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1. fejezet

Bevezetés

Napjainkban a vilaghalo a legnagyobb rendelkezésiinkre all6 adathalmaz,
ami rohamos iitemben béviil. A Google 2008. julius 25-én jelentette be hiva-
talos blogjan', hogy elérték az ezer millidsrdadik egyedi webcimet és naponta

tobb millidrd djat fedeznek fel.

1.1. Keres6k

Egy ekkora és ilyen iitemben fejl6d6 adathalmaz kezelése hatalmas ki-
hivas, ugyanis a megfelel6 informaciok megtalalasa nehéz. A kereskedelmi,
webfeliilettel rendelkezé hagyomanyos webes keresk (pl. Google?, Yahoo?)
csak korlatozott mértékben alkalmasak erre a feladatra. Funkcionalitasban
és teljesitményben is elmaradnak a kivanatostol.

A funkcionalitas {6 hidnyossaga, hogy nem képesek 1j, fontos informécio-
kat onalloan javasolni a felhasznalé szaméara, csupan a felhasznal6 éltal mar
valamennyire ismert informéciot tudjak kiegésziteni. Meg tudjuk valaszolni

segitségiikkel, hogy mikor érkezett meg a Spirit marsjar6 a Marsra, de ha

lhttp://googleblog.blogspot .com
2http://google.com
3http://yahoo.com



véletleniil marslakokat fedezne fel, arr6l nem értesiilnénk a keresGmotorok
hasznalataval.

A technikai hianyossaguk a vilaghald nagysagabol és nagy iitemii néveke-
désébdl kovetkezik. A webnek csak egy részét képesek bejarni, tovabba nem
képesek 1épést tartani a valtozasokkal. Az egyik, nyilvanvalo kévetkezménye
ennek, hogy amit nem térképezett fel a keres§ altal haszndlt keresérobot,
azt nem talalhatjuk meg a keres6vel. A maésik pedig az, hogy, mivel a ke-
res6gép nem képes megfelelGen kdvetni a megvaltozott weboldalakat, ezért
informéacidink nem lesznek naprakészek, hiszen a weblap egy el6z6 valtozata-
bol szarmaznak.

Amikor a felhasznal6 elinditja a keresést, sokszor mar t6bb nap, hét, eset-
leg honap is eltelt azota, hogy a keress szoftvere a keresett weboldalt megla-
togatta. A keresG indexében, ami alapjan kiértékeli a keresést és visszaadja
a talalatokat, a weblapok régi valtozatanak reprezentacioja talalhato. Igy a
felhasznalo nem talal meg olyan weboldalakat, amik ugyan tartalmazzak a
kivant informaciot, de a keres6 latogatasa utan frissitették Gket.

A dolgozat irasakor (2010. aprilisa és méjusa), a Google keresé adatbazi-
sdban a http://www.elte.hu/ webcim 1 napos, a http://www.inf.elte.
hu/ négy napos, az http://www.inf.elte.hu/KARUNKROL/SZERVEZET/
DEKANTHIVATAL/TO/Lapok/default.aspx?, egy hetes, a http://www.inf.
elte.hu/KARUNKROL/SZERVEZET/DEKANIHIVATAL/TO/SZIGORLAT_
NAGYPROGRAM_ZAROVIZSGA/Lapok/ptmzvmenetrend.aspx® harom hetes ké-
séssel volt indexelve. Egy példa tobb hénapos eltérésre a http://progkor.
inf.elte.hu/unix/magyar.man/index.html: a dolgozat irdsakor a 2010.

februar 2-ai verzi6 volt az adatbazisban. Lewandowski egy részletes, harom

43 Tanulméanyi Osztaly honlapja
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évig® tarto vizsgalata szerint [21] a Google keres adatbazisaban egy weblap
altalaban két napos késéssel volt indexelve.

A vilaghal6 nagysaga egy 1j probléméat is magaban hordoz: a tulzott
informaciobdség, mas szoval informdcio tulterhelés problémajat. Még ha fel
is tudnank térképezni valés idében az egész webet, akkor is egyre nehezebb
lenne megtaldlni a kivant informéciokat az egyre béviilé adathalmazban.

Az informacio tulterhelés a felhasznalé szempontjabol is probléméat je-
lent. Napjainkban annyi informécié zudul ra a vilaghalorol, hogy képtelen
feldolgozni azt. Emiatt is 1ényeges az, hogy ki tudjuk valogatni a felhasznalo

szamara érdekes, fontos informéaciokat.

1.2. Portalok

Uj és lényeges informaciok Gsszegytijtésére és kozzé tételére a weben foleg
a portalok” szolgalnak. A portalok tobb kiilonboz6 helyrsl szirmazé infor-
méciokat tesznek elérhetévé egy webhelyen. E {6 céljukon kiviil egyéb funk-
ciokkal, szolgaltatasokkal is rendelkezhetnek, mint példaul kommunikaci6é a
felhasznalok kozott®.

A tematikus portalok azzal a céllal jottek létre, hogy Osszefogjak az egy
témaba tartozo legfontosabb webhelyeket. Hazankban az egyik legjelentd-
sebb tematikus portalgytjtemény a lap.hu tartomanynév aldoménjei (pl.:
elte.lap.hu, formal.lap.hu, drakula.lap.hu, film.lap.hu). Ezek a
portalok a témaban fontos webhelyek listajat, esetleg a listAban szerepld
webhelyekr6l gytijtott érdekes hireket tartalmazzak.

A portalok elénye, hogy nem csak informéciok kiegészitésére alkalmasak,

62005-2007

“pl.: startlap.hu

8Ezen plusz funkcick nem tartoznak dolgozatom témajiba, a tovdbbiakban a portalok
csak mint informacié szolgaltatok szerepelnek.



mint a keresék, hanem teljesen 1j informéciok kozzé tételére is. Emellett
megszirik a felhasznélora ziduld informéciotomeget: csak a fontos, érdekes
hireket teszik kozzé.

Hatranyuk viszont, hogy a megfelel6 informacioforrasok kivélasztasa ne-
héz. A portal készitGin milik, hogy a felhasznalok milyen informéciokat érnek
el, illetve mir6l maradnak le. Nincs objektiv mérce arra, hogy mennyire jok
vagy rosszak a forrdsok. Tovabba a portalok informacioforréasainak listaja

ritkdAbban véltozik, mint egy keresGrobot adatbézisa, nem naprakész.

1.3. A keres6motorok és a portalok 6tvozése

Lattuk, hogy a portalok a vilaghalo jo informécié prezental6 eszkozei len-
nének, ha meg lenne oldva az informacioforrasok dinamikus és bizonyithatéan
megfelel§ kivalasztasa, ahol a megfelel6 azt jelenti, hogy a felhasznalé ne ma-
radjon le a fontos hirekrdl. Dolgozatomban egy megoldast dolgozok ki erre a
problémara, illetve a hirek kozotti valogatas megkonnyitésére. A ,megfelels”
fogalmat késGbb matematikailag is definidlom.

A megoldés els6 1épése a portal témajanak meghatarozésa. Annak, hogy
elére meghatarozzuk a portal téméajat, két oka van. Egyrészt csokkentjiik az
informéacio tulterhelést mind a felhasznald, mind a rendszeriink felé. Maés-
részt a felhasznalo egyszerre egy adott téméval foglalkozik, egyik érdeklgdési
korébe tartozd informéciokat, hireket keres. Ez a tematikus portalok nagy
szaméaban is jelentkezik, illetve abban, hogy a nem tematikus portalok gyak-
ran tobb tematikus portalt Osszesitenek, ezekre hivatkozasokat tartalmaznak.

A megoldés bonyolultsaga csokkent, mert a webnek csak az adott témahoz
tartozo részével kell foglalkoznunk, nehézsége viszont nétt, mert meg kell

hataroznunk ezt a részt.



A feladat tehat a webnek egy adott témaval foglalkozo részének, és abban
a legfontosabb hireket koz16, legnagyobb befolyassal bir6 webhelyek kivalasz-
tasa.

A megoldas két részbsl all. Az els6 részben feltérképezziik a webnek
az adott témaval foglalkozo szegletét. Ehhez egy tematikus keresérobotot
készitettem, ami elGallitja az altala bejart teriilet egy graf alapt modelljét.
A grafban a cstucsok a weblapok, a koztiik futé élek pedig a hiperhivatkozasok.
Ezen a modellen informécié kaszkddokat keresek, amik egy-egy hir terjedési
részgrafjanak felelnek meg. A cél a lehetG legtobb ilyen kaszkad detektéalasa
lehetGleg minél kevesebb webhely figyelésével. Egy webhely akkor detektal
egy kaszkadot, ha legalabb a kaszkidd egyik csiicsa a webhelyen talalhato
weblap, mas széval a webhelyen kozlik a hirt.

A legbefolyasosabb webhelyek megkeresése kombinatorikusan nehéz fel-
adat, mivel azt keressiik, hogy dsszességében mennyi kaszkddot detektélnak
a kivalasztott webhelyek, és egy kaszkddot tobb webhely is detektalhat. Erre
egy szubmodularis moho6 graf alapu algoritmust hasznalok, melynek haté-
konysaga matematikai tételekkel igazolhat6. Annak eldontésére, hogy egy
weboldal egy adott témaba tartozik-e, a természetes nyelvfeldolgozas mod-
szereit és tamogato vektor gépeket? hasznéaltam.

Végeredményként megkapjuk a legnagyobb befolyéssal rendelkezé webhe-
lyek listajat. Mivel kevés, 20-40 webhely sziikséges ahhoz, hogy a hirek nagy
részét, 80-90 szazalékat detektaljuk, ezek a felhasznald szaméara kezelhetdk,
egy tematikus portal hivatkozéslistajaba beilleszthetGek.

Ahhoz, hogy a legfontosabb hireket megtalaljuk, két eszkdéz all rendel-
kezésiinkre. Az egyik a hirhez tartoz6 informacié kaszkad nagysaga. Minél

nagyobb egy kaszkad, azaz minél tébb webhely kozli, annal fontosabb. Vi-

9angolul: support vector machine



szont ez még nem elegendd, jo lenne, ha lenne egy hatékony eszkoz arra, hogy
egy hir témajat, tartalmat ranézésre meg lehessen allapitani. Erre a célra egy
kulesszo kivonatold rendszert fejlesztettem, ami képes dokumentumok kulcs-
szavakkal valo jellemzésére.

Ezekkel az eszkozokkel a portélkészités folyamatanak nagy része automa-
tizdlhato. A keresGrobot fel tudja deriteni és le tudja tolteni az adott témaval
foglalkozo webhelyeket és weblapokat. A szubmodularis algoritmus meg tud-
ja hatarozni a legfontosabb, legnagyobb befolyassal biré webhelyeket. Az
informéci6 kaszkadok nagysagébol lehet kovetkeztetni az egyes hirek fontos-
sagara. A kulcsszokivonatolo algoritmus segitségével pedig a hirek szazai,

ezrel dttekinthetsvé valnak.



2. fejezet

Tematikus anyagok gytijtése a

vilaghalon

2.1. Bevezetés

A hagyomanyos keresérobotok a weboldalakat a vilaghéalo linkstruktira-
janak bejarasaval gytjtik (2.1. abra). Egy el6re megadott kezdeti webcim
halmazbol indulnak, és folyamatosan 14j, az eddig letoltott weblapok kimend
hiperlinkjeir6l elérhetd weboldalakat taldlnak és toltenek le. A webet egy
grafnak, a weblapokat csticsoknak, a hiperhivatkozasokat pedig éleknek fel-
fogva a keresGgép ezt a grafot jarja be valamilyen keresési stratégia szerint.

A mér megtalalt, de még nem letdltott weblapok cimei a nyilt csicsok
halmazdban® tarolodnak. A keresés kezdetén a nyilt csticsok megegyeznek
a kezdeti webcim halmaz elemeivel. A keres6gép minden lépésben vilaszt
egy webcimet a nyilt cstcsok halmazabol, letolti azt a weblapot, amire a
webcim mutat és kinyeri belSle a hiperhivatkozasokat. A hivatkozott, de

még nem meglatogatott webcimeket hozzaadja a nyilt csicsok halmazahoz.

Langolul: crawl frontier



A feldolgozasa utan a webcim kikeriil a nyilt csticsok halmazabol.

Azt mér a bevezetGben is lathattuk, hogy a vilaghdlé hatalmas mére-
te és fejlodési iiteme miatt egy keresérobot sem képes azt teljes egészében
felfedezni. Emiatt a keres6gépek fontossigi sorrendet allitanak fel a letol-
tend6 weblapok kozott, kiilonbozo keresési stratégiak? szerint valasztjak a
kovetkez6 feldolgozandd webcimet a nyilt csticsok halmazabol. Példaul az
olyan jol ismert keresési stratégiak, mint a szélességi keresés alkalmazhatoak.
Egy masik stratégia a PAGERANK stratégia, ami az webcimeket a Google
PAGERANK algoritmusa szerint rendezi sorba.

A tematikus keresérobotok (2.2. abra) csak egy elére meghatarozott témé-
ba tartozo weboldalakat toltenek le. Azt, hogy egy weblap az adott témaba
tartozik-e, még azel6tt kell eldonteni, mielGtt letoltottiik. Ezért a weboldal
tartalmara nem tamaszkodhatunk, csak a letoltése elGtt is meglévs informa-
ciok allnak rendelkezésiinkre.

Az egyik els6 tematikus keresével, a Fish Search-csel [8] kezdédGen ezt
a problémat tobbféleképpen kozelitették meg. A kozos ezekben a megkdze-
litésekben, hogy mindegyik az eddig bejart weboldalak jellemzg6it hasznalva
dolgozik, esetleg hattértudast is igénybe véve, és egy igaz/hamis értéket (az
oldal a témaba tartozik-e vagy sem), vagy egy pontszamot (mennyire tartozik
az oldal a témaba) allitanak el6. A legtobb tematikus keresérobot ezutan a
legjobbat elGszor stratégia alapjan tolti le a nyilt csicsok halmazdban szerepld
webcimeket.

A Fish Search-ben tgy dontik el egy webcimrél, hogy relevans weblapra
mutat-e, hogy Osszehasonlitjak kulcsszavakkal vagy regularis kifejezésekkel.

