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1. Bevezetés

A XXI. szazadot gyakran nevezik az informdcios tarsadalom szizadanak. Az informacié megszer-
zésének egyik leggyorsabb, és igy legfontosabb forrasa az Internet. Ennek megfelelGen a szoftver-
technol6giai ipar legdinamikusabban néveked6 teriilete az internetes szolgaltatasoké, melyek vezetd
képviselGi a keresémotorok, mint példaul a Google, Yahoo vagy Microsoft Live, amelyek napjainkra
majdnem kizarolagos modjat képezik az Interneten valo tajékozodasnak.

A teriilet tudomanyos és technologiai kihivasat a probléma mérete adja: A Web konzervativ
becslések szerint is tobbszézmillidrd oldalt tartalmaz, és ez a szdm mar majdnem két évtizede
toretleniil tartd exponencialis novekedésnek Orvend. Ilyen méreteknél még a legegyszeriibb mate-
matikai konstrukci6 is — mint példaul egy linearis egyenletrendszer megoldasa — megoldhatatlan
feladat lehet.

A dolgozatban bemutatott eredmények ilyen skalazddasi problémak megoldasat adjak bizonyos
a keres6motor magjaban futé algoritmikus feladatokra. Maguk a problémak és az absztrakt meg-
oldésok a teriilet uttorGitél szarmaznak, komoly érdeklddést kivaltva. Ennek ellenére az altalunk
kidolgozott algoritmusok voltak az els6k, amelyek a teljes Web méreteire ésszerti koltséggel és ko-
moly megszoritasok nélkiil alkalmazhatoak.

Egy kiilonlegesen fontos tulajdonsaga az altalunk adott megoldésoknak, hogy nemcsak elméle-
tileg alkalmazhatok a Webre, hanem rendkiviil gyakorlatiasak is: kézelrsl kovetik a keresémotorok
belsd felépitését, erGsen parhuzamosithatoak, a kiszolgalorutinok pedig az ipari alkalmazhatosag
olyan szigori kritériumainak is megfelelnek, mint példaul a hibattrés.

Ezen el6nyok elérése érdekében a modszereink csupén kézelitd algoritmusok. A dolgozat fontos
eleme, hogy a kozelités pontossagat elemezziik, valamint formalisan bebizonyitjuk, hogy a tekintett
problémékra csak kozelit6 megoldasokban reménykedhetiink, mivel a pontos valasz kiszamitasahoz
sziikséges erdforrasokra altalunk bebizonyitott als6 becslések meghaladjak a teljes Fold szamitasi
kapacitasat. Ezen kiviil kisérletileg is ellendriztiik az algoritmusaink Webre val6 alkalmazhatosagat,
mind a skalazodasi, mind az eredmények mindségének szempontjabol.

2. Attekintés

A dolgozat hdrom téziscsoportban mutatja be az eredményeket.

Az els6 téziscsoport a személyre szabott kereséssel, illetve személyre szabott rangsoroldssal fog-
lalkozik. Az &ltalanos Web-keresési megoldasok a talalatokat egy globalis rangsor szerint rendezve
mutatjak meg a felhasznaloknak, amely fiigg a lekérdezést6l, de nem fiigg a felhasznalotol. Szam-
talan példat lehet mutatni arra, hogy a weblapok relevancidja az egyes felhasznalok szamara je-
lentGsen kiilonbozik, példaul egy torténelemtanar és egy szamitogépes szakember szamara mas és
méas lapok lehetnek érdekesek és relevansak még ugyanazon lekérdezés esetén is. A személyre sza-
bott keresés lehetévé teszi az egyes felhasznaloknak, hogy kifejezzék egyéni preferenciajukat, amely
a rangsorolési eljaras paraméterévé valik. Mivel a PageRank az egyik legkiterjedtebben kutatott
és alkalmazott rangsorolasi modszer, ennek paraméterezhetd valtozata, a személyre szabott Page-
Rank kiilonos figyelmet érdemel [22]|. Minden korabbi eljaras amelyet személyre szabott PageRank
pontszamok kiszamitasara dolgoztak ki |10, 16, 17|, igen jelentGs korlatozasokat tartalmazott a
megengedett paraméterezésre nézve [13]. Az altalunk kidolgozott algoritmus az elss, amely a teljes
Web méretében alkalmazhato és tetszéleges személyre szabéast lehetévé tesz.

