gória lineárisan szeparálható.

Joachims eredményei megmutatták, hogy az SVM-ek a szövegkategorizá-

ciós algoritmusok élvonalába tartoznak. Számunkra nem csak az algoritmus

jósága, hanem sebessége is számít. A keres®robotban az osztályozó sebessége

sz¶k keresztmetszet, hiszen rengeteg weboldalt töltünk le és dolgozunk fel.

Ezért, és mivel láttuk, hogy a legtöbb szövegkategorizációs probléma lineári-

san szeparálható, az SVM-nek egy gyors, lineáris változatát használjuk.

Összefoglalva, a [14]-ben leírt lineáris támogató vektor gépet használ-

tam duális koordináta ereszkedés módszerrel és L2 veszteségi függvénnyel.
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Az SVM bináris osztályozó, ami eldönti, hogy egy dokumentum a témába

tartozik-e.

A következ®kben részletesen leírom a jellegzetességvektorok el®állításának

és a támogató vektor gép tanításának folyamatát.

2.4.1. A jellegzetességvektorok el®állítása

A letöltött weblapokat több lépésben alakítjuk át jellegzetességvektorok-

ká (2.10. ábra).

Az els® lépés a HTML dokumentumból a szöveg kinyerése. Ez azt jelenti,

hogy megtisztítjuk a HTML dokumentumot a különböz®, nem megjelenített

tartalmaktól (pl.: HTML-elemek, JavaScript), és a megjelenített, de nem az

oldal f® szövegéhez tartozó szövegelemekt®l (pl.: menük, dátum). A HTML

fájlból elemzéssel el®állítom a Document Object Model -t, ami a HTML do-

kumentum egy hierarchikus reprezentációja. Az elemzéshez egy nyílt forrású

eszközt, a HtmlCleanert15 használom.

Ezután egy saját fejlesztés¶, egyszer¶ algoritmussal kinyerem a szöveget

a HTML dokumentumból. Az algoritmus bejárja a DOM fa minden csúcsát.

Azokat a csúcsokat, amik nem szöveget, vagy JavaScriptet tartalmaznak ki-

hagyja. A szöveg típusú csúcsokat megsz¶ri. Az egy el®re meghatározott

konstansnál (100-nál) kevesebb karaktert tartalmazó szövegrészeket és az al-

fanumerikus karaktereket 80%-nál kisebb arányban tartalmazóakat eldobja.

Az el®bbi a menüpontokat dobja el, illetve a linkeket más oldalakra. Az

utóbbi a JavaScriptek sz¶rése után fennakadt kódokat dobja el. A kons-

tansokat tapasztalati úton állítottam be. A HTML oldalból kinyert szöveg

az algoritmus által nem eldobott szövegrészek konkatenációja. El®fordulhat,

hogy a szövegrészek sorrendje megváltozik az eredeti HTML oldalon látható

15http://htmlcleaner.sourceforge.net/
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sorrendhez képest, ez azonban nem okoz problémát, mivel ezt az információt

kés®bb eldobjuk.

A második lépés a szavak kicserélése szótövekre a kinyert szövegben. Erre

a célra a Porter Stemmert [34] használom, ami egy alapvet® stemmer algorit-

mus a természetes nyelvfeldolgozásban. Habár egy szót® különböz® toldalé-

kokkal fordulhat el®, ezeket a toldalékolt formákat a szót®képz®16 ugyanarra a

szót®re képezi le. Így a következ® lépésekben képesek vagyunk a toldalékolt

formákat egységesen kezelni: például a �macskának�, �macskák�, �macskát�

szavak helyett mindenhol a �macska� szót®vel dolgozunk. Ez egyrészt jelen-

t®sen csökkenti az input tér dimenzióját, másrészt javítja az osztályozó tel-

jesítményét, ugyanis szót® keresés nélkül az osztályozó nem képes felismerni,

hogy a három toldalékolt alak ugyanarra a fogalomra vonatkozik.

A harmadik lépésben elkészítjük a szózsák reprezentációkat. A szavak

sorrendje, a mondatszerkezetek, bekezdések, egyszóval az egész szöveg struk-

túrája elvész, csak az egyes szavak gyakoriságát tartjuk meg. Megszámoljuk

minden egyes szót® el®fordulásainak számát, és egy szót®�gyakoriság párok-

ból álló reprezentációt készítünk. Egy ilyen (szi, ni) párban wi egy egyedi

szót® és ni ennek a szót®nek a gyakorisága a szövegben. A legtöbb szöveg-

feldolgozó algoritmus ezt a reprezentációt használja, mert elég információ

marad meg bel®le ahhoz, hogy utalni tudjon a szöveg értelmére, az elveszett

struktúrát pedig nehéz és id®igényes lenne hasznosítani. Esetünkben a rend-

szer sebessége kritikus szempont, ezért választottam ezt a reprezentációt.

A negyedik, és egyben utolsó lépés a jellegzetességvektorok elkészítése.

Ehhez szükséges egy korpusz, én a tanítópéldákat használom. Lényegében

összesítjük a tanítópéldák szózsákjait. Erre azért van szükség, mert az SVM

vektorokat vár bemenetként, nem szót®�gyakoriság párokat. Az összesítés

16angolul: stemmer
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els® lépéseként végigmegyünk a mintákon, és minden szót®höz rendelünk egy

egyedi indexet, 0-tól indulva, egyesével növelve. Tehát ha olyan szótövet

találunk, amit még nem láttunk, akkor hozzárendeljük a legutóbbi indexet,

majd növeljük egyel.

A legnagyobb index plusz egy lesz az input tér és egyben a jellegzetes-

ségvektorok dimenziója. Egy dokumentumhoz a következ®képpen rendelünk

egy jellegzetességvektort: végigmegyünk a hozzá tartozó szózsákon, és min-

den szót®höz megkeressük a hozzá tartozó indexet. Majd a jellegzetesség-

vektorban beállítjuk az adott index¶ elemet a szót® gyakoriságára. A többi

index nulla marad. El®fordulhat, hogy egy frissen letöltött HTML doku-

mentum esetében lesz olyan szót®, amihez nem tartozik index. Ekkor ezt a

szótövet eldobjuk, nem vesszük �gyelembe. Ezzel elegend® sok tanítópélda

esetén kevés információt veszítünk, s®t, sz¶résnek is tekinthet®. A jó kísérleti

eredmények is ezt bizonyítják.

HTML
dokumentum

Dokumentum
szövege

A
szöveg
szótövei

Szózsák
Jellegzetesség

Vektor

Támogató
Vektor
Gép

2.10. ábra. A letöltött weblapok osztályozása A letöltött weblapból
(HTML dokumentumból) els® lépésben kivonatoljuk a szöveget, majd a sza-
vakat szótövükre cseréljük. Ebb®l a struktúra eldobásával és a gyakoriság
megtartásával egy szózsák reprezentációt készítünk. A szózsákot egy jellegze-
tességvektorra képezzük le. Minden szót®höz tartozik egy jellegzetességvek-
torbeli index, a vektorban ezt az index¶ elemet beállítjuk a szót® szózsákbani
gyakoriságára. A támogató vektor gép ezt a jellegzetességvektort kapja meg,
ami alapján eldönti, hogy a weblap az adott témába tartozik-e.
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2.4.2. A támogató vektor gép tanítása

Az SVM tanításához a mintákat öt korpuszból gy¶jtöttem. A pozitív (té-

mába tartozó) tanítópéldák �lmkritikák az IMDB (Internet Movie Database)

rec.arts.movies.reviews hírcsoport archívumából17. Tehát a választott téma,

amir®l szóló dokumentumokat gy¶jtünk, a ��lmek�.