Ennek tovabbfejlesztése, a Shark Search [13] a horgonyszovegek?®, a linket

2angolul: crawling policy
3angolul: anchor text, a hiperlink sziévege, amire ra lehet kattintani

10



Bambusz i
AWikipéclabol

2.1. adbra. Egy keres6motor miikédése. Az abran egy keresGmotor m-
kodése lathato a magyar Wikipedia egy kis részén. A kék cstucsok a nyilt
halmazt, a pirosak a letoltott és feldolgozott weblapokat jelolik. Az élek a
weblapokat 0sszekots hiperhivatkozéasok, sziniik a kezdeti webcim halmaztol
valo tavolsdgukat jeloli. Kezdetben az egyetlen nyilt csics a ,Koala”, ezt
az els§ lépésben letoltjiik és feldolgozzuk. Azokat a weboldalakat, amikre
hivatkozas mutat bel6le, beletessziik a nyilt halmazba. A masodik 1épés-
ben a ,Medvefélék” oldalt dolgozzuk fel, a nyilt halmaz az ebbdl kiindulo
hivatkozasok céljaival béviil. A harmadik lépésben az ,Oridspanda” weblap
hivatkozasainak céljaival bovitjiik a nyflt halmazt. Az egyes lépésekben le-
toltendd és feldolgozand6 weblapot egy keresési stratégia szerint valasztjuk
ki a nyilt halmazbdl.

koriilvevs szovegrész, és a weblap Gseinek? pontszama alapjan szamolja ki a
pontszamot. Cho és méasok [5] a PAGERANK algoritmus alapjan rendelték
a relevancia értékeket a webcimekhez, de nem értek el javulast a szélességi
kereséshez képest. Menczer szerint [25,26]| azért, mert a PAGERANK tul
altalanos a tematikus feladatokhoz.

Pant és Srinivasan [33| a kovetkezGképpen osztélyozzék a weblapok téma-

ba tartozésanak eldontéséhez felhasznalt informéacidkat:

“a weblaphoz vezet§ 1t cstcsai

11



2.2. dbra. A tematikus keresé stratégia Egy idedlis tematikus keress csak
azokat a weblapokat tolti le, amik az el6re meghatarozott témaval, esetiink-
ben a medvefélékkel foglalkoznak.

o A hivatkozds szdvegkdrnyezete: A sziilg oldalon, azaz a weboldalra lin-
kel oldalon, a r4 mutatdé webceim koriil taldlhato szoveg. Ez lehet az
egész oldal, vagy csak egy része. Szinte az Gsszes tematikus keresérobot

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

o A weblap dsei: A weblaphoz vezet$ uton talalhaté mas weboldalakbol
kinyert informaciok, legtobbszor a szovegiik. Diligenti és masok [10],
illetve Johnson és masok [16] probalkoztak a sziilg oldalon feliil a tévo-
labbi 6sok haszndalataval, azonban Johnson arra jutott, hogy a tovabbi

6s0k hozzavétele nem javit a tematikus keresérobot teljesitményén.

o Web graf: A vilaghalo grafjanak az a része, ami a weblapot koriilve-
szi. Példaul, ha a sziils oldal ,,jo” eloszt6®, akkor weblap pontszamat
noveljiik. Ezt a stratégiat el6szor Chakrabarti és mésok [3] alkalmaz-
tak, azonban nem mutattak meg a hasznossagat. Pant és Menczer |32]

statisztikailag szignifikins javulast talalt a stratégia alkalmazasakor.

Sangolul: hub
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Tobben is alkalmaztak tanuldalgoritmusokat egy weboldal relevanciaja-
nak meghatarozasara. Az elsé osztalyozot is hasznald tematikus keresérobot
Chakrabarti és méasok [3] nevéhez fiiz6dik. A keress egy taxonomiat hasz-
nal, amin a felhasznalo bejel6lheti az 6t érdekls témékat. Egy naiv Bayes
osztéalyozo szamolja ki annak a P(t|o) valoszintiségét, hogy az o oldal a ¢ té-
méaba tartozik. Diligenti és masok [10] kontextus alapu tematikus keres6gépet
alkottak. Egy letoltott weblap és a relevans weblapok kozotti hivatkozéassza-
mot becslik Naiv Bayes osztalyozokkal. Johnson [16] tAmogato vektor géppel
donti el, hogy egy weblap a téméba tartozik-e. Az osztalyozokon kiviil egyéb
tanuloalgoritmusokat, példaul megerdsitéses tanulast [22,23,30,35], vagy ge-
netikus algoritmusokat [4] is alkalmaztak mar a probléma megoldasaban.

Ebben a fejezetben egy 1j tipust, a webhelyek szerint szervez6dé adaptiv
tematikus keresérobotot hozok létre. A keresérobot alapja az a feltételezés,
hogy az egy webhelyen talalhaté weblapok azonos téméarél szélnak. A tema-
tikus keresés feladatanak egy dekompoziciojat allitom elG, ahol az egyes web-
helyeken kiilonallo keresések folynak, amik lehetnek tematikusak is. Minden
lépésben kivalasztunk egy webhelyet a rajta eddig talalt relevans webolda-
lak relativ gyakorisaga alapjan (ez a tematikus stratégiank), amirdl letoltiink
egy weblapot. A keresérobot hosszi tavon is jol teljesit: 4,1 millio letoltott
dokumentum kozott a relevans weboldalak ardnya magas, 70% feletti akkor
is, ha a weblapot nem tematikus keresé stratégiaval valasztjuk ki.

A bevezetés tovabbi részében bemutatom a keres6gép szervezd elvét, a
webhely lokalitds fogalmat, majd a keresGgép miikodését tekintem at. A feje-
zet kdvetkezd harom alfejezete a keres6gép, az adaptacio vagy folyamatvezér-
lés, és a weblapok relevanciajanak eldéntésére hasznalt osztalyozd részletes

bemutatéisat tartalmazza.
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2.1.1. A téma lokalitas fogalma és kiterjesztése

A tematikus keresérobotok a téma lokalitas elvén® [7] mitkodnek ¢(2.3. 4b-
ra). E szerint a legtobb hiperhivatkozés hasonlé téméaju weboldalakat kapcsol
ossze. Igy, ha egy keres6 eddig egy adott témaba tartozé weblapokat toltott
le, akkor a nyilt csicsok halmazanak elemei kozott is sok weblap van ebbdl
a témabol.

A fejezetben kiterjesztem a téma lokalitas fogalmat, és egy 1j tipust,
webhely alapt keresGgépet készitek. A keress josagat és hatékonysigat nagy-
léptéki kisérletekben igazolom, Gsszesen tobb, mint négymilli6 weboldal le-
toltésével. Kisérleteim soran a gyijtési rdta’ folyamatosan magas maradt, a
futtatasok végén a relevans (téméba tartozo) weblapok aranya meghaladta a
70 szazalékot. A keresérobot hatékony, parhuzamositott architektaréval ren-
delkezik. Folyamatosan alkalmazkodik a kornyezetéhez, fenntartva a magas
gytijtési ratat és sebességet.

A téma lokalitas fogalmat a kovetkez&képpen terjesztem ki. Nem csak azt
feltételezem, hogy egy hiperlink hasonl6 témaju oldalakat kot 6ssze, hanem
azt is, hogy az egy webhelyen talalhato weboldalak hasonlé témarol szolnak.
Masként fogalmazva, ha egy webhelyrél valasztunk véletlenszertien két web-
lapot, azok jobban Gsszefiiggnek, mint ha az egész vilaghalorol valasztanank
kettot. Késébb latni fogjuk, hogy a kiterjesztés egyszertisége ellenére egy
szervezési elvet ad a keres6robot épitéséhez, és nagy hatékonysagu gyiijtést
tesz lehetévé. A tovabbiakban ezt a fogalmat webhely lokalitdsnak hivom.

A webhely lokalitas lehetGséget ad arra, hogy egy 1j, tagabb kontex-
tust, az egész webhelyet figyelembe véve szervezziik meg a keresési stratégiat

(2.4. abra). A tematikus keresGk a weblapok szintjén dolgoznak, a téma loka-

Sangolul: topical locality
Tangolul: harvest rate, a barangolas egy pontjabol visszafele tekintve egy adott id&in-
tervallumon a relevans és Osszes letoltétt weboldal szamanak hanyadosa
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(b) Kozlekedési eszkozok

2.3. abra. A téma lokalitas elvének egy illusztraldsa Lathato, hogy a
magyar Wikipédian a ,Medvefélék” weboldal sok medvefélérsl szolo oldalra,
mig az ,Autd’ sok kozlekedési eszkozzel kapcesolatos oldalra mutatd hivatko-
zast tartalmaz. A témaba tartozé weblapokat pirossal jeloltem.

litas elvét kihasznalva: az eddig letoltott weblapok jellemzéi alapjan hataroz-
zédk meg, hogy a nyilt csticsok halmazanak mely elemeirdl valoszintsithetd,
hogy a keresett téméaba tartozik. Dolgozatomban bevezetek egy 1ij, maga-
sabb szintet, a webhelyek szintjét. Keres6robotom az egyes webhelyek adott
témaba tartozésanak valoszintiségét becsli. Mas szoval azt becsiiljiik, hogy az
egyes webhelyekrdl letoltott kovetkez6 weblap mekkora valoszintséggel lesz
a témaba tartozo.

Tehat azt, hogy melyik weblapot toltsiik le a nyilt csiicsok halmazabdl,
két lépésben dontjiik el, a két kiillonb6z6 szinten (2.5. abra). A felss, webhely

szinten meghatarozzuk a webhelyet, amir6l letoltjiik a weblapot, a minden
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egyes webhelyhez tartozo relevancia szdzalék alapjan. A relevancia szdzalék
a webhely témaba tartozasdnak a valoszintisége, amit a keresGgépben az ed-
dig letoltott relevans oldalak relativ gyakorisagaval becsliink. Itt tematikus
kivalasztast alkalmazunk, azaz a magasabb relevancia szazalékkal rendelkezé
webhelyekrdl gyakrabban toltiink le.

Miésodik lépésként az alsé, weblap szinten kivalasztjuk a letéltend6 web-
oldalt errél webhelyrdl. Az itt alkalmazott keresési stratégia lehet tematikus
is. Ha tematikus stratégiat alkalmazunk, a rendszer tobb témarol sz6l6 web-
helyek esetén is jo hatasfokkal miikodhet. Mivel a stratégia a webhelynek
a minket érdekls témarol szolo részét fogja letolteni, a relevancia szazaléko-
kat jol fogjuk tudni becsiilni a magasabb szinten. Dolgozatomban a webhely
alapu keresd stratégia eredményességét vizsgalom, ezért a weboldalakra nem
alkalmazok tematikus stratégiat. Az eredmények azt tamasztjak ald, hogy a

keresé igy is jol miikodik.

(a) Hagyomanyos keresrobot (b) Webhely lokalitast hasznalo keresd-
robot

2.4. dbra. A webhely lokalitast hasznalé tematikus keres6robot. A
webhely lokalitas fogalma szerint az egy webhelyen talalhato weboldalak ha-
sonlo témarol szolnak. Egy hagyoméanyos keres6 a weblapok (kék pontok)
kozotti hiperhivatkozasok alapjan keres. A webhely alapt keresérobot egy
1j, tagabb kontextust, az egész webhelyet (piros téglalapok) is figyelembe
véve szervezi meg a keresési stratégiat. Igy ha egy webhely az adott témarol
sz0l, gyakrabban, ha pedig valoszintileg masrol, akkor nagyon ritkan toltiink
le rola weblapot.
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Lathato, hogy a vazolt rendszer a tematikus keresés probléméajanak egy
dekompozicidja. Ez tobb elénnyel is jar. A keres6gép hatékonyan parhu-
zamosithato. A webhelyeken dolgozd weblap szinti lokalis kereségépeknek
egymassal nem kell kommunikilniuk. A kommunikacié csak a magasabb
webhely szinten sziikséges, viszont ott a kis szamitasigény miatt nincs is
szitkkség parhuzamositasra. Sziikséges még, hogy a weblap szintl keresgé-
pek elkiildjék a magasabb szintre az éppen feldolgozott weblaprél, hogy a
témaba tartozott-e, de ez csekély adatforgalmat eredményez.

Az altalam megvaldsitott rendszer a parhuzamos architekturéja Heritrix
keresGgépre épiil [27]. Mint latni fogjuk, a szerkezete kissé eltér az imént
felvazolttol, példaul a méar meglatogatott weblapok adatbazisa globélis infor-
mécié. Ez nyilvantarthato lenne az egyes webhelyekhez kiilon-kiilon is, nem
igényelne kommunikéciot a weblap szintd modulok kézétt. Az eredményeket
ezek az implementacios kérdések nem befolyasoljak.

A dekompozicié masik elénye, hogy csokkenti a feladat bonyolultsagat.
A keres6gép hatékonyabb lehet, mivel az adatszerkezetek mérete és az algo-
ritmusok futasi ideje is csokken. Ez azt jelenti, hogy a keresérobot nagyobb
léptéki barangolasokra is képes lehet.

Kisérleteimben a webhely lokalitason alapuld keresérobot eredményessé-
gét vizsgadltam. Emiatt csak a magas szinten hasznalok tematikus kivalasz-
tast: az egyes weblapok téméaba tartozasat csak aggregaltan, a webhelyek
relevancia szdzalékaiban veszem figyelembe, a weblap szintii keresékben nem.
Ennek ellenére az irodalomban k&ézolt eredményekkel 6sszehasonlitva is ma-
gas gytjtési ratat értem el. A futtatasok végén a relevans (téméba tartozo)
weblapok ardnya meghaladta a 70 szazalékot. Eredményeim a webhely loka-

litds elv hasznossagat igazoljak.

17



1. stratégia
Webhely szint

Weboldal szint

2. stratégia

2.5. dbra. A kétszintli keresGrobot A keresGrobot két 1épésben valasztja ki
a kovetkezé letoltend6 weblapot. Az 1. stratégia a webhelyet valasztja ki a
relevancia szazalékok alapjan. A 2. stratégia ezutan kivalaszt egy letoltendd
weblapot a webhelyrsl A 2. stratégia hagyomanyos keresési stratégia, ami
lehet tematikus is. Dolgozatomban a 2. stratégia nem tematikus, mert az 1.
stratégia hatékonysigat vizsgalom.

2.1.2. Adaptacid, folyamatvezérlés

Ha a weben korlatozésok nélkiil barangolhatnank, a gytjtési ratat
kénnyen maximalizalni tudnank. Egy lehetséges optimaélis algoritmus a web-
helyeket relevancia szazalék szerint sorbarendezné, és e szerint a sorrend sze-
rint toltené le Gket a lehetd legnagyobb sebességgel.

Azonban, mivel tébb korlattal is szembe kell nézniink, ez az algoritmus
a gyakorlatban kivitelezhetetlen. A témaba tartozo honlapokat, webhelyeket
nem ismerjiik, csak a barangolas soran fedezziik fel. Ahhoz, hogy a relevancia
szazalékokat meg tudjuk becsiilni, le kell tolteni az adott webhelyr6l tobb
weblapot is attol fiiggetleniil, hogy ezek a téméba tartoznak-e vagy sem. Egy
mésik korlat, hogy nem tolthetiink le az egyes webhelyekrdl olyan gyakran,

mint ahogy szeretnénk, a nekik helyet ad6 szerverek tilterhelésének veszélye
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miatt.

A legfontosabb gyakorlati probléma a tematikus keresérobotnél az, hogy a
barangolas folyaman az elérhetd relevans weblapok szama ingadozik. Sokszor
a webnek egy olyan teriiletére tévediink, ami nem tartalmaz a témaba tartozo
weboldalakat. Azon feliil, hogy a gytjtési rata csokken, egy sokkal silyosabb
problémaval is szembe kell nézniink. A téma lokalitds elve miatt a nem
relevans weblapokrol tobbnyire nem relevans weblapokra jutunk, emiatt ha
egyszer eltévedt a barangold, nehezen tud visszatalalni a webnek a megadott
témaval foglalkozo részére. Erdemesnek tinik tehat a nem relevans honlapok
letoltését megakadalyozni adaptacio bevezetésével: a keresGrobot letoltési
sebességét csokkenteni nem relevans honlapok esetén.