A maésodik téziscsoport hiperlink-alapti hasonlosdgkereséssel foglalkozik. A hasonlosagkeresés
egyik motivacidja a fejlett adatbanyaszati algoritmusok széles csalddja, amely konnyen kiértékel-
het6 hasonlosagi fiiggvényeket alkalmaz a magas szinti elemzések elkészitéséhez. Az atlagfelhasznalo
szamara ennél fontosabb azonban, hogy a Weben valo keresés egy alternativ paradigmajat jelenti a
hasonlésagkeresés, amelyben nem kulcsszavakkal probaljuk meg kifejezni a kivant informéciot, ha-
nem példa alapjan. Ebben a modellben megadunk a keres6motornak egy szamunkra érdekes oldalt,
mire a keresémotor az azon oldalakhoz hasonl6 tovabbi oldalakat fog ajanlani, amelyek igy vélhe-
téen szintén érdeklGdésiinkre tarthatnak szamot. A klasszikus link-alapti hasonlosagi fiiggvények,



mint példaul a ko-citacio a szocidlis halozatok kutatasabol szarmaznak, és a hasonl6sig mértékét
kizarolag az egyes pontok szomszédainak vizsgalataval hatarozzik meg — a ko-citacid esetén pél-
daul a kozos hivatkozo cikkek szdma. Mivel a Web nem csak méretében, hanem komplexitasaban,
atmérgjében is nagyobb, mint ezek a vizsgalt szocidlis halozatok, ezért ezek a fiiggvények nem ké-
pesek megragadni a kivant mélységet, és meglehetGsen rossz mingségii eredményeket szolgaltatnak.
A vizsgalatunk targya a Jeh és Widom altal javasolt SimRank hasonlosagi fiiggvény [15], amely
a PageRank-hoz hasonlé rekurziv definiciot alkalmaz. A publikacidinkban bemutatott algoritmus
volt az els6, amely ezt a hasonlosagi fiiggényt néhany szézezer lapnal nagyobb adathalmazon ki
tudta szamitani.

A két fenti teriileten hasonlo felépitésti a kutatasunk: ElGszor Monte-Carlo médszeren alapuld
approximéacios algoritmust adunk az absztrakt problémara. Ezek utan a konvergenciasebesség becs-
lésére mondunk ki tételeket. Majd also becsléseket fogalmazunk meg a pontos eredményeket elgallito
sérletileg igazoljuk a modszereink miikodGképességét, minGségét illetve a paraméterek megfelels
beallitasat.

A harmadik téziscsoport a hasonlésagi fiiggvényekre vonatkozo lehetetlenségi eredményeket ter-
jeszti ki. Ebben a részben az eldontési problémaéaval foglalkozunk: létezik-e két olyan oldal a halo-
zatban, amelyeknek egy meghatarozott szamnal tobb kozos szomszédjuk van? Absztraktan meg-
fogalmazva, ez ekvivalens azzal, hogy tartalmazza-e a graf a K, teljes paros grafot részgrafként.
A feladat tarkomplexitasat vizsgaljuk az adatfolyam-modellben: egy A algoritmus szekvencialisan
végigolvashatja a graf éleit egy, vagy konstans sok alkalommal, majd meg kell adnia a valaszt. Also
becslést adunk egy tetszileges, véletlent is felhasznalo, helyes algoritmus altal felhasznalt ideiglenes
tarteriiletre.

Ezen probléma abban kapcsolodik a Webes kereséshez, hogy a keres6motor segitségével szimu-
lalhatjuk egy A algoritmus miikodését. Az elGfeldolgozas soran a keresGmotor letolti és feldolgozza
az adathalmazt, egy indexadatbézist elGallitva. Ezutan a kiszolgalorutin képes valaszolni a kérdé-
seinkre kizarolag az indexadatbézis felhasznalasaval, mégpedig megfelels keresGkérdések feltételé-
vel megkaphatjuk az eldontési probléma helyes megoldasat. Ennek megfelelGen a bizonyitott also
becslések érvényesek az indexel§ vagy a lekérdezd algoritmus ideiglenes tarigényére, vagy az indexa-
datbazis méretére. Mivel az also becsléseink kizarjak a gyakorlatban val6 megvalositéas lehetdségét
(példaul négyzetes atmeneti tarteriiletet igényelve), igy tovabbi bizonyitékot nyeriink arra nézve,
hogy az egzakt probléma nem megoldhato és kozelité algoritmusok felé érdemes a kutatasainkat
Osszpontositani.