A negatív példák gy¶jtése nehezebb volt, hiszen ezeknek le kell fednie az

összes nem �lmekkel kapcsolatos témát, amivel a weben találkozhatunk. Vá-

lasztásom különböz® témájú, szövegfeldolgozásban használatos korpuszokra

esett. A négy felhasznált korpusz, és elérhet®ségük a dolgozat írásának ide-

jén:

1. A Reuters-21578 korpuszt széles körben használják szövegkategorizáci-

ós kísérletekhez. F®leg gazdasági, pénzügyi témájú cikkeket tartalmaz

a Reuters archívumából.

http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/

reuters21578/

2. A �4 Universities Data Set� egyetemek informatika tanszékeinek web-

oldalait tartalmazza.

http://www.cs.cmu.edu/afs/cs/project/theo-20/www/data/

3. A �20 Newsgroups Data Set� kb. 20 000, hírcsoportokból származó

dokumentumot tartalmaz, megközelít®leg egyenl® arányban szétosztva

20 különböz® téma között.

http://people.csail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/

4. Az �Industry Sector Data Set� 70 különböz® témában tartalmaz doku-

mentumokat.
17http://www.imdb.com/Reviews/
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http://www.cs.umass.edu/~mccallum/data/sector.tar.gz

Összesen 28 000 pozitív és 56 000 negatív példát gy¶jtöttem. Miel®tt

felhasználásra került volna, önmagában is teszteltem az osztályozót. Egy 10-

szeres keresztvalidációt végeztem a 28000 + 56000 = 84000 tanítópéldán, és

kiszámítottam a pontosság és lefedettség értékeket, ahol a

pontossag =
helyesen pozitivnak osztalyozott dokumentumok szama

minden pozitivnak osztalyozott dokumentum
(2.4.1)

lefedettseg =
helyesen pozitivnak osztalyozott dokumentumok szama

osszes valoban pozitiv dokumentum
(2.4.2)

A pozitív itt témába tartozót jelent.

Eredményeim meglep®en jók lettek. A pontosság 0.993, a lefedettség

0.998 lett. Az ebb®l számolt F-mérték, ami a kett® harmonikus átlaga, 0.995.

Mivel ezek az értékek az irodalomban ismertetettekhez képest (lásd [15])

is meglep®en jónak tekinthet®k, egy további tesztet is elvégeztem. Véletlen-

szer¶en választottam és letöltöttem a webr®l 15 �lmkritikát és 15 egyéb web-

oldalt (általános híreket), és osztályoztam ®ket a már betanított SVM-mel.

Azt tapasztaltam, hogy az SVM kivétel nélkül mindegyik dokumentumot

helyesen osztályozta.

A jelenségnek két lehetséges okára szeretnék rávilágítani. Egyrészt na-

gyon sok tanítópéldát gy¶jtöttem és használtam, egy�kett® nagyságrenddel

többet, mint ami az irodalomban szokásos. Ez pozitívan befolyásolja az SVM

m¶ködését, az over�tting pedig a margó maximalizálás miatt nem követke-

zik be. Másrészt valószín¶, hogy a feladat, mint tanulási feladat könnyen

tanulható az SVM számára: a két mintahalmazt lineárisan szeparálható, és

az elválasztó hipersík nagy margóval képes elválasztani ®ket.
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2.5. Eredmények

A kísérletek f® célja annak a kérdésnek a megválaszolása, hogy képes-e a

keres®robot a megadott témába tartozó weblapokat gy¶jteni és webhelyeket

felderíteni. Ha jól teljesít, az egyben a webhely lokalitás elv használhatósá-

gának is egy bizonyítéka.

Mivel a módszer következ® fázisához, a legbefolyásosabb webhelyek meg-

határozásához nagyon nagy számú letöltött weblapra van szükség, az is fontos

kérdés, hogy a keres®gép képes-e nagy lépték¶ barangolásra. A nagy lépték¶

tematikus barangolás nehéz feladat, ugyanis minél tovább tart a keresés, an-

nál nagyobb területen kell dolgoznia a keres®robotnak, így nagyobb az esély

arra, hogy nem releváns területre téved, ahonnan nehéz visszatalálni. Külö-

nösen a felügyelt tanulást a keresési stratégia részeként használó keres®robot

esetén áll fenn a veszélye annak, hogy olyan területre jut, amit a tanítópéldák

nem írnak le megfelel®képpen, ahol aztán �eltéved�.

Keres®robotom több szempontból is védett az eltévedés veszélyét®l. A

webhely szerinti dekompozíciós elv miatt nem weboldalról weboldalra ug-

rik, hanem egy globális adatbázisa van az elérhet® webhelyekr®l, és ebb®l

választja ki minden lépésben a következ® webhelyet, amir®l egy weboldalt

letölt. A folyamatvezérlés megakadályozza, hogy ez az adatbázis (az aktív

webhelyek listája) nem releváns webhelyekkel tölt®djön fel. A keresési stra-

tégiában pedig nem használok felügyelt tanulást: az osztályozóm csak egy

dokumentumot kap bemenetnek és azt dönti el, hogy ez a témába tartozik-e

vagy sem, az eredményeket pedig ezután összesítem webhely szerint.

A keres®robot teljesítményét a gy¶jtési rátával, a tematikus keres®robotok

jóságának elfogadott mércéjével [3] mérjük. Ez n weblap letöltésére vissza-

tekintve a releváns összegy¶jtött weblapok relatív gyakorisága. n-et 100-nak

választottam.
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webhely relevancia százalék
sticky�oor.blogdrive.com 1.0
moviesblog.mtv.com 1.0
moviepalace.blogspot.com 0.99
adnauseum.blogdrive.com 0.99
www.combustiblecelluloid.com 0.98
vergingwriter.blogspot.com 0.98
distantorigin.blogdrive.com 0.97
jadedviewer.com 0.97
www.greencine.com 0.95
www.reelviews.net 0.95
�lmfreakcentral.blogspot.com 0.95
amusicment.blogspot.com 0.95
criticalcorner.net 0.95
www.dvddrive-in.com 0.94
www.the�lmpanelnotetaker.com 0.94
www.breabennett.name 0.94
ferdyon�lms.com 0.92
www.arab�lm.com 0.92
www.horrorwatch.com 0.92
mrpeelsardineliqueur.blogspot.com 0.91

2.1. táblázat. A húsz legrelevánsabb webhely.
A legtöbb webhelyr®l els® pillantásra látszik, hogy �lmekkel foglalkozik. Az
alaposabb ellen®rzés során kiderült, hogy mindegyik a témába tartozik.

Egy másik mércét is használok, a releváns weblapok relatív gyakoriságát

az eddig összesen gy¶jtött weblapok közt, ezt kumulatív gy¶jtési rátának

nevezem. Ennek értéke a barangolás végén megadja az összesen gy¶jtött

releváns weblapok relatív gyakoriságát.

Néhány próbafuttatás után a keres®robot paramétereit a következ® érté-

kekre állítottam. A hivatkozásszám küszöb egyenl® 200�zal, tehát egy web-

helyet akkor teszünk be az aktív webhelyek listájába és kezdjük letölteni,

ha már legalább 200-szor hivatkoztak rá a listából. El®ször kisebb értékek-

kel kísérleteztem, de az aktív webhelyek listája drámaian növekedett. Emi-
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2.11. ábra. A kumulatív gy¶jtési ráta a letöltött weblapok számának
függvényében, I. futtatás. Látható, hogy a kumulatív gy¶jtési ráta (y
tengely) folyamatosan magas és majdnem konstans marad ahogy a letöltött
weboldalak száma (x tengely) növekszik, egészen 1.6 millió letöltött webla-
pig. A gra�kon készítésénél simítást nem alkalmaztam, mind az 1.6 millió
adatpont szerepel.

att, mivel minden egyes hozzáadott webhelyr®l le kell tölteni egy minimális

mennyiség¶ weblapot ahhoz, hogy becsülni tudjuk a webhely relevancia szá-

zalékát, a gy¶jtési ráta is leesett. A 200-as érték elég nagy ahhoz, hogy

nem releváns webhelyek ne nagyon kerüljenek be az aktív webhelyek listájá-

ba, és elég kicsi ahhoz, hogy ne zárjuk ki a valóban releváns webhelyeket a

keresésb®l.

Az egy webhelyr®l a relevancia százalék becsléséhez gy¶jtend® minták

számát 10-re állítottam. Ha nagyobb számban vannak releváns weboldalak

egy webhelyen, akkor a kezdeti relevancia százalék elég nagy lesz 10 minta

gy¶jtése után is ahhoz, hogy elindulhasson a webhely letöltése. A letöltés

folyamán pedig folyamatosan javul a becslés.