De tovabb is vihetjiik ezt a gondolatot: egy vezérl§ elvvel megoldhatjuk
mind az adaptaciot, mind pedig a relevansabb webhelyek gyakoribb mintavé-
telezését. Ugyanis, ha a webhelyekr6l valo letoltés gyakorisagat szabalyozzuk,
ezzel egyuttal szabalyozni tudjuk a keresérobot letoltési sebességét is. Min-
den webhelyhez tartozik egy wvdrakozdsi dd, ami az adott webhelyrdl valo
két letoltés kozott minimalisan el kell, hogy teljen. A varakozasi id6 a rele-
vancia fiiggvénye. Ezen fiiggvény segitségével valositjuk meg az adaptéciot:
ha lecsokken a gytjtési rata, akkor lesziikitjiik a barangolast a relevansabb

weboldalakra, ha pedig névekedni kezd, akkor kiterjesztjiik.

2.1.3. A weblapok osztalyozasa

Egy tematikus keres6robotnak el kell tudni dénteni, hogy a letoltott web-
lapok a szamara érdekes témaba tartoznak-e. Erre egy osztalyozot készitet-
tem. A feladat nehézségét noveli, hogy a vilaghélon szinte az Gsszes lehetséges
témaban talalhatdéak dokumentumok. A negativ tanitopéldakat nehéz ugy

Osszegytjteni, hogy egy ilyen valtozatos dokumentumhalmazt lefedjenek.
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Esetemben, mivel webhely alapt keres6gépet készitettem, az osztalyozast
meg lehet tenni az utan is, hogy letoltottiik a weblapot. Az osztalyozas
eredménye nem arra kell, mint a hagyomanyos keresérobotok esetében. Ott
ugyanis azt kell eldonteni, hogy letoltsiik-e a weblapot, mig esetemben a re-
levancia szdzalékok becslésére szolgal az osztalyozd eredménye. Ez hatalmas
elényt jelent, mivel igy a weboldalakat tartalom alapjan tudom osztalyozni,
lehet6vé téve a sokkal pontosabb osztalyozast.

Az osztalyozashoz tamogatd vektor gépet [37] hasznalok. A pozitiv pél-
dékat az IMDB (Internet Movie Database) rec.arts.movies.reviews hircsoport
archivumabol 8, a negativ példakat négy kiilonbozs, valtozatos témakat le-
fed6 korpuszbol gyiijtottem. Igy dsszesen 28 000 pozitiv és 56 000 negativ
tanitopéldaval dolgoztam. Az osztalyozd nagyon nagy pontossaggal el tudja
donteni egy dokumentumrol, hogy a téméba tartozik-e: 10-szeres keresztva-

lidacioval 0.995-6s F-mértéket kaptam.

2.2. A webhely alapt keres6robot

Ebben a fejezetben a bevezetésben felvazolt keresérobot felépitését, ke-
resési stratégiajat és folyamatkezelését mutatom be részletesen. Mivel, mint
ahogy a bevezetésben emlitettem, az als6, weblap szinten hagyoméanyos, nem
tematikus keresési stratégiat hasznalok, a keres6gép bemutatasa a fels6, web-

hely szintre szoritkozik.

2.2.1. A keresérobot felépitése

A keresérobot webhelyekkel dolgozik, egy webhelyet a tartomanynevé-

vel azonosit. Nem tesziink kiilonbséget az esetleg egy tartomanynév alatt

8http://www.imdb.com/Reviews/
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talalhato, tobb kiilonbozs témarol szolo webhelyek kozott?.

Az architektura kézéppontjaban az aktiv webhelyek listdja 4ll, ami az ed-
dig felderitett webhelyeket tartalmazza (2.6. abra). A listAban (tartomdny-
név, relevancia szdzalék) parok vannak. A tartoméanynév azonositja a web-
helyet, a relevancia szazalék pedig megmutatja, hogy mennyire relevans az
adott webhely. Itt annak a valoszintiségét becsiiljiik az el6z6leg letoltott
weboldalak alapjan, hogy a kovetkezd weblap, amit a webhelyrdl letoltiink,

relevans lesz:

relevans yepheiy

relevancia_szazalek yephery = (2.2.1)

mind webhely

, ahol a relevans yepnery a webhelyrél eddig letoltott relevans weblapok, a
mind yevhely Pedig az Osszes, a webhelyrdl letoltott weblap szama. Azt, hogy
egy weblap relevans-e, a tartalma alapjan dontjiik el egy tamogatod vektor
gép segitségével'l,

A magasabb relevancia szézalékkal rendelkez6 webhelyekrdl gyakrabban
toltiink le weblapokat (2.7. 4bra). Minden egyes webhelyhez kiilon nyilt csi-
csok halmaza tartozik, ami a letoltésre varé weblapok webcimeit tartalmazza.
Minden egyes webhelyhez tartozik egy wdrakozdsi dd is: ennyi idének kell
minimélisan eltelnie a webhelyrdl vald két letoltés kézott. A varakozasi id6
a webhely relevancia szazalékianak és egy paraméternek a fiiggvénye!'!.

A keresérobot inditasakor az aktiv webhelyek listajat egy kezdeti webhely
listaval inicializaljuk. Futas kozben csak azokrdl a webhelyekr6l toltiink le
weblapokat, amik rajta vannak a listan. A listat a téma lokalitéas elve szerint

folyamatosan bévitjiik. Ha egy olyan webhellyel taldlkozunk, ami nincs benne

9részletesebben 14sd alabb
1015sd: 2.4. fejezet
Hyészletesebben lasd a 2.2.2. fejezetben
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a listadban, akkor egy masik listaba, a hivatkozott webhelyek listdjiba tessziik.
Ebben a listdban azt tartjuk nyilvan, hogy a benne 16v6 egyes webhelyekre az
aktiv webhelyek listajabol hany hivatkozés tértént. Ha a hivatkozasok szama
egy webhelynél meghalad egy el6re bedllitott hivatkozdsszdm kiiszdbot, akkor
a webhely atkeriil az aktiv webhelyek listajara, és elkezdjiik a letoltését.

A keresGrobot implementacidja a Heritrix nevi, nyilt forraskodu, java-
ban megirt szoftveren alapul, amit az Internet Archive fejlesztett ki a web
archivalasara. Ezt a keresérobotot modositottam és bévitettem ki. A Herit-

rixrél egy tomor osszefoglald [27]-ben talalhato.

2.6. abra. Egy webhely reprezentaci6ja A webhelyet a tartomanyneve
azonositja. A relevancia szazalék arra egy becslés, hogy a webhelyen talalhato
weboldalaknak hany szazaléka relevans, azaz tartozik az adott téméba. A
keres6robot wdrakozdsi 1dd ezredméasodpercenként tolt le a webhelyrél egy
weblapot. Az webhelyhez tartozd nyilt csicsok halmaza a méar felfedezett,
de még nem letoltott URL-eket tartalmazza.

2.2.2. A webhely kivalasztasi stratégia

A varakozasi id6 egy pozitiv egész. Egy webhelyrdl vdrakozdsi idd ezred-
masodpercenként toltiink le weblapokat, ahol a virakozési id6 dinamikusan
valtozik a webhely relevancia szazalékanak fiiggvényében.

Hogy meghatarozzak egy megfelelg fiiggvényt, bevezetek egy egyszert
modellt. El6szor is formalizdlom a relevancia szazalék fogalmat. Minden H €
webhelyek webhelyhez tartozik egy P(o € Rlo € H) valoszintiség, annak a
valoszintisége, hogy az o weboldal, amit a H webhelyrdl toltiink le, a relevans

weboldalak halmazéban, R-ben lesz, ahol R a szamunkra érdekes témaba
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[ R = [ =
2.7. dbra. A keresSrobot szerkezete A keres6robot miikodése a webhe-
lyek koré szervezédik. Minden egyes webhelyet 6nalloan kezeliink. Amikor
a webhelyrdl tortént legutolso letoltés ota eltelt id6 eléri a vdrakozdsi iddt,
kivalasztunk a webhely nyilt csicsok halmazdibol a weblap szint keresési
stratégia szerint egy weblapot és atadjuk a szdlkészletnek. A szalkészletbol
egy széal hozzarendelGdik a weblaphoz, azt letolti és feldolgozza. Attol fiig-
gben, hogy a weblap relevans volt-e, n6 vagy csokken a webhely relevancia
szdzaléka és ezzel a vdrakozdsi ideje is.

tartozo6 weblapok halmaza. Itt a H maga is egy halmaz, ami a webhelyek
halmazaba tartozik.
Mint méar lattuk, ezt a valosziniiséget a kovetkezGképpen becsiilom a re-

levancia szdzalékkal:

relevans g

relevancia_szazalek g = (2.2.2)

mind g

, ahol a relevans g a webhelyrdl eddig letoltott relevans weblapok, a mind g
pedig az Osszes, a webhelyrdl letoltott weblap szama.

Egy olyan fiiggvényt keresiink, ami megadja a varakozasi id6t a relevan-
cia szazalék fiiggvényében. Ha egy H; webhelyen nincs relevans weblap, azaz

ha relevancia_szazaleky, = 0, akkor a varakozasi id6 végtelen (legalabbis
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nagyon nagy) kell, hogy legyen. Egy H,, maximaélis relevancia szazalékkal
rendelkez$ webhely esetén (relevancia szazaleky, = 1) az idedlis érték a
0. Hasonléan, 0-hoz kozeli relevancia szazalékokra (pl.: 0.1-re) azt szeret-
nénk, ha a varakozési id6 még mindig nagyon nagy maradna, és 1-t6l valo
kis eltérésekre (pl.: 0.9) pedig megmaradna 0 kozelében. Ez egy 1/x-hez,
altalanosabban pedig egy hatvanyeloszlas fiiggvényhez hasonl6 viselkedést
fiiggvényt feltételez.
Ha a relevancia szazalékot r-rel jeloljiik, akkor a varakozasi id6t kiszamito
fiiggvény:
f(r)y=r"7"-1, (2.2.3)

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

A ~ paraméterrel azt lehet allitani, hogy mekkora hangsilyt kapjanak a
relevansabb webhelyek a nem annyira relevansak ellenében (2.8. és2.9. abra).
Ha v nagy, a sok relevans weblapot tartalmazé webhelyeket fogjuk gyakran
latogatni a kevésbé relevansak karédra. Ha -~ kicsi, tébb nem relevans web-
helyet is viszonylag gyakran latogatunk, nem hangsulyozzuk annyira a re-
levanciat. A szélsGséges eset, ha v = 0, ekkor minden webhelyet egyforma
sebességgel toltlink le, a relevancidt egyéltalan nem vessziik figyelembe: a
keresési stratégia mar nem tematikus. Ha v nagyon nagy (tart végtelenhez),
akkor pedig csak a teljesen relevans webhelyeket toltjiik: azt, amin akar csak
egy nem relevans weblap is van, azt mar nem.

Lathato, hogy a v paraméter egyben szabélyozza a keresérobot letoltési
sebességét is. Minél nagyobbra allitjuk, annal tobb relevins webhely kell
ahhoz, hogy fenntartsuk a maximalis letoltési sebességet. Ha kevés relevans
webhely van, és magasra allitjuk, a keresérobot lelassul. Extrém esetben, ha
v tart végtelenhez, a keres6robot leall, mert teljesen relevans webhely nem

létezik, legalabbis nagyon ritka a weben (gondoljunk csak a f6— és navigacios
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0,9
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0,6
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0,01 0,1 0,19 0,28 0,37 0,46 0,55 0,64 0,73 0,820,91 1 0,01 0,1 0,19 0,28 0,37 0,46 0,550,64 0,73 0,820,91 1
(a) v=0 (b) y=1
12000000000 1,20E+040
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8000000000 8,00E+039
6000000000 6,00E+039
4000000000 4,00E+039
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0 0
0,010,120,230,340,450,56 0,67 0,78 0,89 1 0,010,110,210,310,410,510,610,710,810,91
(c)y=5 (d) v =20

2.8. abra. A varakozasi id6t kiszamité f(r) = r~7 — 1 fiiggvény kii-
16nb6z6 7 paraméterekkel. Az x tengelyen a relevancia szazalék, az y
tengelyen az ehhez rendelt varakozési id6 lathatd. v = 0-nél egyik webhely
sem varakozik, nem tematikus a keresés. Ahogy v novekszik, egyre nagyobb
hangsulyt kapnak a relevinsabb webhelyek.

oldalakra, amik nem tematikusak). Ha megoldjuk, hogy a keresérobot ne las-
suljon le tulsdgosan, ez a tulajdonsag nagyon elényos lehet, ugyanis a téma
lokalitas elve szerint, ha til sok nem relevans webhelyet latogatunk meg, ak-
kor az aktiv webhelyek listajaban elszaporodnak a nem relevans webhelyek.
A keresGgép a webnek egy nem relevans teriiletére téved, ahonnan nehéz

visszajutni a relevans teriiletekre. Ez elkeriilhets, ha a letoltési sebesség ki-

25



zarélagos optimalizalasa helyett a webhelyek relevanciajat is maximalizaljuk.
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2.9. abra. Kiilonb6z6 relevancia szazaléki webhelyekhez tartozd va-
rakozasi id6k kiilonb6z6 y paraméterekkel. Egy 16%-ban, egy 56%-
ban, egy 85%-ban és egy 96%-ban relevans webhelyhez tartozo varakozasi
id6 lathato kiilonboz6 v paramétereknél. Lathatd, hogy egyre nagyobb rele-
vancia szazalék kell ahhoz, hogy a webhelyrdl toltsiink weblapokat (a nagyon
nagy varakozasi ideji, nem t6ltott webhelyeket fokozatosan elhagyom a gra-
fikonokrol az attekinthetGség kedvéért).

Két gyakorlati szempontot is figyelembe kell venniink f kiszamitasakor.
Elgszor is ahhoz, hogy P(o € R|o € H)-t becsiilni tudjuk, elegendd mintat
kell gytjteniink. Ezért amikor egy 1ij webhely keriil az aktiv webhelyek listé-

jaba, a hozza tartozé varakozasi id6t nullara allitjuk mindaddig, amig nem
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gytijtiink elegendd mintat a becsléshez.

Masodszor, egy T" maximélis varakozasi id6t is kell definidlnunk arra az
esetre, ha a relevancia szazalék nulla lenne. Az f(r) varakozasi id6 nem lehet
nagyobb, mint 7. Ha f(r) > T, vagy r = 0, azaz r~7 = oo lenne, akkor a

varakozasi id6t T-re allitjuk.