3. Kutatasi célok

Kutatasaink soran a kovetkezd kérdésekre probalunk vélaszolni a személyre szabott PageRank rang-
sorold, illetve a SimRank hasonlosagkeresd fiiggény tekintetében:

o Keressiink jol skdldzodo kozelité algoritmust, amely segitségével ezeket a pontszamokat a
keresGkérdés feldolgozasa kozben ki tudjuk szamitani!

e Bizonyitsuk be, hogy nem létezik jol skalazodo egzakt valaszt add algoritmus!
e Mennyire pontos kozelitést ad az algoritmusunk?

e Milyen erGforras-igényt tamaszt az algoritmusunk? Demonstraljuk, hogy a skilazodasi kovetel-
ményeknek megfelel a megoldasunk kell6en nagy méret bemenetre valo tényleges futtatassal!

e Jol alkalmazhatoak-e a matematikai definiciok a gyakorlatban? Milyen minGségt talalati lista-
kat kapunk a szobanforgo definiciok segitségével? Kisérletileg értékeljiik ki a fiiggvényeket egy
valodi webes adathalmazon! Adjunk a kisérleti eredmények alapjan bizonyitékot arra, hogy a
fenti fliggvények lényegesen jobban alkalmazhatoak a webre, mint a klasszikus megoldasok.



e Paraméterhangolas: Hogyan kell beallitani az altalunk adott algoritmus paramétereit, hogy
az ésszerii erGforras-koltséggel megfeleld minGségii eredményt adjon?

e Adjunk 1j definicidokat és vizsgaljunk meg Gket a fenti szempontok szerint!

Jol lathato, hogy a kutatasi célok kozéppontjaban a jol skdldzodo fogalom all. A web, mint
adathalmaz méretébdl adodo kiilonlegessége, hogy a feldolgozasara rendkiviil specializalt rendsze-
rek sziilettek [4, 2, 8|. Egy algoritmust a kovetkezd kovetelmények teljesitése esetén tekintiink a
webkeres6k szempontjabol jol skalazodonak [23, 19]:

e Elé6feldolgozas: Az algoritmus el6feldolgozhatja a bemeneti adathalmazt az tn. streaming
+ sorting szamitasi modellben, azaz az elGfeldolgozés soran konstans szamu kiils§ taras ren-
dezési eljarast és az adatsor konstans szamu végigolvasasat igénylé adatfolyam-algoritmust
alkalmazhat. Az el6feldolgozas kimenete az indezr. Az elGfeldolgozasnak legfeljebb egy nap
alatt lefuttathatonak kell lennie.

o Lekérdezés: A lekérderési algoritmus az indexadatbazis konstans szamu rekordjat kérheti
le, majd a beolvasott adat mennyiségében linearis algoritmust futtathat. A lekérdezésnek egy
masodpercen beliil lefuttathatonak kell lennie.

e Memoria: Az algoritmusoknak kiilsG tarasaknak kell lenniiik, azaz csak konstans meéretii
memoriat alkalmazhatnak. Bizonyos esetekben a graf csicsainak szaméban linearis memoria-
igényi megoldas is szoba johet.

e Parhuzamosithatosag: Az el6feldolgozo és lekérdez6 algoritmusnak képesnek kell lennie
tobbezer kisebb teljesitményi gyors halozatba kotott szamitogép erdforrasait felhasznalni.

4. Kutatasi modszerek

Az altalunk adott 4j algoritmusok elsGsorban ujjlenyomatokon alapul6 adatbanyaszati algoritmusok
csaladjaba sorolhatoak, melynek rendkiviil latvanyos alappéldajat Broder fektette le [6]. Ezekben
a kozelitd modszerekben a keresett mennyiséget kifejezziik mint egy valoszintiségi valtozo varhato
értékét, majd N fiiggetlen mintat (ujjlenyomatot) véve Monte Carlo modszerrel becsiiljiik.