Mivel a keres®robot maximálisan elérhet® teljesítményére voltam kíván-
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2.12. ábra. A gy¶jtési ráta a letöltött weblapok számának függvé-
nyében, I. futtatás. A gy¶jtési ráta folyamatosan magas marad ahogy a
letöltött weboldalak száma (x tengely) növekszik, egészen 1.6 millió letöltött
weblapig. A gy¶jtési ráta egy mozgó átlagát lilával jelöltem. A gra�kon
készítésénél simítást nem alkalmaztam, mind a 1.6 millió adatpont szerepel.

csi, ezért az elérend® gy¶jtési ráta alsó és fels® korlátját is magasra állítottam,

0, 8-ra illetve 0, 9-re. A maximális várakozási id®t két weblap letöltése között

úgy állítottam be, hogy a keres®robot legalább három weboldalt töltsön le

másodpercenként. A gy¶jtési ráta és a két weboldal letöltése között átlago-

san eltelt id® becsléséhez n-et 100-ra állítottam. A γ paramétert konstans

amplitúdóval, ±0, 01�gyel frissítem minden weboldal letöltése után. T , a

maximális várakozási id® 8 óra, tehát egy webhelyr®l legalább 8 óránként

letöltünk egy weblapot.

A ��lmek�, ezen belül a ��lmkritikák� témában gy¶jtünk weblapokat, te-

hát pontosan azok a webhelyek és weblapok relevánsak, amik �lmekr®l szól-

nak. A téma mellett szólt népszer¶sége és az, hogy a weben nagyon sok

weboldal van és keletkezik ebben a témában.
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2.13. ábra. A kumulatív gy¶jtési ráta a letöltött weblapok számának
függvényében, II. futtatás. Látható, hogy a kumulatív gy¶jtési ráta (y
tengely) folyamatosan magas és majdnem konstans marad ahogy a letöltött
weboldalak száma (x tengely) növekszik, egészen 2.5millió letöltött weblapig.
A gra�kon készítésénél simítást nem alkalmaztam, mind a 2.5millió adatpont
szerepel.

A keres®robot inicializálásához szükséges kezdeti webhely lista webcímei

a �Best of the Web� bloggy¶jteményb®l származnak, az

�Arts/Movies/Reviews� kategóriából18. A kezdeti webhely listába így csak

17 webcím került. A futtatások folyamán a keres®robot több, mint 4000 a

témába tartozó webhelyet talált csupán ebb®l a 17-b®l kiindulva.

Kísérleteimben a keres®robot az irodalomban elért eredményekhez ké-

pest19 is kimagasló teljesítményt mutatott. A két futtatásban összesen több,

mint 4 millió weblapot töltött le, a kumulatív gy¶jtési ráta pedig folyamato-

san 0.7 fölött maradt (2.11. és 2.13. ábra), így a futtatás végére a letöltött

weblapok több, mint 70%-a volt releváns. Átlagosan négy weblapot töltött

18http://blogs.botw.org/Arts/Movies/Reviews/
19lásd: 2.1. fejezet irodalmi hivatkozásai
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2.14. ábra. A gy¶jtési ráta a letöltött weblapok számának függvé-
nyében, II. futtatás. A gy¶jtési ráta folyamatosan magas marad ahogy a
letöltött weboldalak száma (x tengely) növekszik, egészen 2.5 millió letöltött
weblapig. A gy¶jtési ráta egy mozgó átlagát lilával jelöltem. A gra�kon
készítésénél simítást nem alkalmaztam, mind a 2.5 millió adatpont szerepel.

le másodpercenként. A gy¶jtési ráta (2.12. és 2.14. ábra) ingadozik, viszont

hosszabb távon (lila vonal) a �uktuációk elt¶nnek, a ráta pedig magas marad.

A 2.1. táblázatban a 20 legrelevánsabb felfedezett webhely látható. A

legtöbbr®l els® pillantásra látszik, hogy �lmekkel foglalkozik. Az alaposabb

ellen®rzés során kiderült, hogy mindegyik a keresett témába tartozik.

2.6. Összefoglalás

Ebben a fejezetben a téma lokalitás fogalmát kiterjesztettem. A webhely

lokalitás elve szerint az egy webhelyen található weboldalak hasonló témáról

szólnak. Erre építve terveztem és megvalósítottam egy tematikus adaptív

keres®robotot.
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A keres®géppel végzett kísérletek azt bizonyítják, hogy képes nagy lépté-

k¶, több millió dokumentum letöltésével járó keresések hatékony lebonyolítá-

sára. A �lmek témakörében 4,1 millió dokumentumot töltöttem le, ezeknek

több, mint 70%-a tartozott a témába.

A keres®robot képes a releváns webhelyek felderítésére és anyagok gy¶jté-

sére egy kijelölt témában. A téma kijelöléséhez nincs szakért® tevékenységre

szükség, csupán az adott témába tartozó dokumentumok szükségesek. Emi-

att a portálkészítést hatékonyan segíthetjük bármilyen témában.
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3. fejezet

A legnagyobb befolyással bíró

webhelyek kiválasztása

3.1. Bevezetés

A tematikus portálok f® célja a legfontosabb hírek és webhelyek összegy¶j-

tése egy adott témában. Az el®z® fejezetben láttuk, hogy a webhely alapú

keres®robot képes megkeresni a legrelevánsabb webhelyeket, tehát azokat,

amik f®leg az adott témával foglalkoznak. De ahhoz, hogy egy webhely egy

portálra kerülhessen, nem csak az kell, hogy a megfelel® témával foglalkozzon,

hanem, hogy az adott témában meghatározó szerepe legyen. Hiába foglal-

kozik egy webhely kizárólag �lmekkel, ha senki sem olvassa, nem tartalmaz

érdekes híreket, nincs befolyása, akkor nem kerül fel portálokra. Az, hogy

egy webhely befolyásából a hasznosságára lehet következtetni, már régóta el-

fogadott az webes keres®k világában, gondoljunk csak a Google PageRank

algoritmusára [29].

A webhelyek befolyásának meghatározására a PageRank -nél jobb meg-

közelítések is léteznek. Ebben a fejezetben egy ilyen megközelítést mutatok
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be, és alkalmazom a keres®robotom által letöltött webhelyekre.

Az el®z® fejezetben bemutatott keres®gép a tematikus barangolás során

egy gráfot készít a világháló általa feltérképezett részér®l. Minden egyes web-

lap feldolgozása során a weblap webcíme, az összes a weblapról hivatkozott

weboldal webcíme, és az, hogy a weblap releváns-e, egy fájlba íródik. A ba-

rangolás befejeztével összeállítjuk ebb®l a gráfot, ahol a csúcsok a releváns

weboldalak webcímükkel reprezentálva, az élek pedig az ®ket összeköt® hi-

perhivatkozások. Ezután erre a gráfra alkalmazunk egy, a szubmodularitáson

alapuló eljárást, amit Leskovec [20] alkalmazott el®ször egy blog korpusz-

ra. Én az eljárást egy automatikusan, keres®robottal gy¶jtött adathalmazra,

webhelyekre alkalmazom.

Az eljárás alapgondolata az, hogy a hírek terjednek a világhálón, így egy

hírhez rendelhet® egy csúcshalmaz a gráfból, ami a hírt közl® weblapokat

tartalmazza. Egy ilyen csúcshalmazt információs kaszkádnak [2] nevezünk.

A célunk egy portálon az, hogy minél több hírt, információs kaszkádot de-

tektáljunk. Azt, hogy egy webhely mennyi befolyással bír, az általa detektált

kaszkádok számával jellemezhetjük. Mivel a felhasználó által kezelhet®, tehát

a portálra kitehet® webhelyek száma véges, csak n darab webhelyet tudunk

kiválasztani.