2.3. Folyamatvezérlés

A ~ folyamatos valtoztatasaval valositjuk meg a folyamatvezérlést és
adaptaciot. A barangolds soran a gyiijtési ratat és a letoltési sebességet
is maximalizalni szeretnénk. A gyijtési rata a barangolds egy pontjabol
visszafele tekintve egy adott iddintervallumon a relevans és Gsszes letoltott
weboldal szamanak hanyadosa. Tehé&t a barangolas egy pontjan azt adja
meg, hogy eddig a pontig bezarolag az elmilt rovidebb idGszakban mennyire
jol teljesitett a keresGrobot.

Lattuk, hogy a két egymésnak ellentmondo cél koziil a gytjtési rata ma-
ximalizalasa fontosabb, ezzel ugyanis meg lehet elzni a keresGrobot elté-
vedését. Ha a keresérobot nem téved el, nagy léptéki, tobb milli6 weblap
letoltését igényls feladatokat is képes lehet megoldani.

A gyitijtési rata és a letoltési sebesség egyensulyat a v paraméter folyama-
tos, megfelel§ valtoztatasaval érhetjiik el. Azt mar az el6z6 fejezetben lattuk,
hogy ha néveljiik v-t, és ezzel a gytijtési ratat, akkor a letoltési sebesség csok-
kenhet. Ha viszont a letoltési sebességet noveljiik v csokkentésével, akkor a
gytijtési rata eshet le. Ennek a folyamatnak a dinamikaja rendkiviil fiigg at-
t0l, hogy a keresérobot éppen a webnek mennyire relevans teriiletén barangol,
azaz, hogy mennyire relevansak a webhelyek az aktiv webhelyek listajaban.

Minél jobban, anndl inkdbb novelhetjiik v-t, és vele egyiitt a gytijtési ratat a
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letoltési sebesség csokkenése nélkiil. Emiatt v értékét nem rogzithetjiik, ha-
nem folyamatosan véltoztatni kell az elmilt idGszakban letéltott weblapok
relevanssaga, azaz a gytjtési rata fliggvényében.

A v paraméter valtoztatasara a kdvetkez6 modszert alkalmazom: a pa-
raméter értékét a gytjtési ratdhoz kétom, viszont, ha nagyon lelassulna a
keresGgép, akkor csokkentem ~v-t, hogy ne akadjon el.

Ehhez harom paraméterre van sziikség. Egyrészt meghatarozunk a gytj-
tési ratanak egy szdmunkra megfeleld intervallumot, tehat egy alsé és egy
fels6 korlatot. Ha a rata az also korlat ala megy, akkor noveljiik ~-t, ha
pedig a fels6 korlat f6lé megy, akkor csokkentjiik, igy a gytijtési rata is néni
ill. csokkenni fog. Ezen kiviil definidlunk még egy paramétert, a mazimum
vdrakozdsi iddt két weboldal letiltése kizott (ez tehat nem csak egy webhelyre
vonatkozik, hanem az egész keres6robotra). Ha ez ald megy a letoltés sebes-
sége, akkor csokkentjiik v-t, igy noveljiik a letoltési sebességet. Ez prioritést
élvez a gytijtési rata szerinti kontroll felett, hiszen ha nem csokkentjiik ~-t,
nagyon lelassulhat, esetleg le is allhat a keresérobot.

Meg kell még becsiilniink a gyijtés: rdatdat és a két weboldal letoltése kozitt
datlagosan eltelt 1ddt, hiszen ezekkel hasonlitjuk Ossze az el6z6 bekezdésben
ismertetett paramétereket. A becsléshez az utolsé n (ahol n egy paraméter)
letoltott weblap adatait hasznaljuk fel. A két weboldal letoltése kozott atla-
gosan eltelt id6t az el6z6 n varakozasi id6 atlagaként, a gytjtési ratat pedig
az el6z6 n letoltott weboldal kozti relevans oldalak relativ gyakorisagaként

becsiiljiik.
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2.4. A weblapok osztalyozasa

Annak eldontésére, hogy mik a tematikus anyagok, a természetes nyelv-
feldolgozéas gépi modszereit és feliigyelt tanulast hasznaltam. A feladat egy
binaris osztalyozasi feladat: annak eldontése, hogy egy weboldal az adott
téméaba tartozik-e. A tanitopéldék tehat olyan bemenet-kimenet parok, ahol
a bemenet a weboldal, a kimenet pedig egy szam, ami 1, ha a weboldal az
adott témaba tartozik, és —1, hogyha nem. Természetesen a weboldalak je-
lentds eléfeldolgozason kell, hogy keresztiilmenjenek ahhoz, hogy a feliigyelt
tanulas fel tudja dolgozni 6ket; erre szolgalnak a természetes nyelvteldolgozas
gépi modszerei.

A weboldalak feldolgozéasaval részletesen a 2.4.1 fejezet foglalkozik, itt
nagy vonalakban Osszefoglalom, hogy mi torténik a weboldal letéltése utan
a HTML dokumentummal. ElGszor kivonatoljuk a nyers szoveget, elhagyva
a HTML és egyéb kodot, illetve az oldalon taldlhatd, nem a & széveghez
tartozo szovegrészeket (pl.: meniipontok, linkek mas cikkekre). A szoveg-
ben minden szot kicseréliink a szotovére, levagjuk a szavak toldalékait'?. Igy
felismerjiik példaul azt, hogy a ,macska”, ,macskak”, ,macskat” szavak mind
ugyanazt a fogalmat jelolik. Ezutan a szovegbdl egy szozsdk reprezentaciot
készitiink: a szovegben taldlhato szavak gyakorisigan kiviil minden infor-
méaciot (pozicio, nyelvtani informaciok, stb.) elhagyunk. Tehét a szoveget
szo—gyakorisag parokkal reprezentaljuk: minden a szévegben szerepls szohoz
hozzatarsitjuk el6fordulasainak szamat. Az utols6 1épésben a sz6zsakbol egy
jellegzetességvektort'® allitunk els. Minden szohoz tartozik egy globalis, az
egész korpuszon érvényes index. A vektor minden eleme megegyezik az elem

indexéhez tartozo szo szozsdkbeli gyakorisdgaval. Amelyik indexhez nem tar-

Zangolul: stemming
Bangolul: feature vector
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tozik gyakorisag a szozsadkban (tehét ez a sz6 nem szerepelt a szovegben), ott
0-t frunk a vektorba. Lathato, hogy ezek a vektorok nagy dimenzidésak, mert
elég sok kiilonféle dokumentum esetén a nyelv legtobb hasznalt szavahoz fog
index tartozni. Ugyanakkor ritkdk is, egy dokumentumban ugyanis a nyelv
szavainak csak egy kis része fordul elg, a vektor legtobb eleme 0 lesz. A
jellegzetességvektorok a tamogatd vektor gép bemenetei.

Mivel feliigyelt tanulast hasznalunk, ezért a felhasznalonak, aki adott té-
mara szeretné alkalmazni a rendszert, nem kell mést tennie, mint abban a
témaban weboldalakat gytjtenie, és gondoskodni arr6l, hogy a negativ pél-
dak kozott ne legyenek olyanok, amik az adott témaba tartoznak. Mivel a
negativ példakat tematikus korpuszokbol (szoveggyiijteményekbdl) valogat-
tuk, ez egyszeri feladat: csak a korpuszok a témaval foglalkozo részeit kell
kivenni a negativ példak koziil.

Mint azt kés6bb latni fogjuk, a modszer csak egyetlen nyelvfiiggé kom-
ponenst tartalmaz, azt, ami a szotdveket elGallitja a szavakbol. Emiatt a
modszer més nyelvekre konnyedén alkalmazhato, csak ezt a komponenst kell
kicserélni.

A feliigyelt tanulas algoritmusai koziil a valasztasom a tamogato vektor
gépekre (a tovabbiakban SVM) esett [37]. Joachims mutatta meg eldszor [15],
hogy az SVM-ek kiilontsen alkalmasak szdvegek kategorizélasara. Joachims

négy okot sorol fel:

e Magas dimenzios az input tér: A szévegekbdl létrehozott vektor rep-
rezentaciok nagy (esetiinkben tébb, mint 100 000) dimenzidsak. Az
SVM-ek a porzitiv és negativ példak kozti tavolsagot maximalizaljék,
ami védelmet nyujt az overfitting ellen. A védelem hatékonysiga nem

feltétlen fiigg a jellemzok'* szamatol, ezért az SVM-ek képesek kezelni

Mangolul: feature
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ezeket a magas dimenzios tereket is.

Kevés a nem relevdans jellemzd: Egy, hagyomanyos modja az input tér
dimenzidcsokkentésének annak feltételezése, hogy a jellemzék nagy ré-
sze irrelevans. FEzen irrelevans jellemzGk meghatarozasa és elhagyasa
utan egy csokkentett dimenzios térben tudunk dolgozni. A szévegkate-
gorizalasban viszont nagyon kevés az irrelevans jellemzd: még egy olyan
osztalyozo, ami csak ezeket az irrelevans jellemzGket hasznélja is sokkal
jobban teljesit, mint ha véletlen alapon kategorizalnank (a részleteket
lasd [15]-ben). Tehat a jellemzok elhagyasa informacio veszteséghez, és

az osztalyozd hatékonysaganak csokkenéséhez vezet.

A dokumentum vektorok ritkdk: A dokumentum vektorok kevés nem-

nulla elemet tartalmaznak.

A legtibb szévegkategorizdcidos probléma linedrisan szepardlhato: A sz6-
vegkategorizalas standard korpuszai az Oshumed [12] és a Reuters-
21578 korpusz [9]. Az Ohsumed korpuszban minden kategoria linea-
risan szeparalhato, a Reuters-21578 korpuszban pedig a legtébb kate-

goria linearisan szeparalhato.

Joachims eredményei megmutattak, hogy az SVM-ek a szovegkategoriza-

cios algoritmusok élvonalaba tartoznak. Szamunkra nem csak az algoritmus

josaga, hanem sebessége is szamit. A keresérobotban az osztélyozo sebessége

sziik keresztmetszet, hiszen rengeteg weboldalt toltiink le és dolgozunk fel.

Ezért, és mivel lattuk, hogy a legtobb szovegkategorizacids probléma lineari-

san szeparalhato, az SVM-nek egy gyors, linearis valtozatat hasznaljuk.

Osszefoglalva, a [14]-ben leirt linearis tamogaté vektor gépet hasznél-

tam duélis koordinata ereszkedés modszerrel és Lo veszteségi fiiggvénnyel.
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Az SVM binéaris osztalyozo, ami eldonti, hogy egy dokumentum a témaba
tartozik-e.
A kovetkezSkben részletesen leirom a jellegzetességvektorok elGallitasanak

és a tamogato vektor gép tanitasanak folyamatat.

2.4.1. A jellegzetességvektorok el6allitasa

A letoltott weblapokat tobb 1épésben alakitjuk at jellegzetességvektorok-
ki (2.10. abra).

Az els6 1épés a HTML dokumentumbol a szoveg kinyerése. Ez azt jelenti,
hogy megtisztitjuk a HTML dokumentumot a kiilonb6z6, nem megjelenitett
tartalmaktol (pl.: HTML-elemek, JavaScript), és a megjelenitett, de nem az
oldal f§ szovegéhez tartozo szovegelemektdl (pl.: meniik, datum). A HTML
fajlbol elemzéssel elGallitom a Document Object Model-t, ami a HTML do-
kumentum egy hierarchikus reprezentacioja. Az elemzéshez egy nyilt forrasu
eszkozt, a HtmlCleanert'® hasznalom.

Ezutan egy sajat fejlesztésii, egyszeri algoritmussal kinyerem a széveget
a HTML dokumentumbo6l. Az algoritmus bejarja a DOM fa minden cstcsat.
Azokat a csucsokat, amik nem szdveget, vagy JavaScriptet tartalmaznak ki-
hagyja. A szoveg tipusi csicsokat megsziiri. Az egy el6re meghatarozott
konstansnal (100-nal) kevesebb karaktert tartalmazo szovegrészeket és az al-
fanumerikus karaktereket 80%-nal kisebb aranyban tartalmazoakat eldobja.
Az el6bbi a meniipontokat dobja el, illetve a linkeket mas oldalakra. Az
utobbi a JavaScriptek sziirése utan fennakadt kodokat dobja el. A kons-
tansokat tapasztalati uton allitottam be. A HTML oldalboél kinyert széveg
az algoritmus altal nem eldobott szovegrészek konkatenacidja. ElGfordulhat,

hogy a szovegrészek sorrendje megvaltozik az eredeti HT' ML oldalon lathato

Y5 http://htmlcleaner.sourceforge.net/
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sorrendhez képest, ez azonban nem okoz problémat, mivel ezt az informéaciot
kés6bb eldobjuk.

A masodik 1épés a szavak kicserélése szotovekre a kinyert szovegben. Erre
a célra a Porter Stemmert [34] hasznalom, ami egy alapvetd stemmer algorit-
mus a természetes nyelvfeldolgozasban. Habér egy szot6 kiilonboz6 toldalé-
kokkal fordulhat el6, ezeket a toldalékolt formakat a sz6t6képzs'® ugyanarra a
szotore képezi le. Igy a kovetkezs lépésekben képesek vagyunk a toldalékolt
forméakat egységesen kezelni: példaul a ,macskanak”,  macskak”, ,macskat”
szavak helyett mindenhol a ,macska” szotGvel dolgozunk. Ez egyrészt jelen-
tGsen csokkenti az input tér dimenziojat, masrészt javitja az osztalyozo tel-
jesitményét, ugyanis szotd keresés nélkiil az osztalyozo nem képes felismerni,
hogy a harom toldalékolt alak ugyanarra a fogalomra vonatkozik.

A harmadik 1épésben elkészitjiik a szozsak reprezentiacidokat. A szavak
sorrendje, a mondatszerkezetek, bekezdések, egyszoval az egész széveg struk-
taraja elvész, csak az egyes szavak gyakorisagat tartjuk meg. Megszamoljuk
minden egyes sz6t6 el6fordulasainak szamét, és egy szot6-gyakorisag parok-
bol allo reprezentaciot készitiink. Egy ilyen (sz;,m;) parban w; egy egyedi
szOtG és n; ennek a szotének a gyakorisaga a szovegben. A legtdbb szoveg-
feldolgoz6 algoritmus ezt a reprezentaciot hasznalja, mert elég informacio
marad meg bel6le ahhoz, hogy utalni tudjon a szoveg értelmére, az elveszett
struktirat pedig nehéz és idGigényes lenne hasznositani. Esetiinkben a rend-
szer sebessége kritikus szempont, ezért valasztottam ezt a reprezentéciot.

A negyedik, és egyben utolsé 1épés a jellegzetességvektorok elkészitése.
Ehhez sziikséges egy korpusz, én a tanitopélddkat hasznidlom. Lényegében
Osszesitjiik a tanitopéldak szozsakjait. Erre azért van sziikség, mert az SVM

vektorokat var bemenetként, nem sz6t6-gyakorisidg parokat. Az Osszesités

16angolul: stemmer
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els6 lépéseként végigmegyiink a mintdkon, és minden sz6t6hoz rendeliink egy
egyedi indexet, 0-t6l indulva, egyesével novelve. Tehat ha olyan szétovet
talalunk, amit még nem lattunk, akkor hozzarendeljiik a legutobbi indexet,
majd noveljiik egyel.