A PageRank és hozza hasonlé problémak valészintiségszamitasi atfogalmazasanal erGsen ta-
maszkodunk a PageRank véletlen sétdkkal valo kifejezésére: egyrészt mint a grafon valo véletlen
bolyongés (Markov-lanc) stacionarius allapota [22], masrészt mint egy geometriai eloszlast hosszi-
sagu véletlen séta végpontja [9].

Az egzakt megoldas gyakorlatban valo kiszdmithatatlansagat a tarigényre vonatkozo alsd becs-
lések bizonyitasaval nyerjiik. Ehhez a grafalgoritmusok adatfolyam-modellben vald vizsgalatdnal
[14] alkalmazott modszereket hasznaljuk, melyben kommunikacios komplexitasi problémakra [20],
foként a bit-vektor tesztelés feladatara vezetjiik vissza a vizsgalt kérdést.

A kisérleti kiértékelésben a személyre szabott PageRank esetében a kozelités pontossagat vizs-
galjuk a |16] algoritmushoz hasonlitva. A rangsorok Osszehasonlitasdhoz a PageRank-kutatéasban
elterjedt modszereket alkalmazzuk [18, 11, 25].

A hasonlosagi fiiggvények mindségének kiértékelésénél Haveliwala [12] modszerét kovetjiik, amely-
ben egy jo minGségii Internet-katalogus, az Open Directory Project (DMOZ) [21] téma szerinti beso-
rolasat tekintjiik alapigazsidgnak, és a hasonlosagi fiiggvény minGségét gy mérjiik, hogy atlagosan
mennyire sikeriil ezt a besorolast visszaadnia.



5. Uj eredmények

1. téziscsoport: Monte Carlo algoritmus a személyre szabott PageRank
rangsorolo fiiggvény kiszamitasara

A Webes keresés egyik legfébb problémaja, hogy a felhasznalonak egy rovid, kulcsszavakat tar-
talmazo keresékérdés formajaban kell megfogalmaznia az informéacidigényét. Ez egy nagyon nehéz
feladat, kiilonosen az atlagember szamara. Ha a keres6kérdés til specifikus, tul sok szot tartalmaz,
akkor nagy az esély arra, hogy egy j6 mingségi potencalis taldlati oldal valamelyik szot épp nem
tartalmazza, mert masként fogalmaz — ez a recall probléma. Ha a keresGkérdés tul altalanos, akkor
nagyon sok taldlat lesz, amelybdl nehéz kivalasztani a felhasznalot érdekls jo mindgségii oldalakat —
ez a precision probléma.

A recall-probléma miatt a felhasznalok azt a viselkedést sajatitottak el, hogy a keresGkérdést
altalaban csak néhany szoval fogalmazzak meg, vallalva, hogy tébb tizmillio taldlatot ad ki a ke-
resGprogram. A kiszolgélot vezérls algoritmusoknak a legfontosabb feladatuk pedig megbirkozni
a precision-probléméval, azaz hogy a talalatokat olyan sorrendben prezentaljak a felhasznalonak,
hogy az els6 néhany talalat k6zott ott legyen a kérdésre relevans jo mindségi weboldal.

A rangsorolas probléméjaval nagyon sokat foglalkoztak, és az algoritmusokat tobb skalan le-
het osztalyozni. Egy lokdlis rangsorolé algoritmus csak egyetlen oldalt vizsgal egyszerre, mig egy
globdlis rangsorol6 algoritmus a teljes adathalmazt. A statikus rangsorold algoritmusok egy rog-
zitett rangsort szamitanak ki az adathalmazbol és azt alkalmazzak az Osszes keresGkérdésre, mig
a dinamikus rangsorold algoritmusok a kerestkérdés fiiggvényében rangsorolnak. A gyakorlatban
sok modszer kombinéciojat hasznéljak, példaul egy lokélis statikus algoritmust a rosszindulata
weboldalak (példaul virusok) kisziirésére, egy lokalis dinamikus algoritmust a talalati oldal keres6-
kérdésre valo illeszkedésének pontozasara (példaul az oldal cimében vagy nagy betiikkel szerepld
keresGszavak felsilyozasaval), valamint egy globalis statikus algoritmust a talalati oldal Weben valo
népszertiségének (ami a mindség jelzGje szokott lenni) pontozasara.