A kérdés tehát az, hogy melyik n webhelyet kell kiválasztanunk ahhoz,

hogy a lehet® legtöbb kaszkádot lefedjék. Mint látni fogjuk, erre az egyébként

nehéz kombinatorikus optimalizálási feladatra a feladat szubmodularitásának

köszönhet®en egy mohó algoritmus az optimális eredmény legalább 63%-át

képes elérni. Más szóval matematikai garanciák (tételek) vannak arra, hogy

eredményünk nem rosszabb, mint az elérhet® legjobb eredmény 63%-a.
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3.2. A szubmodularitás fogalma

Az elmúlt években rohamos fejl®dés ment végbe a kombinatorikus op-

timalizálás, ezen belül a szubmoduláris függvények maximalizálásának al-

kalmazásai terén. Ez a fejl®dés f®leg a módszer gyorsaságának köszönhet®,

és annak, hogy elméleti garanciát nyújt a legrosszabb lehetséges megoldás

jóságára nézve.

A módszer 30 éves múltra tekint vissza. Matematikusok fejlesztették

ki [11], a gépi tanulással foglalkozók körében pedig 2003-ban vált ismertté

Kempe és mások [17] munkája nyomán, ami a befolyás maximalizálásáról

szólt társadalmi hálózatokban.

Anélkül, hogy az elmélet részleteibe belemennék, megadom a szubmodu-

láris függvény de�nícióját és intuitív jelentését. Egy halmazokon értelmezett

F : 2V → R függvény szubmoduláris, ha bármely A ⊆ B ⊆ V -re és bármely

s ∈ V \B-re

F (A ∪ {s})− F (A) ≥ F (B ∪ {s})− F (B) (3.2.1)

Ennek egy intuitív jelentése, ha a V halmaz elemeit valamilyen szenzoroknak

tekintjük, az F függvény pedig a V halmaz részhalmazaihoz szenzoros értéke-

ket rendel. Ekkor az F szubmodularitása annak felel meg, hogy ha kevesebb

szenzorhoz (A halmaz) veszünk hozzá egy új szenzort, azzal több informá-

ciót nyerünk, mint ha az ezeken a szenzorokon felül még plusz szenzorokat

tartalmazó B halmazhoz vesszük ugyanezt a szenzort.
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3.3. Az algoritmus bemutatása

Els® lépésként formalizáljuk a feladatot. A keres®robot futásának ered-

ménye egy G = (V,E) irányított gráf, ahol V , a csúcsok halmaza, a releváns

weblapok webcímeit, E, az élek halmaza pedig az ®ket összeköt® hiperhivat-

kozásokat tartalmazza. Egy hír akkor terjed egy weblapról egy másikra, ha

az utóbbi linkel az el®z®re. Tehát az információ terjedés iránya pontosan el-

lentétes a hiperhivatkozások irányával. Ezért egy új, G′ = (V,E ′) információ

terjedés gráfot készítünk a G-beli élek megfordításával.

Egy információs kaszkád Leskovec�féle de�níciója a következ®. A kasz-

kád a hozzá tartozó hír eredeti forrásából, egy G′-beli csúcsból indul ki. A

hír G′ élein terjed, egy információs kaszkádot tehát úgy találunk meg, hogy

elindulunk az eredeti forrásból, végigmegyünk G′ élein, és az e közben talált

csúcsokat belevesszük a kaszkádba.

Minden webhelyhez tartozik egy csúcshalmaz, ami a webhelyen találha-

tó weblapokat tartalmazza. A feladatunk n darab webhelyet kiválasztani

az összes webhely közül úgy, hogy a halmazban található weblapok a lehet®

legtöbb kaszkádot lefedjék. Egy weblap lefed egy kaszkádot, ha a kaszkád

egyik csúcsa a weblap. Más szóval ha legalább egy olyan webhelyet kiválasz-

tottunk, aminek az egyik weboldala benne van az információs kaszkádban,

tehát a kaszkádhoz tartozó hírt közli, a kaszkádot lefedettnek tekintjük.

A formalizált feladat a következ®. A G′ gráfon kiválaszthatunk egy A

csúcshalmazt, amik lefednek valahány kaszkádot. Csak egész webhelyeket

választhatunk ki, tehát egy lépésben az A halmazt csak egy webhely összes

weblapjával növelhetjük. Az R(A) jutalomfüggvény az A elhelyezés jósá-

gát adja meg, ami a lefedett kaszkádok száma. Ezt a függvényt szeretnénk

maximalizálni a G′ gráf V csúcshalmazán, azzal a feltétellel, hogy csak n

webhelyet választhatunk.
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Minden webhely ugyanannyi helyet foglal el egy portálon, így egy h web-

hely költsége c(h) = 1. R(A)-t szeretnénk maximalizálni a c(A) ≤ n feltétel

mellett, ahol c(A) az A halmazban lév® webhelyek száma. R(A)-ról meg

lehet mutatni, hogy szubmoduláris, azaz minden A ⊆ B ⊆ V elhelyezésre és

h ∈ V \B webhelyre igaz, hogy

R(A ∪ {h})−R(A) ≥ R(B ∪ {h})−R(B). (3.3.1)

Habár a szubmoduláris függvények maximalizálása NP-nehéz [18], meg

lehet mutatni, hogy esetünkben, mivel minden webhely költsége 1, a követ-

kez® mohó algoritmus közel-optimális [11], azaz az optimum legalább 63%-át

legalább eléri.

Az üres A0 elhelyezéssel kezdünk, és iteratívan haladunk. A k. lépés-

ben azt a hk webhelyet adjuk hozzá Ak−1-hez, ami a maximális növekedést

biztosítja.

hk = arg max
h∈V \Ak−1

R(Ak−1 ∪ {h})−R(Ak−1) (3.3.2)

Az algoritmus akkor áll meg, ha n webhelyet kiválasztott. Látható, hogy

n�t®l az algoritmus menete nem függ, n csupán azt dönti el, hogy meddig

tart az iteráció. Így nem szükséges egy rögzített n-t választani el®re, az

algoritmust egyéb feltételekkel is le lehet állítani, mint például a detektált

kaszkádok aránya az összeshez viszonyítva.

3.4. Eredmények

Kísérleteimet a keres®robotom egy futása alatt tematikusan gy¶jtött

több, mint 4000 webhelyre és ezeken kb. 1.6 millió weblapra alapoztam.

A G′ gráfot az el®z® fejezetben vázolt módon állítottam el®.
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A G′ gráfban a nem triviális (kett® csúcsnál többet tartalmazó) informá-

ciós kaszkádokkal dolgoztam. Az információs kaszkád már említett Leskovec�

féle de�nícióján [20] módosítottam annyiban, hogy az elosztókat1 kizártam

a kaszkád meghatározásakor, más szóval azokon a G′�beli éleken, amik gy¶j-

t®lapokba vezetnek vagy onnan kivezetnek, nem mentem végig. Az elosztók

(esetemben a több, mint 200 kimen® hiperhivatkozással rendelkez® weblapok)

ugyanis nem egy hírt vagy cikket tartalmaznak, viszont sok hírt tartalmazó

weblapra linkelnek, így elrontják a kaszkádokat. A mindennapi tapasztala-

ton felül ez kísérleteim alapján is látható volt: az elosztók használata esetén

több valószín¶tlenül nagy kaszkád keletkezett, 106, 107 darab csúccsal. Az

elosztók kizárása után ezek elt¶ntek.

A költségvetést n = 100-ra állítottam. Mint említettem, az algoritmus

minden közbens® lépésben is közel-optimális eredményt ad. A 3.1. ábrán

látható a megtalált kaszkádok aránya az összes kaszkádból minden lépésben.

Eredményeim Leskovec eredményéhez hasonlóan azt mutatják, hogy már na-

gyon kevés (20�40) webhely lefedi a kaszkádok nagyon nagy részét (80�90

százalékát). Ez azt jelenti, hogy képesek vagyunk felsorolni egy témában

egy kicsi, 20�40 webhelyb®l álló listát, ami tartalmazza majdnem az összes

tartalmat ebben a témában.

A 3.1. táblázatban felsorolom az els® 20, az algoritmus által talált web-

helyet, az általuk detektált további kaszkádok számát, és a keres®gép által

hozzájuk rendelt relevancia százalékot. A webhely által detektált további

kaszkádok száma a webhely hozzávétele után és az algoritmus el®z® lépésében

detektált kaszkádok különbsége. Látható, hogy a legbefolyásosabb webhelyek

nem egyeznek meg a legrelevánsabbakkal. Az 2.1. táblázatban szerepl® 20

legrelevánsabb webhely csupán 523 kaszkádot detektál.