A legnagyobb index plusz egy lesz az input tér és egyben a jellegzetes-
ségvektorok dimenzidja. Egy dokumentumhoz a kévetkezSképpen rendeliink
egy jellegzetességvektort: végigmegyiink a hozza tartozoé szozsédkon, és min-
den sz6t6hoz megkeressiik a hozza tartozo indexet. Majd a jellegzetesség-
vektorban beéllitjuk az adott indext elemet a sz6t6 gyakorisagara. A tobbi
index nulla marad. ElGfordulhat, hogy egy frissen letoltétt HTML doku-
mentum esetében lesz olyan szotd, amihez nem tartozik index. Ekkor ezt a
szotovet eldobjuk, nem vessziik figyelembe. Ezzel elegendd sok tanitopélda
esetén kevés informéciot veszitiink, s6t, sziirésnek is tekinthets. A jo kisérleti

eredmények is ezt bizonyitjak.

2.10. abra. A letoltott weblapok osztalyozasa A letoltott weblapbol
(HTML dokumentumbél) elsé lépésben kivonatoljuk a szoveget, majd a sza-
vakat szotoviikre cseréljiik. Ebbdl a struktira eldobasaval és a gyakorisag
megtartasaval egy szozsak reprezentaciot készitiink. A szozsikot egy jellegze-
tességvektorra képezziik le. Minden sz6t6hoz tartozik egy jellegzetességvek-
torbeli index, a vektorban ezt az indextd elemet beallitjuk a sz6t6 szdzsdkbani
gyakorisdgara. A tamogatd vektor gép ezt a jellegzetességvektort kapja meg,
ami alapjan eldonti, hogy a weblap az adott téméba tartozik-e.

34



2.4.2. A tamogat6 vektor gép tanitasa

Az SVM tanitasahoz a mintékat 6t korpuszbol gytjtottem. A pozitiv (té-

méba tartozo) tanitopéldak filmkritikak az IMDB (Internet Movie Database)

rec.arts.movies.reviews hircsoport archivumabol'”. Tehat a valasztott téma,

amirdl sz6l6 dokumentumokat gytjtiink, a ,filmek”.

A negativ példak gytjtése nehezebb volt, hiszen ezeknek le kell fednie az

osszes nem filmekkel kapcsolatos témét, amivel a weben talalkozhatunk. Va-

lasztasom kiilénbo6z6 témaju, szovegfeldolgozasban hasznalatos korpuszokra

esett. A négy felhasznélt korpusz, és elérhet&ségiik a dolgozat irdsanak ide-

jén:

. A Reuters-21578 korpuszt széles korben hasznaljék szovegkategorizaci-

0s kisérletekhez. Féleg gazdasagi, pénziigyi témaju cikkeket tartalmaz

a Reuters archivumabdl.

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

reuters21578/

. A 4 Universities Data Set” egyetemek informatika tanszékeinek web-

oldalait tartalmazza.

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

. A 20 Newsgroups Data Set” kb. 20 000, hircsoportokbdél szarmazo

dokumentumot tartalmaz, megkozelitSleg egyenlé ardnyban szétosztva

20 kiilonbo6z6 téma kozott.

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

Az ,Industry Sector Data Set” 70 kiilénb6z6 témaban tartalmaz doku-

mentumokat.

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

Osszesen 28 000 pozitiv és 56 000 negativ példat gytjtottem. Miel6tt
felhasznalasra keriilt volna, onmagéban is teszteltem az osztélyozot. Egy 10-
szeres keresztvalidaciot végeztem a 28000 4 56000 = 84000 tanitopéldan, és

kiszamitottam a pontossag és lefedettség értékeket, ahol a

helyesen pozitivnak osztalyozott dokumentumok szama

ontossag =
b g manden pozitivnak osztalyozott dokumentum

(2.4.1)

helyesen pozitivnak osztalyozott dokumentumok szama
lefedettseqg =

0sszes valoban pozitiv dokumentum
(2.4.2)

A pozitiv itt témaba tartozot jelent.

Eredményeim meglep&en jok lettek. A pontossig 0.993, a lefedettség
0.998 lett. Az ebbdl szamolt F-mérték, ami a ketté harmonikus atlaga, 0.995.

Mivel ezek az értékek az irodalomban ismertetettekhez képest (lasd [15])
is meglepGen jonak tekinthet&k, egy tovabbi tesztet is elvégeztem. Véletlen-
szeriien valasztottam és letoltottem a webrdl 15 filmkritikat és 15 egyéb web-
oldalt (altalanos hireket), és osztélyoztam Gket a mar betanitott SVM-mel.
Azt tapasztaltam, hogy az SVM kivétel nélkiil mindegyik dokumentumot
helyesen osztalyozta.

A jelenségnek két lehetséges okara szeretnék ravilagitani. Egyrészt na-
gyon sok tanitopéldat gytijtottem és hasznaltam, egy—ketts nagysagrenddel
tobbet, mint ami az irodalomban szokasos. Ez pozitivan befolyasolja az SVM
miikodését, az overfitting pedig a margd maximalizalas miatt nem kovetke-
zik be. Masrészt valoszint, hogy a feladat, mint tanulasi feladat konnyen
tanulhato az SVM szaméra: a két mintahalmazt linedrisan szeparalhato, és

az elvalaszto hipersik nagy margoval képes elvalasztani 6ket.
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2.5. Eredmények

A kisérletek f6 célja annak a kérdésnek a megvalaszolasa, hogy képes-e a
keres6robot a megadott témaba tartozd weblapokat gyiijteni és webhelyeket
felderiteni. Ha jol teljesit, az egyben a webhely lokalités elv hasznalhatosa-
ganak is egy bizonyitéka.

Mivel a modszer kévetkezo fazisdhoz, a legbefolyasosabb webhelyek meg-
hatarozésadhoz nagyon nagy szami letoltott weblapra van sziikség, az is fontos
kérdés, hogy a keresGgép képes-e nagy léptékd barangolasra. A nagy léptéki
tematikus barangolas nehéz feladat, ugyanis minél tovabb tart a keresés, an-
nal nagyobb teriileten kell dolgoznia a keres6robotnak, igy nagyobb az esély
arra, hogy nem relevans teriiletre téved, ahonnan nehéz visszatalalni. Kiilo-
nosen a felligyelt tanulést a keresési stratégia részeként hasznalé keresérobot
esetén all fenn a veszélye annak, hogy olyan teriiletre jut, amit a tanitopéldék
nem irnak le megfelelGképpen, ahol aztan ,eltéved”.

Keres6robotom tébb szempontbol is védett az eltévedés veszélyétsl. A
webhely szerinti dekompoziciés elv miatt nem weboldalrél weboldalra ug-
rik, hanem egy globalis adatbazisa van az elérhetd webhelyekrél, és ebbdl
valasztja ki minden 1épésben a kovetkezd webhelyet, amir6l egy weboldalt
letolt. A folyamatvezérlés megakadéalyozza, hogy ez az adatbéazis (az aktiv
webhelyek listaja) nem relevans webhelyekkel t61t6djon fel. A keresési stra-
tégiaban pedig nem hasznélok feliigyelt tanulast: az osztélyozoém csak egy
dokumentumot kap bemenetnek és azt donti el, hogy ez a témaba tartozik-e
vagy sem, az eredményeket pedig ezutan Gsszesitem webhely szerint.

A keresGrobot teljesitményét a gyijtési ratdval, a tematikus keresérobotok
josaganak elfogadott mércéjével |3| mérjiikk. Ez n weblap letoltésére vissza-
tekintve a relevans Osszegytijtott weblapok relativ gyakorisaga. n-et 100-nak

valasztottam.
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webhely relevancia szazalék
stickyfloor.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
WWWw.greencine.com 0.95
www.reelviews.net 0.95
filmfreakcentral.blogspot.com 0.95
amusicment.blogspot.com 0.95
criticalcorner.net 0.95
www.dvddrive-in.com 0.94
www.thefilmpanelnotetaker.com 0.94
www.breabennett.name 0.94
ferdyonfilms.com 0.92
www.arabfilm.com 0.92
www.horrorwatch.com 0.92
mrpeelsardineliqueur.blogspot.com 0.91

2.1. tablazat. A hisz legrelevansabb webhely.
A legtobb webhelyrdl elsé pillantasra latszik, hogy filmekkel foglalkozik. Az
alaposabb ellenérzés soran kideriilt, hogy mindegyik a téméba tartozik.

Egy mésik mércét is hasznalok, a relevans weblapok relativ gyakorisagat
az eddig Osszesen gyiijtott weblapok kozt, ezt kumulativ gyijtési ratinak
nevezem. Ennek értéke a barangolas végén megadja az Osszesen gytijtott
relevans weblapok relativ gyakorisagat.

Néhany probafuttatas utan a keres6robot paramétereit a kovetkezd érté-
kekre allitottam. A hivatkozdsszam kiiszob egyenlé 200-zal, tehat egy web-
helyet akkor tesziink be az aktiv webhelyek listajaba és kezdjiik letdlteni,
ha mar legalabb 200-szor hivatkoztak ra a listabol. Elgszor kisebb értékek-

kel kisérleteztem, de az aktiv webhelyek listaja dramaian novekedett. Emi-
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2.11. abra. A kumulativ gydjtési rata a letoltott weblapok szamanak
fiiggvényében, I. futtatas. Lathato, hogy a kumulativ gydjtési rdta (y
tengely) folyamatosan magas és majdnem konstans marad ahogy a letoltott
weboldalak szama (x tengely) novekszik, egészen 1.6 millié letoltott webla-
pig. A grafikon készitésénél simitast nem alkalmaztam, mind az 1.6 millio
adatpont szerepel.

att, mivel minden egyes hozzdadott webhelyrél le kell télteni egy minimalis
mennyiségli weblapot ahhoz, hogy becsiilni tudjuk a webhely relevancia szé-
zalékat, a gyijtési rata is leesett. A 200-as érték elég nagy ahhoz, hogy
nem relevins webhelyek ne nagyon keriiljenek be az aktiv webhelyek listaja-
ba, és elég kicsi ahhoz, hogy ne zarjuk ki a valoban relevans webhelyeket a
keresésbdl.

Az egy webhelyrél a relevancia szazalék becsléséhez gytijtendé mintak
szamat 10-re allitottam. Ha nagyobb szdmban vannak relevans weboldalak
egy webhelyen, akkor a kezdeti relevancia szazalék elég nagy lesz 10 minta
gyijtése utan is ahhoz, hogy elindulhasson a webhely letoltése. A letoltés
folyamén pedig folyamatosan javul a becslés.

Mivel a keres6robot maximalisan elérhets teljesitményére voltam kivan-
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2.12. 4bra. A gytjtési rata a letoltott weblapok szamanak filiggvé-
nyében, I. futtatas. A gyijtési rdta folyamatosan magas marad ahogy a
let6ltott weboldalak szama (x tengely) novekszik, egészen 1.6 millio letoltott
weblapig. A gytjtési rata egy mozgo atlagat lilaval jeloltem. A grafikon
készitésénél simitast nem alkalmaztam, mind a 1.6 milli6 adatpont szerepel.

csi, ezért az elérendd gyijtési rata also és felsd korldtjdt is magasra allitottam,
0, 8ra illetve 0,9-re. A mazimdlis vdrakozdsi idét két weblap letoltése kozott
ugy allitottam be, hogy a keresérobot legalabb harom weboldalt toltsén le
mésodpercenként. A gyidjtési rdata és a két weboldal letéltése kozott dtlago-
san eltelt idd becsléséhez n-et 100-ra allitottam. A ~ paramétert konstans
amplitudoval, +0,01—-gyel frissitem minden weboldal letoltése utan. 7, a
maximalis varakozéasi id6 8 oOra, tehat egy webhelyrdl legalabb 8 6ranként
letoltiink egy weblapot.

A filmek”, ezen beliil a  filmkritikdk” téméaban gytijtiink weblapokat, te-
hat pontosan azok a webhelyek és weblapok relevansak, amik filmekrél szol-
nak. A téma mellett szolt népszertisége és az, hogy a weben nagyon sok

weboldal van és keletkezik ebben a téméaban.
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2.13. abra. A kumulativ gytjtési rata a letoltott weblapok szamanak
fiiggvényében, II. futtatas. Lathato, hogy a kumulativ gyijtési rita (y
tengely) folyamatosan magas és majdnem konstans marad ahogy a letoltott
weboldalak szama (x tengely) novekszik, egészen 2.5 millio let6ltott weblapig.
A grafikon készitésénél simitast nem alkalmaztam, mind a 2.5 milli6 adatpont
szerepel.

A keres6robot inicializdlasahoz sziikséges kezdeti webhely lista webcimei
a ,Best of the Web” bloggytijteménybsl  szarmaznak, az
LArts/Movies/Reviews” kategoriabol'®. A kezdeti webhely listdba igy csak
17 webcim keriilt. A futtatasok folyaman a keresérobot tébb, mint 4000 a
témaba tartozé webhelyet talalt csupan ebbdél a 17-bdl kiindulva.

Kisérleteimben a keres6robot az irodalomban elért eredményekhez ké-

t19 is kimagaslo teljesitményt mutatott. A két futtatasban sszesen tobb,

pes
mint 4 milli6 weblapot toltott le, a kumulativ gytjtési rata pedig folyamato-
san 0.7 folott maradt (2.11. és 2.13. abra), igy a futtatas végére a letoltott

weblapok tobb, mint 70%-a volt relevans. Atlagosan négy weblapot toltott

8http://blogs.botw.org/Arts/Movies/Reviews/
lasd: 2.1. fejezet irodalmi hivatkozasai
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2.14. 4bra. A gytjtési rata a letoltott weblapok szamanak filiggvé-
nyében, II. futtatas. A gydjtési rdta folyamatosan magas marad ahogy a
let6ltott weboldalak szama (x tengely) novekszik, egészen 2.5 millio letoltott
weblapig. A gytjtési rata egy mozgo atlagat lilaval jeloltem. A grafikon
készitésénél simitast nem alkalmaztam, mind a 2.5 milli6 adatpont szerepel.

le masodpercenként. A gyijtési rata (2.12. és 2.14. abra) ingadozik, viszont
hosszabb tavon (lila vonal) a fluktuaciok eltiinnek, a rata pedig magas marad.

A 2.1. tablazatban a 20 legrelevansabb felfedezett webhely lathato. A
legtobbrdl elsd pillantasra latszik, hogy filmekkel foglalkozik. Az alaposabb

ellenérzés soran kideriilt, hogy mindegyik a keresett témaba tartozik.

2.6. Osszefoglalas

Ebben a fejezetben a téma lokalitas fogalmat kiterjesztettem. A webhely
lokalitas elve szerint az egy webhelyen taldlhaté weboldalak hasonld témérol
szolnak. Erre épitve terveztem és megvalositottam egy tematikus adaptiv

keresGrobotot.
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A keresGgéppel végzett kisérletek azt bizonyitjak, hogy képes nagy lépté-
ki, tobb milli6 dokumentum letéltésével jarod keresések hatékony lebonyolita-
sara. A filmek témakorében 4,1 millio6 dokumentumot toltottem le, ezeknek
tobb, mint 70%-a tartozott a témaba.