Az utobbi kategoriaba tartozo globalis rangsorolo eljarasok koziil a legtobbet kutatott a Page-
Rank [22], mivel sokan ezt sejtik a Google piacvezets keresGmotor pontossaga (és ennek nyomén
kialakult sikere) mogott. Ez a kovetkezd megfigyelésre épiil:

Egy u — v hiperlink a Weben az v oldal tantibizonysaga arrol, hogy a v oldal j6 min&ségii
tartalmat mutat.

T stz

PageRank-pontszama a ramutatdé weboldalak PageRank-pontszamabol szamithato ki.

A PageRank algoritmus egyik fontos hatranya, hogy statikus, azaz a Weboldalak relevanciajat
egyetlen szamként allapitja meg, és ugyanazt az értékelést alkalmazza akar egy amerikai szami-
togépguru, akar egy mongol torténelemtanar kérdéseire is kell valaszolnia. Ezt a hatranyt képes
kikiiszobolni a személyre szabds, amely esetén a Web egy része, mint kiindul6pont értékelése alap-
jan rangsoroljuk az oldalakat, és ezt a kiindulépontot az egyes felhasznaloknal kiilon-kiilon allitjuk
be.

A személyre szabott PageRank [5, 22| esetén a legf6bb nehézség, hogy a kiindulopont csak a
keresGkérdés feltételekor all rendelkezésiinkre, igy a szokdsos PageRank szamitasi modszerek nem
alkalmazhatoak, mivel azok tipikusan tobb 6ranyi szamitast igényelnek, és ennyit még a legtiirelme-
sebb felhasznalok sem hajlandoak varni a vilaszra a személyre szabas el6nyeiért cserébe. Skalazhato
szamitasi modszerek keresésével sokan foglalkoztak [10, 16, 17, 13|, azonban ezen korabbi munkak
mindegyike jelentGs korlatozasokat tartalmaz arra vonatkozoan, hogy hogyan lehet kifejezni a sze-
mélyre szabast. A téziscsoport jelentds eredménye, hogy ezeket a korlatozasokat feloldja.

1.1. tézis. [J4, C9] Skalazhato véletlent hasznald kozelits algoritmus személyre sza-
bott PageRank pontszamok szdmitasara, amely egy a weboldalak szadmaban lineéris



méretii indexadatbazis ismeretében tetszdéleges kiindulboldalra konstans sok adatbézis-
hozzaféréssel torzitatlan becslést ad. A becslés pontossaganak novelése ugyanazon inde-
xadatbazisbol a kiindulooldal szomszédaira vonatkozo rekordok figyelembevételével.

Ezen eredmény alapjan, mivel a silyozott kiindulopont mint weboldalakon értelmezett vektor
szerint linearis a személyre szabott PageRank [10], tetsz6leges személyre szabas elérhetd.

Természetesen a fenti eljaras alkalmazhatosagahoz sziikséges még az, hogy az indexadatbazist
ki tudjuk szamitani skalazhaté modon. Erre két megoldast is adtam, amelyekbdl a rendelkezésre
allo erséforrasok fiiggvényében lehet a megfelel6t kivalasztani.

1.2. tézis. [J4, C9| Kiilss taras indexelési eljaras, amely az 1.1. tézis algoritmusa altal
igényelt adatbézist V' csiicst, d atlagos fokszamu graf esetén M meéretid belsé memoria
felhasznalasaval ©(V (N log,, NV + Ld)) I/O miivelet segitségével kiszamitja, ahol N a
kozelités pontossaganak, L a graf keverési sebességének megfelel§ konstans.

A konstansokba a szokasos, illetve a dolgozatban szerepld kisérletek eredményeként kapott ér-
tékeket behelyettesitve (L = 20, d = 10, N = 100, V = 109, M = 1GB) az [/O igényre 256 TB
adodik, amely kb. 60 diszk felhasznélasaval egy nap alatt lefuttathatd. A tényleges felhasznalt tarte-
riillet mindossze 8 TB, és mivel az algoritmus csupéan kiils6 taras rendezést és Osszefésiilést alkalmaz
a hozzaféréshez, ezért nagyméretii, akar tobbszaz MB-os blokkok alkalmazasaval a lemezhozzaférés
csupan szekvencialis olvasassal és irassal torténhet.

1.3. tézis. [J4, C9] Indexelési eljaras, amely K gyors helyi halozatba kotott szamito-
gép felhasznélasaval, melyek egyiittes memoridja elegendé a teljes Web-graf tarolasara,
kiszamitja az 1.1. tézis algoritmusa altal igényelt adatbazist ©(NV') varhato Osszes
kommunikaci6 segitségével.