1angolul: hub
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webhely lefedett kaszkádok relevancia
daily.greencine.com 3093 0.77
www.impawards.com 1380 0.89
slate.msn.com 991 0.46
oggsmoggs.blogspot.com 415 0.80
opal�lmsarchive.blogspot.com 314 0.56
carson83.blogspot.com 162 0.69
bleeding-tree.blogspot.com 159 0.41
templeofschlock.blogspot.com 158 0.46
www.geocities.com 148 0.42
metaphilm.com 125 0.52
kamikazecamel.blogspot.com 114 0.48
diy�lmmaker.blogspot.com 102 0.40
action�ickchick.com 93 0.84
mysterymanon�lm.blogspot.com 87 0.83
blogs.amctv.com 84 0.57
ferdyon�lms.com 76 0.92
www.chutry.wordherders.net 70 0.65
he-shot-cyrus.blogspot.com 66 0.48
www.premiumhollywood.com 61 0.56
www.horror-101.com 61 0.67

Összes detektált kaszkád 7759

3.1. táblázat. A 20 legbefolyásosabb webhely a ��lmek� témában
A táblázat oszlopaiban a webhely neve, az általa detektált további kaszkádok
száma, és a keres®gép által hozzá rendelt relevancia százalék szerepel. A
2.1. táblázattal összevetve látható, hogy a legbefolyásosabb webhelyek nem
egyeznek meg a legrelevánsabbakkal. A 20 legrelevánsabb webhely csak 523
kaszkádot detektál.
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3.1. ábra. A detektált kaszkádok aránya az összes kaszkádból Látható,
hogy az algoritmus által kiválasztott webhelyek számának növekedésével (x
tengely) a detektált kaszkádok aránya el®ször jelent®sen növekszik, majd a
növekedés üteme csökken. Nagyon kevés (20�40) webhely lefedi a kaszkádok
nagyon nagy részét (80�90 százalékát).

3.5. Összefoglalás

Ebben a fejezetben az egy témában befolyással rendelkez® webhelyek fel-

derítését oldottuk meg egy szubmoduláris mohó gráfalgoritmus segítségével.

A bemeneti gráf az el®z® fejezetben bemutatott keres®robot által feltérképe-

zett weblap�hiperhivatkozás gráf volt. Azt találtuk, hogy már kevés, 20�40

webhely �gyelésével is felderíthet® a hírek 80�90%-a. Ez különösen el®nyös

a portálkészítés szempontjából, hiszen ennyi webhely a felhasználók számára

is kezelhet®, illetve a friss hírek zömének detektálásához elég ezeket a web-

helyeket folyamatosan �gyelni.
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4. fejezet

Dokumentumok jellemzése

kulcsszavakkal

4.1. Bevezetés

A hírek közötti válogatást jelent®sen meggyorsítja, ha rendelkezésre áll a

híreknek egy tömörebb, átlátható reprezentációja. Ez egyrészt megkönnyíti a

híreket szelektáló portálkészít®, másrészt a hírek között válogató felhasználó

dolgát.

Dokumentumok tömör reprezentálásának egy bevált módja a kulcsszavak-

kal való jellemzés, ahol a dokumentumhoz a tartalmára utaló szavakat, úgy-

nevezett kulcsszavakat rendelünk. A kulcsszavak segítségével egy pillantással

megállapíthatjuk a dokumentum témáját, és következtethetünk tartalmára

is.

Egy automatikus kulcsszókivonatoló ezeket a kulcsszavakat a dokumen-

tum szövegének szavai közül próbálja meg automatikusan meghatározni, pél-

dául gépi tanulás segítségével. Minden szóhoz különböz® jellemz®ket rendel-

nek, és ezeken betanítanak egy osztályozót, aminek segítségével meg lehet
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becsülni az egyes dokumentumbeli szavakról, hogy mekkora valószín¶séggel

kulcsszavak. Ezek alapján a valószín¶ségek vagy pontszámok alapján ki le-

het választani néhány kulcsszót, például a valószín¶ségek csökken® sorrendbe

rendezése után az els® néhány szót.

A Keyphrase Extraction Algorithm (KEA)1 [38], az egyik legmeghatáro-

zóbb algoritmus a területen, a következ® jellemz®ket használja:

• TFIDF (Term Frequency Inverse Document Frequency): Az informá-

ciólekérés2 területén gyakran alkalmazott mér®szám, ami azt méri, hogy

egy szó mennyire jellemz® az adott dokumentumra. Egy szó akkor jel-

lemz® egy dokumentumra, ha benne sokszor, más dokumentumokban

viszont kevésszer szerepel: a TFIDF mértékben a szó dokumentumbe-

li relatív gyakoriságát osztjuk el azon más dokumentumok számának

logaritmusával, amikben még el®fordul ez a szó.

• Els® el®fordulás : Azon szavak száma, amik a kérdéses szót megel®zik a

dokumentumban. Azon a hipotézisen alapul, hogy a kulcsszavak el®bb

szerepelnek egy dokumentumban, mint a nem kulcsszavak általában.

A KEA jellemz®inek ismeretében úgy gondoljuk, hogy a weben található

rövidebb szövegekb®l (fél, maximum egy-két oldal) nem képes olyan hatéko-

nyan kulcsszavakat kivonatolni, mint hosszabbakból (10 oldal felett), amik

egy korpuszban vannak. Egyrészt a TFIDF mérték egyes dokumentumokon

nem, csak egy dokumentum gy¶jteményen, korpuszon alkalmazható, és sok,

hosszabb dokumentumot igényel a statisztikai hibák elkerülése végett. Az

els® el®fordulás jellemz® rövidebb dokumentumokon szintén nem alkalmaz-

ható.
1http://www.nzdl.org/Kea/
2angolul: information retrieval

53



Egy lehetséges megoldás, ha minél több információ alapján próbálunk

meg dolgozni: a rövid dokumentumot feldolgozzuk, és így olyan információk-

kal gazdagítjuk a reprezentációját, amik segítik megtalálni a kulcsszavakat.

Ennek érdekében el fogjuk végezni a szöveg gépi mondattani elemzését, ennek

alapján pedig egy gráfreprezentációt készítünk, amiben a csúcsok a szavak,

az élek pedig a köztük lév® mondattani relációk.

Ebben a gráfban azok a kulcsszavak, amiket környezetük a legjobban

támogat. Tehát ha egy szó szomszédai magas pontszámmal rendelkeznek,

megnöveljük a szó pontszámát. Például tekintsünk egy, a �mesterséges ne-

uronhálók� témába tartozó, és ezt a kifejezést tartalmazó dokumentumot.

Ha a dokumentumban sok, a témába tartozó kifejezést említenek, akkor a

�mesterséges� és a �neuronhálók� szó is nagy valószín¶séggel kulcsszónak fog

min®sülni, akkor is, ha nem túl gyakran fordulnak el®. Ugyanis a témába

tartozó egyéb szavak meg fogják növelni a pontszámukat. Ha viszont egy

gyakran el®forduló, de a témához nem kapcsolódó szót tekintünk, mint a �te-

hát�, az nem fog magas pontszámot kapni, mert nem támogatja a környezete.

A kérdés az, hogy hogyan konkretizáljuk a támogatás fogalmát.

Egy másik, nagyon hasonló problémát old meg a PageRank algorit-

mus [29], ami a weblapokhoz rendel pontszámokat az alapján, hogy a kör-

nyezetük mennyire támogatja ®ket. A pontszámok a weblap fontosságát jel-

képezik az összes vizsgált weblap halmazán belül. A PageRank algoritmus

szerint a weboldalak készít®i olyan weblapokra linkelnek, amiket jónak tarta-

nak, így minden bemen® link felfogható egy szavazatként az adott weblapra.

Egy weboldal annál fontosabb, minél több szavazatot kap, viszont a sza-

vazatoknak is van fontosságuk, az ®ket leadó weboldal fontossága. Ez egy

rekurzív de�níció.

A de�níciót mi a web helyett a dokumentumból el®állított gráfra alkal-
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mazzuk. A weblapokat a szavak, a linkeket a mondattani relációk váltják fel.