A keresérobot képes a relevans webhelyek felderitésére és anyagok gytjté-
sére egy kijelolt témaban. A téma kijel6léséhez nincs szakérts tevékenységre
sziikség, csupan az adott témaba tartozé dokumentumok sziikségesek. Emi-

att a portalkészitést hatékonyan segithetjiik barmilyen téméban.
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3. fejezet

A legnagyobb befolyassal bir6

webhelyek kivalasztasa

3.1. Bevezetés

A tematikus portalok {6 célja a legfontosabb hirek és webhelyek Gsszegyij-
tése egy adott témaban. Az el6z6 fejezetben lattuk, hogy a webhely alapu
keres6robot képes megkeresni a legrelevansabb webhelyeket, tehat azokat,
amik fGleg az adott téméaval foglalkoznak. De ahhoz, hogy egy webhely egy
portalra keriilhessen, nem csak az kell, hogy a megfelels téméaval foglalkozzon,
hanem, hogy az adott témaban meghatarozo szerepe legyen. Hidba foglal-
kozik egy webhely kizarolag filmekkel, ha senki sem olvassa, nem tartalmaz
érdekes hireket, nincs befolyasa, akkor nem keriil fel portalokra. Az, hogy
egy webhely befolyasabol a hasznossagara lehet kovetkeztetni, mar régota el-
fogadott az webes keresk vilagaban, gondoljunk csak a Google PAGERANK
algoritmusara [29].

A webhelyek befolyasanak meghatarozasara a PAGERANK -nél jobb meg-

kozelitések is 1éteznek. Ebben a fejezetben egy ilyen megkdzelitést mutatok
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be, és alkalmazom a keresérobotom altal letoltott webhelyekre.

Az el6z6 fejezetben bemutatott keresGgép a tematikus barangolds soran
egy grafot készit a vilaghalo altala feltérképezett részérél. Minden egyes web-
lap feldolgozasa soran a weblap webcime, az Gsszes a weblaprol hivatkozott
weboldal webcime, és az, hogy a weblap relevans-e, egy fajlba irodik. A ba-
rangolas befejeztével Osszeallitjuk ebbdl a grafot, ahol a csiicsok a relevans
weboldalak webcimiikkel reprezentalva, az élek pedig az Gket 0sszekétd hi-
perhivatkozasok. Ezutan erre a grafra alkalmazunk egy, a szubmodularitason
alapulo eljarast, amit Leskovec [20] alkalmazott elGszor egy blog korpusz-
ra. En az eljarast egy automatikusan, keresrobottal gytjtott adathalmazra,
webhelyekre alkalmazom.

Az eljarés alapgondolata az, hogy a hirek terjednek a vilaghalon, igy egy
hirhez rendelhet§ egy cstcshalmaz a grafbol, ami a hirt k6zl6 weblapokat
tartalmazza. Egy ilyen cstucshalmazt informacios kaszkadnak [2] neveziink.
A célunk egy portalon az, hogy minél tobb hirt, informéacios kaszkadot de-
tektaljunk. Azt, hogy egy webhely mennyi befolyassal bir, az altala detektalt
kaszkaddok szamaval jellemezhetjiik. Mivel a felhasznalo altal kezelhetd, tehat
a portalra kitehet§ webhelyek szdma véges, csak n darab webhelyet tudunk
kivalasztani.

A kérdés tehat az, hogy melyik n webhelyet kell kivalasztanunk ahhoz,
hogy a lehet6 legtobb kaszkadot lefedjék. Mint latni fogjuk, erre az egyébként
nehéz kombinatorikus optimalizalési feladatra a feladat szubmodularitdsanak
koszonhetGen egy moho algoritmus az optimalis eredmény legalabb 63%-at
képes elérni. Mas szoval matematikai garanciak (tételek) vannak arra, hogy

eredményiink nem rosszabb, mint az elérhets legjobb eredmény 63%-a.
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3.2. A szubmodularitas fogalma

Az elmilt években rohamos fejl6dés ment végbe a kombinatorikus op-
timalizalas, ezen beliil a szubmodularis fiiggvények maximalizaldsanak al-
kalmazasai terén. Ez a fejlodés f6leg a modszer gyorsasdganak koszonhetd,
és annak, hogy elméleti garanciat nyujt a legrosszabb lehetséges megoldas
josagara nézve.

A modszer 30 éves miultra tekint vissza. Matematikusok fejlesztették
ki [11], a gépi tanulassal foglalkozok korében pedig 2003-ban valt ismertté
Kempe és méasok [17] munkija nyomén, ami a befolyas maximalizalasarol
szolt tarsadalmi halézatokban.

Anélkiil, hogy az elmélet részleteibe belemennék, megadom a szubmodu-
F : 2V — R fiiggvény szubmoduldris, ha barmely A C B C V-re és barmely
seV\ B-re

F(AU{s}) — F(A) > F(BU {s}) — F(B) (3.2.1)

Ennek egy intuitiv jelentése, ha a V halmaz elemeit valamilyen szenzoroknak
tekintjiik, az F fiiggvény pedig a V halmaz részhalmazaihoz szenzoros értéke-
ket rendel. Ekkor az F szubmodularitasa annak felel meg, hogy ha kevesebb
szenzorhoz (A halmaz) vesziink hozza egy 1j szenzort, azzal t6bb informé-
ciot nyeriink, mint ha az ezeken a szenzorokon feliil még plusz szenzorokat

tartalmaz6 B halmazhoz vessziik ugyanezt a szenzort.
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3.3. Az algoritmus bemutatasa

Els6 lépésként formalizaljuk a feladatot. A keresérobot futasanak ered-
ménye egy G = (V, E) iranyitott graf, ahol V| a csicsok halmaza, a relevans
weblapok webcimeit, E, az élek halmaza pedig az Sket 0sszekotd hiperhivat-
kozasokat tartalmazza. Egy hir akkor terjed egy weblaprol egy mésikra, ha
az utobbi linkel az el6zére. Tehat az informacio6 terjedés iranya pontosan el-
lentétes a hiperhivatkozasok iranyaval. Ezért egy j, G’ = (V, E’) informécio
terjedés grafot készitiink a G-beli élek megforditasaval.

Egy informacios kaszkad Leskovec—féle definicivja a kovetkezs. A kasz-
kad a hozza tartozo hir eredeti forrasabol, egy G’-beli cstucsbol indul ki. A
hir G’ élein terjed, egy informécios kaszkadot tehat ugy taldlunk meg, hogy
elindulunk az eredeti forrasbol, végigmegyiink G’ élein, és az e kozben talalt
csucsokat belevessziik a kaszkadba.

Minden webhelyhez tartozik egy csticshalmaz, ami a webhelyen talalha-
t6 weblapokat tartalmazza. A feladatunk n darab webhelyet kivilasztani
az Osszes webhely koziil agy, hogy a halmazban talalhato weblapok a lehetd
legtobb kaszkadot lefedjék. Egy weblap lefed egy kaszkadot, ha a kaszkad
egyik csticsa a weblap. Mas szoval ha legalabb egy olyan webhelyet kivalasz-
tottunk, aminek az egyik weboldala benne van az informacios kaszkadban,
tehat a kaszkddhoz tartozo hirt kozli, a kaszkadot lefedettnek tekintjiik.

A formalizalt feladat a kovetkezs. A G’ grafon kivalaszthatunk egy A
csucshalmazt, amik lefednek valahany kaszkddot. Csak egész webhelyeket
valaszthatunk ki, tehat egy lépésben az A halmazt csak egy webhely Gsszes
weblapjaval novelhetjiik. Az R(A) jutalomfiiggvény az A elhelyezés josé-
gat adja meg, ami a lefedett kaszkddok szama. Ezt a fiiggvényt szeretnénk
maximalizalni a G’ graf V cstcshalmazan, azzal a feltétellel, hogy csak n

webhelyet valaszthatunk.

47



Minden webhely ugyanannyi helyet foglal el egy portalon, igy egy h web-
hely koltsége c(h) = 1. R(A)-t szeretnénk maximalizélni a c¢(A) < n feltétel
mellett, ahol ¢(A) az A halmazban 1év6 webhelyek szama. R(A)-rol meg
lehet mutatni, hogy szubmodularis, azaz minden A C B C V elhelyezésre és

h € V'\ B webhelyre igaz, hogy
R(AU{h}) — R(A) > R(BU{h}) — R(B). (3.3.1)

Habar a szubmodularis fiiggvények maximalizalasa NP-nehéz 18], meg
lehet mutatni, hogy esetiinkben, mivel minden webhely koltsége 1, a kovet-
kez6 moh¢ algoritmus kozel-optimalis [11], azaz az optimum legalabb 63%-at
legalabb eléri.

Az iires Ag elhelyezéssel kezdiink, és iterativan haladunk. A k. lépés-
ben azt a hj webhelyet adjuk hozza Ay_;-hez, ami a maximalis névekedést
biztositja.

hk = arg he{/n\?zl}i,l R(Ak_l U {]’L}) - R(Ak_l) (332)

Az algoritmus akkor all meg, ha n webhelyet kivalasztott. Lathato, hogy
n-t6l az algoritmus menete nem fiigg, n csupan azt donti el, hogy meddig
tart az iteracio. Igy nem sziikséges egy rogzitett n-t valasztani elére, az
algoritmust egyéb feltételekkel is le lehet allitani, mint példaul a detektalt

kaszkddok aranya az Osszeshez viszonyitva.

3.4. Eredmények

Kisérleteimet a keresérobotom egy futdsa alatt tematikusan gytjtott
tobb, mint 4000 webhelyre és ezeken kb. 1.6 milli6 weblapra alapoztam.

A G grafot az el6z6 fejezetben vazolt modon allitottam eld.
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A G’ grafban a nem trivialis (kettd csiucsnél tobbet tartalmazo) informa-
cios kaszkaddokkal dolgoztam. Az informécios kaszkad mar emlitett Leskovec—
féle definiciojan [20] modositottam annyiban, hogy az elosztokat' kizartam
a kaszkad meghatarozasakor, mas szoval azokon a G'-beli éleken, amik gyfij-
t6lapokba vezetnek vagy onnan kivezetnek, nem mentem végig. Az elosztok
(esetemben a tobb, mint 200 kimend hiperhivatkozéssal rendelkezd weblapok)
ugyanis nem egy hirt vagy cikket tartalmaznak, viszont sok hirt tartalmazo
weblapra linkelnek, igy elrontjak a kaszkaddokat. A mindennapi tapasztala-
ton feliil ez kisérleteim alapjan is lathato volt: az elosztok hasznalata esetén
tobb valosziniitleniil nagy kaszkad keletkezett, 10°, 10" darab csticcsal. Az
elosztok kizarasa utan ezek eltiintek.

A koltségvetést n = 100-ra allitottam. Mint emlitettem, az algoritmus
minden kozbensé lépésben is kozel-optimalis eredményt ad. A 3.1. abran
lathato a megtalalt kaszkadok aranya az 6sszes kaszkadbol minden 1épésben.
Eredményeim Leskovec eredményéhez hasonléan azt mutatjak, hogy mér na-
gyon kevés (20-40) webhely lefedi a kaszkddok nagyon nagy részét (80-90
szazalékat). Ez azt jelenti, hogy képesek vagyunk felsorolni egy téméaban
egy kicsi, 20-40 webhelybdl allo listat, ami tartalmazza majdnem az Osszes
tartalmat ebben a témdaban.

A 3.1. tdblazatban felsorolom az els6 20, az algoritmus altal talalt web-
helyet, az altaluk detektalt tovabbi kaszkaddok szamat, és a keres6gép altal
hozzajuk rendelt relevancia szazalékot. A webhely altal detektalt tovabbi
kaszkddok szdma a webhely hozzavétele utan és az algoritmus el6z6 1épésében
detektalt kaszkadok kiilonbsége. Lathato, hogy a legbefolydsosabb webhelyek
nem egyeznek meg a legrelevansabbakkal. Az 2.1. tablazatban szerepld 20

legrelevansabb webhely csupan 523 kaszkadot detektal.

Langolul: hub
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webhely lefedett kaszkadok | 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
opalfilmsarchive.blogspot.com 314 0.56
carson83.blogspot.com 162 0.69
bleeding-tree.blogspot.com 159 0.41
templeofschlock.blogspot.com 158 0.46
wWww.geocities.com 148 0.42
metaphilm.com 125 0.52
kamikazecamel.blogspot.com 114 0.48
diyfilmmaker.blogspot.com 102 0.40
actionflickchick.com 93 0.84
mysterymanonfilm.blogspot.com 87 0.83
blogs.amctv.com 84 0.57
ferdyonfilms.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
’ Osszes detektalt kaszkad 7759 ‘

3.1. tablazat. A 20 legbefolyasosabb webhely a ,filmek” téméaban
A tablazat oszlopaiban a webhely neve, az altala detektalt tovabbi kaszkadok
szama, és a keresGgép altal hozza rendelt relevancia szazalék szerepel. A
2.1. tablazattal Osszevetve lathato, hogy a legbefolyésosabb webhelyek nem
egyeznek meg a legrelevansabbakkal. A 20 legrelevansabb webhely csak 523
kaszkadot detektal.
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3.1. dbra. A detektalt kaszkadok aranya az 6sszes kaszkadbo6l Lathato,
hogy az algoritmus altal kivalasztott webhelyek szamanak névekedésével (x
tengely) a detektalt kaszkadok aranya elGszor jelentGsen novekszik, majd a
novekedés iiteme csokken. Nagyon kevés (20-40) webhely lefedi a kaszkadok
nagyon nagy részét (80-90 szazalékat).

3.5. Osszefoglalas

Ebben a fejezetben az egy témaban befolyassal rendelkezé webhelyek fel-
deritését oldottuk meg egy szubmoduléaris moho grafalgoritmus segitségével.
A bemeneti graf az el6z6 fejezetben bemutatott keres6robot altal feltérképe-
zett weblap—hiperhivatkozas graf volt. Azt taldltuk, hogy mar kevés, 20-40
webhely figyelésével is felderithets a hirek 80-90%-a. Ez kiilondsen el6nyos
a portalkészités szempontjabol, hiszen ennyi webhely a felhasznalok szaméara
is kezelhetd, illetve a friss hirek zomének detektélasdhoz elég ezeket a web-

helyeket folyamatosan figyelni.
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4. fejezet

Dokumentumok jellemzése

kulcsszavakkal

4.1. Bevezetés

A hirek kozotti valogatast jelentGsen meggyorsitja, ha rendelkezésre all a
hireknek egy tomorebb, atlathato reprezentacioja. Ez egyrészt megkonnyiti a
hireket szelektalo portalkészitG, masrészt a hirek kozott valogatod felhasznalo
dolgét.

Dokumentumok témor reprezentalasanak egy bevalt modja a kulcsszavak-
kal valo jellemzés, ahol a dokumentumhoz a tartalméra utal6 szavakat, agy-
nevezett kulcsszavakat rendeliink. A kulcsszavak segitségével egy pillantéssal
megallapithatjuk a dokumentum téméajat, és kovetkeztethetiink tartalméra
is.

Egy automatikus kulcsszokivonatold ezeket a kulcsszavakat a dokumen-
tum szovegének szavai koziil probalja meg automatikusan meghatarozni, pél-
daul gépi tanulas segitségével. Minden szohoz kiilonb6z6 jellemzéket rendel-

nek, és ezeken betanitanak egy osztilyozot, aminek segitségével meg lehet
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becsiilni az egyes dokumentumbeli szavakrol, hogy mekkora valésziniiséggel
kulcsszavak. Ezek alapjan a valoszintiségek vagy pontszamok alapjan ki le-
het valasztani néhany kulcsszot, példaul a valoszintségek csokkend sorrendbe
rendezése utan az elsé néhany szot.

A Keyphrase Extraction Algorithm (KEA)! |38], az egyik legmeghatéro-

zObb algoritmus a teriileten, a kovetkezd jellemzGket hasznélja:

o TFIDF (Term Frequency Inverse Document Frequency): Az informa-
citlekérés? teriiletén gyakran alkalmazott mérdszam, ami azt méri, hogy
egy sz6 mennyire jellemz6 az adott dokumentumra. Egy sz6 akkor jel-
lemz§ egy dokumentumra, ha benne sokszor, méas dokumentumokban
viszont kevésszer szerepel: a TFIDF mértékben a sz6 dokumentumbe-
li relativ gyakorisagat osztjuk el azon méas dokumentumok szidmanak

logaritmusaval, amikben még el6fordul ez a szo.

o FElsd eldfordulds: Azon szavak szama, amik a kérdéses szot megeldzik a
dokumentumban. Azon a hipotézisen alapul, hogy a kulcsszavak el6bb

szerepelnek egy dokumentumban, mint a nem kulcsszavak altaldban.

A KEA jellemz&inek ismeretében tgy gondoljuk, hogy a weben talalhato
rovidebb szévegekbdl (fél, maximum egy-két oldal) nem képes olyan hatéko-
nyan kulcsszavakat kivonatolni, mint hosszabbakbol (10 oldal felett), amik
egy korpuszban vannak. Egyrészt a TFIDF mérték egyes dokumentumokon
nem, csak egy dokumentum gytijteményen, korpuszon alkalmazhato, és sok,
hosszabb dokumentumot igényel a statisztikai hibak elkeriilése végett. Az
elsd eldfordulds jellemzé révidebb dokumentumokon szintén nem alkalmaz-

hato.

'http://www.nzdl.org/Kea/
Zangolul: information retrieval
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Egy lehetséges megoldas, ha minél tébb informéacié alapjan préobalunk
meg dolgozni: a révid dokumentumot feldolgozzuk, és igy olyan informaciok-
kal gazdagitjuk a reprezentaciojat, amik segitik megtalalni a kulcsszavakat.
Ennek érdekében el fogjuk végezni a szoveg gépi mondattani elemzését, ennek
alapjan pedig egy grafreprezentaciot készitiink, amiben a csicsok a szavak,
az élek pedig a koztiik lévé mondattani relaciok.

Ebben a grafban azok a kulcsszavak, amiket kornyezetiik a legjobban
tamogat. Tehéat ha egy sz6 szomszédai magas pontszammal rendelkeznek,
megnoveljiik a sz6 pontszamat. Példaul tekintsiink egy, a ,mesterséges ne-
uronhalok” témaba tartozo, és ezt a kifejezést tartalmazé dokumentumot.
Ha a dokumentumban sok, a témaba tartozo kifejezést emlitenek, akkor a
,mesterséges” és a ,neuronhalok” sz6 is nagy valoszintiséggel kulcsszonak fog
mindsiilni, akkor is, ha nem tul gyakran fordulnak els. Ugyanis a témaba
tartozo egyéb szavak meg fogjak noévelni a pontszamukat. Ha viszont egy
gyakran el6forduld, de a témahoz nem kapcsolodo szot tekintiink, mint a te-
hat”, az nem fog magas pontszamot kapni, mert nem tdmogatja a kdrnyezete.
A kérdés az, hogy hogyan konkretizaljuk a tamogatés fogalmét.

Egy masik, nagyon hasonlé problémat old meg a PAGERANK algorit-
mus [29], ami a weblapokhoz rendel pontszamokat az alapjan, hogy a kor-
nyezetiik mennyire tdmogatja Gket. A pontszamok a weblap fontossagat jel-
képezik az Gsszes vizsgalt weblap halmazan beliill. A PAGERANK algoritmus
szerint a weboldalak készit6i olyan weblapokra linkelnek, amiket jonak tarta-
nak, igy minden bemeng link felfoghat6 egy szavazatként az adott weblapra.
Egy weboldal annél fontosabb, minél tébb szavazatot kap, viszont a sza-
vazatoknak is van fontossaguk, az 6ket leado weboldal fontossdga. Ez egy
rekurziv definicio.

A definiciot mi a web helyett a dokumentumbol elGallitott gréafra alkal-
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mazzuk. A weblapokat a szavak, a linkeket a mondattani relaciok valtjak fel.

A PAGERANK algoritmus a kovetkez§ iteracioban valosul meg:
wh = aGw' + (ca™w' + (1 — a))v, (4.1.1)

, ahol a G a graf szomszédsagi matrixabol képzett sztochasztikus matrix, a
w vektor a szavak silyat tartalmazza, az a vektor pontosan azon szavaknal
tartalmaz 1-et, amelyekbdl nincs kimend él, a tobbi eleme nulla. A v vektor
a PAGERANK métrix sztochasztikussagahoz kell: ha egy csticsbol nem megy
ki él, a métrix ehhez a csticshoz tartozo sora nulla lenne. Ehelyett ezt a sort
v elemeivel toltjiik fel. Esetiinkben v minden eleme megegyezik %—nel, ahol
az n G dimenzi6ja. Az a = 0,85 paraméter ahhoz kell, hogy a PAGERANK
algoritmus matrixa irreducibilis legyen, az algoritmus ugyanis csak ebben
az esetben konvergil. Az algoritmust csupa l-est tartalmazo w vektorbol

inditjuk, tehat az egyes szavak dokumentumbeli gyakorisagat nem vessziik

figyelembe. A PageRank algoritmussal részletesebben [19] foglalkozik.

4.2. A dokumentumok grafreprezentaciéjanak
el6allitasa

A PageRank algoritmus alkalmas lehet a legfontosabb szavak, a kulcssza-
vak kiemelésére a dokumentumbol. A jo megoldas kulcsa a megfelel6 grafrep-
rezentacid megtalaldsa. Ehhez elGszor elGallitunk egy kiinduldsi reprezentd-
ctot, majd ezt kiilonféle grafatalakito modulokkal atalakitjuk, és megnézziik,
hogy hogyan valtozik a PAGERANK algoritmus eredményének joséga.

A kiindulasi reprezentaciot harom 1épésben allitjuk els. Elgszor tokenizal-

juk a dokumentum szovegét és minden szohoz automatikusan hozzarendeljiik
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a szofajat a Stanford Log-Linear Part-of-Speech Tagger segitségével®. Ezt a
a nyilt forraskoda, adatvezérelt mondattani elemz6nk, a MaltParser® |2§]
varja bemenetként. A MaltParser végighalad a szévegen, és minden mon-
datnak eléallitja a mondattani szerkezetét az Gn. fiiggdségi nyelvtan® szerint
(4.1. abra).

A fiigg6ségi nyelvtan a mondatot egy fiiggdségi faval® reprezentalja, ami
legjobban talan a magyar nyelvii mondatok torténeti mondattani elemzésé-
nek eredményéhez hasonlit. A fa elemei fiiggségi relaciok”. Egy relacio egy
fej® és egy fiiggd® kozti kapcsolat. A fa gyokerében rendszerint a mondat

allitmanya all. Kiilonb6z6 tipust relaciok vannak, néhany példa:

e AMOD: melléknév vagy hatarozdsz6 modositod, a fliggé modositja a fej

jelentését

NMOD: f6név modosito, a fiiggé modositja a fej jelentését

OBJ: targy, a fiiggs a fej targya

ROOT: a fiiggsségi fa gyokerét jeloljiik igy

SBJ: alany, a fiiggé a fej alanya

VMOD: ige mo6dosito, a fiiggé modositja a fej jelentését

A fliggGségi relaciok szemantikus tartalommal is birnak. Példaul a ,,piros
alma” szokapcsolatban egy NMOD fiigg6ségi relacio van, a ,,piros” melléknév

modositja az ,alma” f6név jelentését. A ,piros” sz6 az ,alma” szinét jeloli. A

*http://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml
‘http://maltparser.org/

Sangolul: dependency grammar

Sangolul: dependency tree
Tangolul: dependency relation
8angolul: head

9angolul: dependent
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OBJ PMOD
NMOD  SBJ NMOD NMOD{ NMOD

JI NN VBD 1J NN 1IN I NNS PU
Economic news had little effect on financial markets

4.1. abra. Egy mondat fiigg6ségi faja Az abran az ,Economic news had
little effects on financial markets.” mondat fiiggdségi faja lathato. A fa
gyokere a ,had”, a mondat allitmanya. Ehhez kapcsolodik fiiggéként a targy
és az alany, amikhez modositokként jelz6k és hatarozok kapcsolodnak.

legtobb esetben a fiiggé modositja vagy pontositja, finomitja a fej jelentését.
Emiatt a fiigg6ségi relaciokbol készitett graf alkalmas lehet a dokumentu-
mok jelentésének reprezentaldsara. A kulcsszavakat kivilasztésa a PAGER-
ANK miikodési elve szerint megvalosithato: minden szot egy weboldalnak, az
éleket linkeknek tekintve a szavak ,szavaznak” szomszédaik fontossagara, a
kulcsszavak pedig a legfontosabbnak megszavazott szavak.

A mondattani elemz6 minden mondatbol kiilon fliggségi fat készit, ezeket
az elemzG futdsa utan Osszesitjiik egy G multigrafba, ami szavakat és koz-
tiikk cimkézett és silyozott éleket tartalmaz. Ehhez végigmegyiink az 6sszes
fa Osszes csticsan (a szavakon). A szot és a belle kiindulo éleket (és vég-
pontjaikat) tipusukkal cimkézve hozzdadjuk a grafthoz. A kiilonboz6 tipusa
relaciokbol két szo kozott kiilonbozé cimkézett élek lesznek, stlyuk pedig az
Osszesen taldlt ilyen cimkéji élek szama. Tehat ha egy olyan cimkéji élt
adunk a grathoz, melynek végpontjai koz6tt mar van a grafban egy ugyan-
azzal a cimkével rendelkez6 él, akkor nem tesziink 14j ¢élet bele, hanem eggyel
noveljiik a sialyat. Azok a szavak, amelyek esetleg nem végpontjai egy élnek
sem, nem keriilnek bele a grafba.

Ezt a grafot sokféleképpen at lehet alakitani a PAGERANK algoritmus
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futasa el6tt, példaul normalizalhatjuk tobbféle normaval a vektor normaélas
mintajara, vehetjiik az élek logaritmusat a TFIDF szamolasat alapul vé-
ve, irdnyitatlan grafot készithetiink bel6le az élek dsszeadéaséaval, szorzasaval,
szemantikus hasonlosag szamitasaval, esetleg minden él silyat 1-re allithat-
juk. Ezen el6feldolgoz6 modulok tetszéleges kombinacidjat hajthatjuk egy-
mas utan sorban végre. Mivel a PAGERANK algoritmus viszonylag kis futasi
idejt, és a kombinaciok szama nagyon nagy, ugy dontéttem, hogy az 0sszes
kombinéciot végigprobalom egy bizonyos elemszamig.

A kovetkez$ atalakitokat hasznéltam (a java osztalyneviikkel hivatkozom

rajuk):
e BinaryGraphTransmuter: minden él stulyat 1-re allitja

e GlobalNormalizeGraphTransmuter: Minden élstlyt eloszt a grafban ta-

lalhato legnagyobb élstllyal.

e LogGraphTransmuter: Minden e él stlyat In(1 + w(e))-re allitja, ahol

w(e) az él sulya.

e NormalizeInGraphTransmuter: Minden cstcsra a bejovs élek silyat

mint vektort normalja, hogy a hossza 1 legyen.

e NormalizeOutGraphTransmuter: Minden cstcsra a kimeng élek silyat

mint vektort normalja, hogy a hossza 1 legyen.

e StochasticizelInGraphTransmuter: Minden cstcsra lenormalja a bejové

élek sulyat, hogy 6sszegiik 1 legyen.

e StochasticizeOutGraphTransmuter: Minden csicsra lenormalja a ki-

mengé élek silyat, hogy Osszegiik 1 legyen.
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e SymmetrizeByAddingGraphTransmuter: Egy iranyitatlan grafot készit
a szembe mend élek siulyanak Osszeadasaval. Ha egy iranyitott éllel

nincs szembe mend él, akkor valtozatlan silyt irdnyitatlan él lesz bel6le.

e SymmetrizeByContextInOutGraphTransmuter:
Egy iranyitatlan, szimmetrikus sz6 hasonlosagi grafot készit azon az
elven, hogy a hasonl6 szavaknak hasonlé a kontextusuk, a koszinusz
hasonlosagi mértéket hasznalva (b&vebben: [6]). A kimend és a bejoves

éleket is figyelembe veszi.

e SymmetrizeByContextOutGraphTransmuter: Egy irdnyitatlan, szim-
metrikus sz6 hasonlosagi grafot készit azon az elven, hogy a hason-
16 szavaknak hasonlé a kontextusuk, a koszinusz hasonlosagi mértéket

hasznalva (b6vebben: [6]). Csak a kimend éleket veszi figyelembe.

e SymmetrizeByMaxingGraphTransmuter: Egy iranyitatlan grafot keé-
szit. Az 0j, irAnyitatlan él silya a szembe meng élek silyanak maximu-
ma lesz. Ha egy iranyitott éllel nincs szembe mend ¢l, akkor valtozatlan

silytd irdanyitatlan él lesz belGle.

e SymmetrizeByMultiplyingGraphTransmuter: Egy iranyitatlan grafot
készit a szembe meng élek stilyanak Osszeszorzésaval. Ha egy iranyitott
éllel nincs szembe mend él, akkor valtozatlan sdlyu irdnyitatlan él lesz

beldle.

4.3. Eredmények

A modszer vizsgalatdhoz sziikségiink van egy olyan adatbazisra, amiben

hosszabb és rovidebb cikkek és ezekhez megadott kulcsszavak taladlhatoak.
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A Behavioral and Brain Sciences (BBS) archivuma'® megfelel§ erre a célra,
ugyanis minden cikkhez tartoznak kulcsszavak és tartozik egy kivonat is, igy
a dokumentumokon tudjuk mérni a hosszabb szoveghdl, a dokumentumok
kivonatan pedig a rovidebb szévegbdl torténd kulcsszokivonatolas josagat.
Az archivumbol 150 dokumentumot to6ltéttiink le. Eredményeimet a mar
emlitett KEA algoritmussal vetem 0Ossze.