A PageRank algoritmus a következ® iterációban valósul meg:

wt+1 := αGwt +
(
αaTwt + (1− α)

)
v , (4.1.1)

, ahol a G a gráf szomszédsági mátrixából képzett sztochasztikus mátrix, a

w vektor a szavak súlyát tartalmazza, az a vektor pontosan azon szavaknál

tartalmaz 1-et, amelyekb®l nincs kimen® él, a többi eleme nulla. A v vektor

a PageRank mátrix sztochasztikusságához kell: ha egy csúcsból nem megy

ki él, a mátrix ehhez a csúcshoz tartozó sora nulla lenne. Ehelyett ezt a sort

v elemeivel töltjük fel. Esetünkben v minden eleme megegyezik 1
n
-nel, ahol

az n G dimenziója. Az α = 0, 85 paraméter ahhoz kell, hogy a PageRank

algoritmus mátrixa irreducibilis legyen, az algoritmus ugyanis csak ebben

az esetben konvergál. Az algoritmust csupa 1-est tartalmazó w vektorból

indítjuk, tehát az egyes szavak dokumentumbeli gyakoriságát nem vesszük

�gyelembe. A PageRank algoritmussal részletesebben [19] foglalkozik.

4.2. A dokumentumok gráfreprezentációjának

el®állítása

A PageRank algoritmus alkalmas lehet a legfontosabb szavak, a kulcssza-

vak kiemelésére a dokumentumból. A jó megoldás kulcsa a megfelel® gráfrep-

rezentáció megtalálása. Ehhez el®ször el®állítunk egy kiindulási reprezentá-

ciót, majd ezt különféle gráfátalakító modulokkal átalakítjuk, és megnézzük,

hogy hogyan változik a PageRank algoritmus eredményének jósága.

A kiindulási reprezentációt három lépésben állítjuk el®. El®ször tokenizál-

juk a dokumentum szövegét és minden szóhoz automatikusan hozzárendeljük
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a szófaját a Stanford Log-Linear Part-of-Speech Tagger segítségével3. Ezt a

a nyílt forráskódú, adatvezérelt mondattani elemz®nk, a MaltParser 4 [28]

várja bemenetként. A MaltParser végighalad a szövegen, és minden mon-

datnak el®állítja a mondattani szerkezetét az ún. függ®ségi nyelvtan5 szerint

(4.1. ábra).

A függ®ségi nyelvtan a mondatot egy függ®ségi fával6 reprezentálja, ami

legjobban talán a magyar nyelv¶ mondatok történeti mondattani elemzésé-

nek eredményéhez hasonlít. A fa elemei függ®ségi relációk7. Egy reláció egy

fej 8 és egy függ®9 közti kapcsolat. A fa gyökerében rendszerint a mondat

állítmánya áll. Különböz® típusú relációk vannak, néhány példa:

• AMOD: melléknév vagy határozószó módosító, a függ® módosítja a fej

jelentését

• NMOD: f®név módosító, a függ® módosítja a fej jelentését

• OBJ: tárgy, a függ® a fej tárgya

• ROOT: a függ®ségi fa gyökerét jelöljük így

• SBJ: alany, a függ® a fej alanya

• VMOD: ige módosító, a függ® módosítja a fej jelentését

A függ®ségi relációk szemantikus tartalommal is bírnak. Például a �piros

alma� szókapcsolatban egy NMOD függ®ségi reláció van, a �piros� melléknév

módosítja az �alma� f®név jelentését. A �piros� szó az �alma� színét jelöli. A

3http://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml
4http://maltparser.org/
5angolul: dependency grammar
6angolul: dependency tree
7angolul: dependency relation
8angolul: head
9angolul: dependent
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4.1. ábra. Egy mondat függ®ségi fája Az ábrán az �Economic news had
little e�ects on �nancial markets.� mondat függ®ségi fája látható. A fa
gyökere a �had�, a mondat állítmánya. Ehhez kapcsolódik függ®ként a tárgy
és az alany, amikhez módosítókként jelz®k és határozók kapcsolódnak.

legtöbb esetben a függ® módosítja vagy pontosítja, �nomítja a fej jelentését.

Emiatt a függ®ségi relációkból készített gráf alkalmas lehet a dokumentu-

mok jelentésének reprezentálására. A kulcsszavakat kiválasztása a PageR-

ank m¶ködési elve szerint megvalósítható: minden szót egy weboldalnak, az

éleket linkeknek tekintve a szavak �szavaznak� szomszédaik fontosságára, a

kulcsszavak pedig a legfontosabbnak megszavazott szavak.

A mondattani elemz® minden mondatból külön függ®ségi fát készít, ezeket

az elemz® futása után összesítjük egy G multigráfba, ami szavakat és köz-

tük címkézett és súlyozott éleket tartalmaz. Ehhez végigmegyünk az összes

fa összes csúcsán (a szavakon). A szót és a bel®le kiinduló éleket (és vég-

pontjaikat) típusukkal címkézve hozzáadjuk a gráfhoz. A különböz® típusú

relációkból két szó között különböz® címkézett élek lesznek, súlyuk pedig az

összesen talált ilyen címkéj¶ élek száma. Tehát ha egy olyan címkéj¶ élt

adunk a gráfhoz, melynek végpontjai között már van a gráfban egy ugyan-

azzal a címkével rendelkez® él, akkor nem teszünk új élet bele, hanem eggyel

növeljük a súlyát. Azok a szavak, amelyek esetleg nem végpontjai egy élnek

sem, nem kerülnek bele a gráfba.

Ezt a gráfot sokféleképpen át lehet alakítani a PageRank algoritmus
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futása el®tt, például normalizálhatjuk többféle normával a vektor normálás

mintájára, vehetjük az élek logaritmusát a TFIDF számolását alapul vé-

ve, irányítatlan gráfot készíthetünk bel®le az élek összeadásával, szorzásával,

szemantikus hasonlóság számításával, esetleg minden él súlyát 1-re állíthat-

juk. Ezen el®feldolgozó modulok tetsz®leges kombinációját hajthatjuk egy-

más után sorban végre. Mivel a PageRank algoritmus viszonylag kis futási

idej¶, és a kombinációk száma nagyon nagy, úgy döntöttem, hogy az összes

kombinációt végigpróbálom egy bizonyos elemszámig.

A következ® átalakítókat használtam (a java osztálynevükkel hivatkozom

rájuk):

• BinaryGraphTransmuter: minden él súlyát 1-re állítja

• GlobalNormalizeGraphTransmuter: Minden élsúlyt eloszt a gráfban ta-

lálható legnagyobb élsúllyal.

• LogGraphTransmuter: Minden e él súlyát ln(1 + w(e))�re állítja, ahol

w(e) az él súlya.

• NormalizeInGraphTransmuter: Minden csúcsra a bejöv® élek súlyát

mint vektort normálja, hogy a hossza 1 legyen.

• NormalizeOutGraphTransmuter: Minden csúcsra a kimen® élek súlyát

mint vektort normálja, hogy a hossza 1 legyen.

• StochasticizeInGraphTransmuter: Minden csúcsra lenormálja a bejöv®

élek súlyát, hogy összegük 1 legyen.

• StochasticizeOutGraphTransmuter: Minden csúcsra lenormálja a ki-

men® élek súlyát, hogy összegük 1 legyen.
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• SymmetrizeByAddingGraphTransmuter: Egy irányítatlan gráfot készít

a szembe men® élek súlyának összeadásával. Ha egy irányított éllel

nincs szembe men® él, akkor változatlan súlyú irányítatlan él lesz bel®le.

• SymmetrizeByContextInOutGraphTransmuter:

Egy irányítatlan, szimmetrikus szó hasonlósági gráfot készít azon az

elven, hogy a hasonló szavaknak hasonló a kontextusuk, a koszinusz

hasonlósági mértéket használva (b®vebben: [6]). A kimen® és a bejöv®

éleket is �gyelembe veszi.

• SymmetrizeByContextOutGraphTransmuter: Egy irányítatlan, szim-

metrikus szó hasonlósági gráfot készít azon az elven, hogy a hason-

ló szavaknak hasonló a kontextusuk, a koszinusz hasonlósági mértéket

használva (b®vebben: [6]). Csak a kimen® éleket veszi �gyelembe.

• SymmetrizeByMaxingGraphTransmuter: Egy irányítatlan gráfot ké-

szít. Az új, irányítatlan él súlya a szembe men® élek súlyának maximu-

ma lesz. Ha egy irányított éllel nincs szembe men® él, akkor változatlan

súlyú irányítatlan él lesz bel®le.

• SymmetrizeByMultiplyingGraphTransmuter: Egy irányítatlan gráfot

készít a szembe men® élek súlyának összeszorzásával. Ha egy irányított

éllel nincs szembe men® él, akkor változatlan súlyú irányítatlan él lesz

bel®le.

4.3. Eredmények

A módszer vizsgálatához szükségünk van egy olyan adatbázisra, amiben

hosszabb és rövidebb cikkek és ezekhez megadott kulcsszavak találhatóak.
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A Behavioral and Brain Sciences (BBS) archívuma10 megfelel® erre a célra,

ugyanis minden cikkhez tartoznak kulcsszavak és tartozik egy kivonat is, így

a dokumentumokon tudjuk mérni a hosszabb szövegb®l, a dokumentumok

kivonatán pedig a rövidebb szövegb®l történ® kulcsszókivonatolás jóságát.

Az archívumból 150 dokumentumot töltöttünk le. Eredményeimet a már

említett KEA algoritmussal vetem össze.

A KEA algoritmus egy dokumentum korpuszt igényel a m¶ködéséhez,

ami lehet®leg csak egy témába tartozó dokumentumokat tartalmaz. Emiatt

céljaimra, az egyes weblapok online feldolgozására nem lenne alkalmas. En-

nek ellenére a saját feltételei mellett futtattam, tehát a teljes, egy témába

tartozó dokumentumokat tartalmazó korpuszon.

Az algoritmusok jóságát a már említett pontosság illetve lefedettség mér-

tékkel számolom. Mind a két algoritmus annak a valószín¶ségét rendeli egy

szóhoz, hogy az adott szó kulcsszó. Tehát egy szóhoz egy valós szám tartozik

szemben az el®z® esettel, ahol egy weblaphoz egyetlen bináris döntés eredmé-

nye tartozott. Ezért a pontosság és a lefedettség fogalmát is általánosítani

kell.

LegyenKD a szerz® által aD dokumentumhoz rendelt kulcsszavak halma-

za, és jelöljük x ∈ D�vel, hogy az x szó a dokumentumban van, és x ∈ KD�

vel, hogy x kulcsszó. Legyen 0 ≤ w(x) ≤ 1 az x szóhoz a kulcsszó kivonatoló

algoritmus által rendelt súly. Így a pontosság és a lefedettség a következ®képp

általánosítható:

pontossag =

∑
x∈KD

w(x)∑
y∈D w(y)

(4.3.1)

lefedettseg =

∑
x∈KD

w(x)

|KD|
(4.3.2)

10http://www.bbsonline.org/
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, ahol a pontosság a kulcsszavakhoz rendelt súlyok és az összes súly aránya,

a lefedettség pedig azt mondja meg, hogy a lehetséges legjobb súlyozásnak

(amikor minden kulcsszó súlya 1) hány százalékát értük el. Az általánosítás

a két osztály (pozitív, negatív) helyett valós súlyokat használ, m¶ködése az

eredeti, bináris fogalmakkal analóg. Ha egy nem kulcsszónak magas súlyt

adunk, a pontosság csökken és a lefedettség n®, ha pedig egy kulcsszónak

alacsony súlyt adunk, a lefedettség csökken és a pontosság n®. Az F-mértéket

továbbra is a pontosság és a lefedettség harmonikus átlagaként számítjuk.

Két kísérletet végeztem: egyet el®feldolgozás nélkül, és egyet az egyik leg-

jobb F-mértéket adó el®feldolgozással. Ezt az el®feldolgozó modulok összes

egy, kett®, három, négy, és öt elemszámú kombinációját végigpróbálva kap-

tam. Azt találtam, hogy a kombináció hosszát háromnál nagyobbra választva

nem érhet® el javulás. A három hosszú vagy ennél rövidebb legjobb kom-

binációk a 4.1. táblázatban találhatóak. Látható, hogy a PageRank algo-

ritmus el®tt a gráf irányítatlanná alakítása a legfontosabb, hiszen minden

kombinációban csak ez szerepel. Az is látszik, hogy az algoritmus a teljes do-

kumentumokon jobb eredményt képes elérni a több használható szöveganyag

segítségével.

Érdemes megjegyezni, hogy egy dokumentumhoz többféle jó kulcsszó-

halmaz is rendelhet®, emiatt a szerz® által választott kulcsszavak mellett

találhatunk más, jó kulcsszavakat is. Másrészt a szerz® nem csak olyan sza-

vakat választhat ki, amik benne vannak a cikkben, tehát az általa választott

kulcsszavak egy részét szükségképpen nem találjuk meg. Ezért több cikkhez

rendelt kulcsszóhalmazt is megvizsgáltam, és úgy találtam, hogy lehet bel®-

lük következtetni a cikk tartalmára. Egy példa a 4.2. táblázatban látható,

ami a NIPG csoport munkájáról megjelent, �Computer learns to out-munch
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Teljes dokumentumok
Használt el®feldolgozók F-mérték
El®feldolgozás nélkül 0.17
SymmetrizeByContextOut 0.2
SymmetrizeByMaxing SymmetrizeByMultiplying 0.22
SymmetrizeByMaxing SymmetrizeByMultiplying Symmetri-
zeByMultiplying

0.23

Kivonatok
Használt el®feldolgozók F-mérték
El®feldolgozás nélkül 0.18
SymmetrizeByContextOut 0.19
SymmetrizeByContextOut SymmetrizeByAdding 0.19
SymmetrizeByAdding SymmetrizeByContextInOut Symmet-
rizeByMultiplying

0.2

4.1. táblázat. A kombinatorikus gráf el®feldolgozás eredménye. A
fels® táblázat a teljes dokumentumokon, az alsó a kivonatokon elért ered-
ményeket mutatja. Az els® oszlopban az alkalmazott el®feldolgozó modulok
vannak alkalmazásuk sorrendjében, a másodikban a kombinációhoz tartozó
F-mérték. A sorok az el®feldolgozás nélküli, majd az egy, kett®, illetve három
el®feldolgozóval elért legjobb eredményt mutatják.
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humans at Pac-Man�11 cím¶ cikkhez rendelt kulcsszavakat mutatja.

Kulcsszó Súly
human 0.99999994
ghost 0.89742565
lorincz 0.87548584
dot 0.69217384

player 0.59387445
such 0.53523105

pac-man 0.4562424
predict 0.3654597
pattern 0.36527765
possible 0.35594222

ai 0.355067

4.2. táblázat. Egy, a csoportunk munkájáról megjelent cikkhez ren-
delt kulcsszavak A cikk címe �Computer learns to out-munch humans at
Pac-Man�, és a egy, a Pac-Man játékot egy átlagos emberi játékos szint-
jén játszó mesterséges intelligenciát mutat be. Látható, hogy a kulcsszavak
összessége jól jellemzi a cikk tartalmát. A pac-man-ben az emberi játékosnak
(human player) pontokat (dot) kell összegy¶jtenie, és menekülnie a szellemek
(ghost) el®l. A lorincz témavezet®m neve, míg a predict, pattern és az ai a
használt módszerre vonatkoznak. Két szó van, melyek nem kapcsolódnak
szorosan a cikk témájához, a such és a possible, bár a possible kulcsszó volta
mellett lehetne érvelni.

Algoritmusunkat a KEA-val összehasonlítva a 4.3. táblázatból kiderül,

hogy teljes dokumentumokon mind a nem el®feldolgozott, mind az el®fel-

dolgozott gráfon dolgozó PageRank algoritmus rosszabbul szerepel a KEA

algoritmusnál, de ne feledjük, hogy a feltételeket szándékosan úgy alakítot-

tuk, hogy a KEA-t favorizáljuk. Azzal, hogy egy teljes, egy témáról szóló

korpusszal dolgozunk, nem érvényesítjük algoritmusunk azon el®nyét, hogy

képes egyesével is feldolgozni különböz® témáról szóló anyagokat. Az is látha-

tó, hogy az el®feldolgozás jelent®sen javította a PageRank teljesítményét.