A KEA algoritmus egy dokumentum korpuszt igényel a miikodéséhez,
ami lehetéleg csak egy témaba tartozéo dokumentumokat tartalmaz. Emiatt
céljaimra, az egyes weblapok online feldolgozasara nem lenne alkalmas. En-
nek ellenére a sajat feltételei mellett futtattam, tehat a teljes, egy téméba
tartozé dokumentumokat tartalmazé korpuszon.

Az algoritmusok josagat a mar emlitett pontossdg illetve lefedettség mér-
tékkel szamolom. Mind a két algoritmus annak a valdszintiségét rendeli egy
szohoz, hogy az adott sz6 kulcsszo. Tehat egy szohoz egy valos szam tartozik
szemben az el6z6 esettel, ahol egy weblaphoz egyetlen binaris dontés eredmé-
nye tartozott. Ezért a pontossag és a lefedettség fogalmat is altaldnositani
kell.

Legyen Kp a szerz6 altal a D dokumentumhoz rendelt kulcsszavak halma-
za, és jeloljik x € D-vel, hogy az = sz6 a dokumentumban van, és x € Kp—
vel, hogy x kulesszo. Legyen 0 < w(x) < 1 az = szo6hoz a kulcsszo kivonatold
algoritmus altal rendelt sily. Igy a pontossag és a lefedettség a kivetkezsképp

altalanosithato:

2 ek W(T)

SopTr) (4.3.1)

pontossag =

lefedettseg = (4.3.2)

Onttp://www.bbsonline.org/
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, ahol a pontossag a kulcsszavakhoz rendelt siilyok és az 6sszes sily aranya,
a lefedettség pedig azt mondja meg, hogy a lehetséges legjobb silyozasnak
(amikor minden kulcsszo stlya 1) hany szazalékat értiik el. Az altalanositas
a két osztaly (pozitiv, negativ) helyett valos stlyokat hasznal, miikddése az
eredeti, binaris fogalmakkal anal6g. Ha egy nem kulcsszonak magas stlyt
adunk, a pontossag csokken és a lefedettség nd, ha pedig egy kulcsszonak
alacsony sulyt adunk, a lefedettség csokken és a pontossag né. Az F-mértéket
tovabbra is a pontossag és a lefedettség harmonikus atlagaként szamitjuk.

Két kisérletet végeztem: egyet elGfeldolgozas nélkiil, és egyet az egyik leg-
jobb F-mértéket ado eldfeldolgozassal. Ezt az el6feldolgoz6 modulok Gsszes
egy, kettd, harom, négy, és 6t elemszamu kombinécidjat végigprobalva kap-
tam. Azt taldltam, hogy a kombinécié hosszat haromnal nagyobbra valasztva
nem érheté el javulas. A harom hosszi vagy ennél rovidebb legjobb kom-
binaciok a 4.1. tablazatban taladlhatoak. Lathato, hogy a PAGERANK algo-
ritmus el6tt a graf irdnyitatlanna alakitasa a legfontosabb, hiszen minden
kombindacioban csak ez szerepel. Az is latszik, hogy az algoritmus a teljes do-
kumentumokon jobb eredményt képes elérni a tobb hasznalhato széveganyag
segitségével.

Erdemes megjegyezni, hogy egy dokumentumhoz tobbféle jo kulcsszo-
halmaz is rendelhets, emiatt a szerzG altal valasztott kulcsszavak mellett
talalhatunk mas, jo kulcsszavakat is. Masrészt a szerzé nem csak olyan sza-
vakat valaszthat ki, amik benne vannak a cikkben, tehat az altala valasztott
kulcsszavak egy részét sziikségképpen nem talaljuk meg. Ezért tobb cikkhez
rendelt kulcsszohalmazt is megvizsgaltam, és ugy talaltam, hogy lehet belG-
liik kovetkeztetni a cikk tartalméara. Egy példa a 4.2. tablazatban lathato,

ami a NIPG csoport munkajarol megjelent, ,Computer learns to out-munch
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Teljes dokumentumok

Hasznalt el6feldolgozok F-mérték
Elsfeldolgozas nélkiil 0.17
SymmetrizeByContextOut 0.2
SymmetrizeByMaxing SymmetrizeByMultiplying 0.22

SymmetrizeByMaxing SymmetrizeByMultiplying Symmetri- | 0.23
zeByMultiplying

Kivonatok
Hasznalt el6feldolgozok F-mérték
Elsfeldolgozas nélkiil 0.18
SymmetrizeByContextOut 0.19
SymmetrizeByContextOut SymmetrizeByAdding 0.19

SymmetrizeByAdding SymmetrizeByContextInOut Symmet- | 0.2
rizeByMultiplying

4.1. tablazat. A kombinatorikus graf eléfeldolgozas eredménye. A
felsé tablazat a teljes dokumentumokon, az als6 a kivonatokon elért ered-
ményeket mutatja. Az els§ oszlopban az alkalmazott eléfeldolgozd modulok
vannak alkalmazasuk sorrendjében, a masodikban a kombinaciohoz tartozo
F-mérték. A sorok az el6feldolgozas nélkiili, majd az egy, kettd, illetve harom
eléfeldolgozoval elért legjobb eredményt mutatjak.
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»11

humans at Pac-Man”"" cimii cikkhez rendelt kulcsszavakat mutatja.

Kulesszo Suly
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. tablazat. Egy, a csoportunk munkijarél megjelent cikkhez ren-
delt kulcsszavak A cikk cime ,Computer learns to out-munch humans at
Pac-Man”, és a egy, a Pac-Man jatékot egy atlagos emberi jatékos szint-
jén jatszo mesterséges intelligenciat mutat be. Lathato, hogy a kulcsszavak
Osszessége jol jellemzi a cikk tartalméat. A pac-man-ben az emberi jatékosnak
(human player) pontokat (dot) kell 6sszegytijtenie, és menekiilnie a szellemek
(ghost) el6l. A lorincz témavezetGm neve, mig a predict, pattern és az ai a
hasznalt modszerre vonatkoznak. Két sz6 van, melyek nem kapcsolodnak
szorosan a cikk témajahoz, a such és a possible, bar a possible kulcsszo volta
mellett lehetne érvelni.

Algoritmusunkat a KEA-val Gsszehasonlitva a 4.3. tablazatbol kideriil,
hogy teljes dokumentumokon mind a nem el6feldolgozott, mind az el&fel-
dolgozott grafon dolgoz6 PAGERANK algoritmus rosszabbul szerepel a KEA
algoritmusnal, de ne feledjiik, hogy a feltételeket szdndékosan ugy alakitot-
tuk, hogy a KEA-t favorizéljuk. Azzal, hogy egy teljes, egy témarol sz6lo
korpusszal dolgozunk, nem érvényesitjiik algoritmusunk azon elényét, hogy
képes egyesével is feldolgozni kiilonb6z6 téméarol szolo anyagokat. Az is latha-
t0, hogy az el6feldolgozas jelentsen javitotta a PAGERANK teljesitményét.

A kivonatokon viszont fordul a kocka: algoritmusunk el6feldolgozas nélkiil

Uhttp://www.newscientist.com /article/dn13210-computer-learns-to-outmunch-
humans-at-pacman.html
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is jobb eredményt ad, az el6feldolgozassal pedig tovabb noveli elényét. Kis
adatigénye miatt a rendelkezésre all6 adatok csokkenésével algoritmusunk

teljesitménye kevésbé csokkent, mint a sok adatot igénylé 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
Eléfeldolgozott 0.243 | 0.206 0.223 0.179 | 0.206 0.192
PAGERANK

4.3. tablazat. A kulcsszé kivonatold algoritmusok Osszehasonlitiasa
Az oszlopok a KEA és a PAGERANK algoritmus éltal elért pontossagot, lefe-
dettséget és F-mértéket mutatjak a teljes dokumentumokon és a kivonatokon.
Lathato, hogy a PAGERANK algoritmus a teljes dokumentumokon gyengéb-
ben, a kivonatokon viszont jobban teljesit. Az el6feldolgozas egyértelmiien
javitja a PAGERANK teljesitményét.

4.4. Osszefoglalas

Létrehoztunk a természetes nyelvfeldolgozas modszereit és a PAGERANK
algoritmust felhasznalva egy graf alapu kulcsszokivonatolé modszert, ami
eléri a teriileten alapvetének szamito KEA algoritmus teljesitményét, s6t, ro-
videbb dokumentumokra feliil is milja azt. A moddszer egy portalkészitést
segitG rendszer hatékony komponense lehet, mivel képes egyesével feldolgozni
a dokumentumokat (szemben a KEA-val). A kulcsszavak lehetGséget nyj-

tanak a hirek tartalméanak gyors attekintésére.
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5. fejezet

Osszefoglalas

Dolgozatom célja olyan graf alapi moédszerek kidolgozéasa volt, amikkel a
portalkészités feladata részben automatizalhato, ezaltal egyrészt megkonnyit-
hetd, mésrészt a portalok mingsége javithato. A feladatot harom részfeladat-

ra bontottam:
1. A vilaghalo a portél téméjaval foglalkoz6 részének felderitése

2. A portal témajaval foglalkozo, legmeghatarozobb webhelyek megtala-

lasa

3. A portalon megjelenithets hirek tomor jellemzése a hirek kozotti valo-

gatis megkonnyitésére

Dolgozatomban az els6 célt a 2., a masodikat a 3., a harmadikat pedig a
4. fejezetben oldottam meg.

A portalkészités folyamata a kovetkezéképpen automatizalhato:

1. Gyfjtiink a portal téméajahoz kapcsolodd6 HTML dokumentumokat, az
esetek tobbségében ezek mar rendelkezésre dllnak. Ezekkel feliilirjuk a

keres6robot pozitiv tanitopéldait. Ha esetleg a negativ példak kozott
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szerepelnének a témaba tartoz6 dokumentumok, ezeket athelyezziik a
pozitiv példak kézé. Mivel a negativ példak kategoridkba vannak sorol-
va, ez nem nehéz. A tematikus keresérobot ezutan az altalunk Gsszeva-
logatott pozitiv tanitopéldékhoz hasonlé dokumentumokat fog keresni.
A tovabbiakban nincs sziikség felhasznaloi beavatkozasra az eszkozok

miikodéséhez.

2. Elinditjuk a keresGgépet (2. fejezet), majd varunk, amig bejarja és le-

tolti a kivant mennyiségli weblapot. A weboldalak letoltése opcionalis.

3. Felderitjiik a legbefolyasosabb webhelyeket a mohé szubmodularis graf-
algoritmussal (3. fejezet). Ezeket kozvetleniil is beilleszthetjiik a portal
hivatkozéslistajara, vagy folyamatosan figyelhetjiik ket a legfontosabb

hirek megtaldlasahoz.

4. Egy hirhez tartozo informacios kaszkad nagysagabol (terjedésének meér-
tékébdl) kovetkeztethetiink a hir fontossagara. A beérkezs hirek koziil
kivonatoljuk a kulcsszavakat (4. fejezet), ezutan ezek egy téablazatban

konnyen elhelyezhetsk, amibdl a portélra keriil6 hirek kivalogathatok.

Lathato, hogy a munkaigényes, monoton feladatokat, mint a fontos, ill.
befolyasos webhelyek gyiijtése, az j hirek megtalalasa, a hirek kozotti va-
logatas, sikeriilt részben vagy teljes egészében automatizalni. Mindharom
komponens eléri, vagy meghaladja a napjainkban hasznalt korszerd megol-
déasok teljesitményét. Ezen feliil fontos megjegyezni, hogy az informécios
kaszkddok szama egy webhelyen egy objektiv mértéket is ad a webhely fon-
tossagara, a szubmodularis algoritmus optimalissagara pedig matematikai

tételek vannak.

66



6. fejezet
Koszonetnyilvanitas

El6szor is szeretnék koszonetet mondani Lérincz Andrasnak, témaveze-
témnek, aki mindig pontosan annyi segitséget, biztatast és tdmogatast adott,
amennyire sziikségem volt, nem tobbet és nem kevesebbet. Erre nagyon ke-
vesen képesek. Sokszor elGfordult, hogy heteken keresztiil minden nap, vagy
minden masnap tobb 6ras megbeszéléseket tartottunk.

Azt, hogy hogyan volt képes id6t szakitani erre a tobbi, 6t—tiz projekt,
palyazatiras és az adminisztracié mellett, nem tudom. Azt viszont tudom,
hogy szdmomra nagyon hasznos volt minden szempontbol a kozosen eltol-
tott harom év. Nemrég megkérdezte, hogy hogyan tudna jobban segiteni a
munkamat. Sokat gondolkodtam rajta, de azdta sem jutott semmi sem az
eszembe.

Koszonet illeti Bontovics Akost, akivel tobb, mint egy évet dolgoztam
egyiitt. Ez alatt az id§ alatt mindenben tdmogatott, minden kérdésemre
azonnal valaszolt, akar a sajat munkajat is félretéve. Jo hangulati, sokszor
az estébe nyl6 délutanokon munkalkodtunk a ,trading™en és a ,herders™en.

Gyenes Viktornak azt a rengeteg Gtletet kdszonom, amiket a csak ra jel-

lemz§ vehemenciaval adott els, méasokat is magaval ragadva. Dolgozatomban

67



a kulcsszokivonatolasrol szolo fejezet nagy része az § otletei alapjan késziilt.
Vorés Gyuldval immar két éve dolgozom egyiitt. Azota is toretlen lel-

kesedéssel és lelkiismeretesen veszi ki minden feladatbol a részét, a legjobb

tudésa szerint. Dolgozatomban a KEA algoritmus futtatasat ¢ végezte.

A csoport tobbi tagjanak a nagyon hasznos csoportelGadasokért, segi-
tGkészségiikért, valamint a csoport miikodési feltételeinek megteremtésében
nyujtott szerepvallalasukért mondok kdszonetet. Szirtes Gabor folyamatosan
irja a palyazatokat, Szabo Zoltan és Palotai Zsolt munkajénak eredményei
pedig sokszor nagy segitséget jelentettek, amikor kozvetleniil vagy kozvetve
felhasznaltuk Gket a projektiinkben.

Szabolcs Tiindének koszonom, hogy segit Andras adminisztracios terhei-
nek csokkentésében.

Arokszallasi Tibor kozépiskolaban a matematika tanarom volt. Szeren-
csésnek mondhatom magam, hogy 6 tanitott. Amellett, hogy megmutatta,
mi is igazan a matematika, azt a lendiiletet is neki kdszonhetem, ami sokszor
segitett tanulmanyaim soran. Leimsziederné Téth Ildikénak azt készonom,
hogy megszerettette velem az irodalmat és a torténelmet.

Végezetiil azoknak szeretném megkdszonni a folyamatos tamogatast és
tiirelmet, akik mindig mellettem alltak, sziileimnek és testvéremnek.

Lillanak azt a végtelen kedvességet, megértést és szeretetet kdszonom,

amivel mindig koriilvesz.
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