A kivonatokon viszont fordul a kocka: algoritmusunk el®feldolgozás nélkül

11http://www.newscientist.com/article/dn13210-computer-learns-to-outmunch-
humans-at-pacman.html
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is jobb eredményt ad, az el®feldolgozással pedig tovább növeli el®nyét. Kis

adatigénye miatt a rendelkezésre álló adatok csökkenésével algoritmusunk

teljesítménye kevésbé csökkent, mint a sok adatot igényl® KEA�é.

Teljes dokumentumok Kivonatok
Algoritmus Pont. Lefed. F-mérték Pont. Lefed. F-mérték
KEA 0.193 0.325 0.242 0.154 0.190 0.170
PageRank 0.141 0.236 0.177 0.167 0.184 0.175
El®feldolgozott
PageRank

0.243 0.206 0.223 0.179 0.206 0.192

4.3. táblázat. A kulcsszó kivonatoló algoritmusok összehasonlítása
Az oszlopok a KEA és a PageRank algoritmus által elért pontosságot, lefe-
dettséget és F-mértéket mutatják a teljes dokumentumokon és a kivonatokon.
Látható, hogy a PageRank algoritmus a teljes dokumentumokon gyengéb-
ben, a kivonatokon viszont jobban teljesít. Az el®feldolgozás egyértelm¶en
javítja a PageRank teljesítményét.

4.4. Összefoglalás

Létrehoztunk a természetes nyelvfeldolgozás módszereit és a PageRank

algoritmust felhasználva egy gráf alapú kulcsszókivonatoló módszert, ami

eléri a területen alapvet®nek számító KEA algoritmus teljesítményét, s®t, rö-

videbb dokumentumokra felül is múlja azt. A módszer egy portálkészítést

segít® rendszer hatékony komponense lehet, mivel képes egyesével feldolgozni

a dokumentumokat (szemben a KEA-val). A kulcsszavak lehet®séget nyúj-

tanak a hírek tartalmának gyors áttekintésére.
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5. fejezet

Összefoglalás

Dolgozatom célja olyan gráf alapú módszerek kidolgozása volt, amikkel a

portálkészítés feladata részben automatizálható, ezáltal egyrészt megkönnyít-

het®, másrészt a portálok min®sége javítható. A feladatot három részfeladat-

ra bontottam:

1. A világháló a portál témájával foglalkozó részének felderítése

2. A portál témájával foglalkozó, legmeghatározóbb webhelyek megtalá-

lása

3. A portálon megjeleníthet® hírek tömör jellemzése a hírek közötti válo-

gatás megkönnyítésére

Dolgozatomban az els® célt a 2., a másodikat a 3., a harmadikat pedig a

4. fejezetben oldottam meg.

A portálkészítés folyamata a következ®képpen automatizálható:

1. Gy¶jtünk a portál témájához kapcsolódó HTML dokumentumokat, az

esetek többségében ezek már rendelkezésre állnak. Ezekkel felülírjuk a

keres®robot pozitív tanítópéldáit. Ha esetleg a negatív példák között
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szerepelnének a témába tartozó dokumentumok, ezeket áthelyezzük a

pozitív példák közé. Mivel a negatív példák kategóriákba vannak sorol-

va, ez nem nehéz. A tematikus keres®robot ezután az általunk összevá-

logatott pozitív tanítópéldákhoz hasonló dokumentumokat fog keresni.

A továbbiakban nincs szükség felhasználói beavatkozásra az eszközök

m¶ködéséhez.

2. Elindítjuk a keres®gépet (2. fejezet), majd várunk, amíg bejárja és le-

tölti a kívánt mennyiség¶ weblapot. A weboldalak letöltése opcionális.

3. Felderítjük a legbefolyásosabb webhelyeket a mohó szubmoduláris gráf-

algoritmussal (3. fejezet). Ezeket közvetlenül is beilleszthetjük a portál

hivatkozáslistájára, vagy folyamatosan �gyelhetjük ®ket a legfontosabb

hírek megtalálásához.

4. Egy hírhez tartozó információs kaszkád nagyságából (terjedésének mér-

tékéb®l) következtethetünk a hír fontosságára. A beérkez® hírek közül

kivonatoljuk a kulcsszavakat (4. fejezet), ezután ezek egy táblázatban

könnyen elhelyezhet®k, amib®l a portálra kerül® hírek kiválogathatók.

Látható, hogy a munkaigényes, monoton feladatokat, mint a fontos, ill.

befolyásos webhelyek gy¶jtése, az új hírek megtalálása, a hírek közötti vá-

logatás, sikerült részben vagy teljes egészében automatizálni. Mindhárom

komponens eléri, vagy meghaladja a napjainkban használt korszer¶ megol-

dások teljesítményét. Ezen felül fontos megjegyezni, hogy az információs

kaszkádok száma egy webhelyen egy objektív mértéket is ad a webhely fon-

tosságára, a szubmoduláris algoritmus optimálisságára pedig matematikai

tételek vannak.
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6. fejezet

Köszönetnyilvánítás

El®ször is szeretnék köszönetet mondani L®rincz Andrásnak, témaveze-

t®mnek, aki mindig pontosan annyi segítséget, biztatást és támogatást adott,

amennyire szükségem volt, nem többet és nem kevesebbet. Erre nagyon ke-

vesen képesek. Sokszor el®fordult, hogy heteken keresztül minden nap, vagy

minden másnap több órás megbeszéléseket tartottunk.

Azt, hogy hogyan volt képes id®t szakítani erre a többi, öt�tíz projekt,

pályázatírás és az adminisztráció mellett, nem tudom. Azt viszont tudom,

hogy számomra nagyon hasznos volt minden szempontból a közösen eltöl-

tött három év. Nemrég megkérdezte, hogy hogyan tudná jobban segíteni a

munkámat. Sokat gondolkodtam rajta, de azóta sem jutott semmi sem az

eszembe.

Köszönet illeti Bontovics Ákost, akivel több, mint egy évet dolgoztam

együtt. Ez alatt az id® alatt mindenben támogatott, minden kérdésemre

azonnal válaszolt, akár a saját munkáját is félretéve. Jó hangulatú, sokszor

az estébe nyúló délutánokon munkálkodtunk a �trading�-en és a �herders�-en.

Gyenes Viktornak azt a rengeteg ötletet köszönöm, amiket a csak rá jel-

lemz® vehemenciával adott el®, másokat is magával ragadva. Dolgozatomban
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a kulcsszókivonatolásról szóló fejezet nagy része az ® ötletei alapján készült.

Vörös Gyulával immár két éve dolgozom együtt. Azóta is töretlen lel-

kesedéssel és lelkiismeretesen veszi ki minden feladatból a részét, a legjobb

tudása szerint. Dolgozatomban a KEA algoritmus futtatását ® végezte.

A csoport többi tagjának a nagyon hasznos csoportel®adásokért, segí-

t®készségükért, valamint a csoport m¶ködési feltételeinek megteremtésében

nyújtott szerepvállalásukért mondok köszönetet. Szirtes Gábor folyamatosan

írja a pályázatokat, Szabó Zoltán és Palotai Zsolt munkájának eredményei

pedig sokszor nagy segítséget jelentettek, amikor közvetlenül vagy közvetve

felhasználtuk ®ket a projektünkben.

Szabolcs Tündének köszönöm, hogy segít András adminisztrációs terhei-

nek csökkentésében.

Árokszállási Tibor középiskolában a matematika tanárom volt. Szeren-

csésnek mondhatom magam, hogy ® tanított. Amellett, hogy megmutatta,

mi is igazán a matematika, azt a lendületet is neki köszönhetem, ami sokszor

segített tanulmányaim során. Leimsziederné Tóth Ildikónak azt köszönöm,

hogy megszerettette velem az irodalmat és a történelmet.

Végezetül azoknak szeretném megköszönni a folyamatos támogatást és

türelmet, akik mindig mellettem álltak, szüleimnek és testvéremnek.

Lillának azt a végtelen kedvességet, megértést és szeretetet köszönöm,

amivel mindig körülvesz.
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