A Web-graf memoriaban tarolasara rendkiviil komplex tomoritési technikakat dolgoztak ki az
elmult években [1, 3], amelyek élenként minddssze néhany bit felhasznalasaval kodoljak a grafot,
azonban ezeknél egyszeriibb, a gyors feldolgozast jobban lehet6vé tevd kodolasok esetén is mar 100
kozonséges szamitogép belsd tarteriilete is elegendd lehet a teljes graf tarolasara. A fent emlitett
konstansok behelyettesitésével 48 TB halozati kommunikacié adodik, amely alapjan a mai hétkoz-
napi halézati technologiakkal 100 gép felhasznéalasa esetén az indexelési algoritmus minddssze egy
ora alatt lefuttathato.

2. téziscsoport: Monte Carlo algoritmus elemzése és javitisa a SimRank
hasonlé6sagi fiiggvény kiszamitasara

A Webes keresés egyik legfébb probléméaja, mint azt az 1. téziscsoport bevezetGjében emlitettiik,
a keresési kulcsszavak megfogalmazasanak nehézsége (a felhasznalo oldalarol), valamint a kulcessza-
vak megértésének nehézsége (a keresdmotor oldalarol). Ennek egyik lehetséges megoldasa, hogy a
felhasznalotol tobb informéaciot kértink keresési kérdésként. Természetesen mivel a keresési mun-
kafolyamat gordiilékenységét nem kivanjuk bonyolult felhasznaloi interfésszel és egyértelmisitési
igényekkel vagy visszakérdezésekkel elrontani, igy nagy elényt jelent az, ha a keresGkérdés valami-
lyen implicit modon rejt tobbletinforméaciot.

Ilyen implcit tobbletinformaciot tartalmaz a példa alapjin vald keresés. Ebben az esetben a
felhasznal6 megad egy altala mar ismert weboldalt, mint keresési kérdést, és a keresGmotor ahhoz
hasonlé, j6 mindségii oldalak listajaval valaszol, melyek vélhetGen szintén a felhasznalo érdeklGdésére
tarthatnak szamot. Ez a funkcionalitds méar a kezdetek ota elérhet§ a nagy keres6motorok talalati
oldalan ,Related results” (magyarul ,Hasonld oldalak”) cimsz6 alatt. Annak ellenére, hogy vélhetGen
ez a bongészGk altal legtobbet megjelenitett link (révén minden talalati oldalon tucatjaval szerepel),
viszonylag kevesen kattintanak ra, mivel a jelenlegi algoritmusok altal adott talalatok minGsége nem
kielégito.



Joggal hihetjiik, hogy a fejlett link-elemz§ algoritmusok ugyantiigy forradalmasithatjak a példa
alapjan val6 keresést, mint ahogy a PageRank a kulcsszavas keresés rangsorolasi probléméajat.
Ezért valik elsédleges vizsgalataink kozéppontjava a SimRank hasonlosagi fiiggvény [15], mely a
PageRank-hez hasonlo rekurziv definicioval fogalmazza meg két weblap (vagy egy tetszdleges graf-
ban két cstics) hasonlosagat.

A SimRank fiiggvény legnagyobb probléméaja, hogy mig a PageRank hatvanyiteracioval valo
naiv kiszamitasi algoritmusa ésszeri eréforrasokkal lefuttathatd, a SimRank hatvanyiteracioval valo
szamitasidhoz a graf cstucsainak szamaban négyzetes tarteriilet és id6 sziikséges, ami 6nmagaban
kizarja a Webre vald alkalmazhatosagat. Korabbi eredmények a SimRank kiszamitasat komoly
heurisztikus apparatust bevetve is csupan kétszazezer cstucsu grafra voltak képesek elvégezni.

SzerzGtarsam, Fogaras Déniel eredménye az els6 olyan SimRank algoritmus |J5, C10|, amely a
Web méreteire vald alkalmazhatosagot jelentd skalazodési kovetelményeknek megfelel. Ez egy vélet-
lent hasznal6 kozelité algoritmus, mely ujjlenyomatokat szamit ki a graf minden csticsdhoz, majd az
ujjlenyomatok ismeretében torzitatlan becslést ad a SimRank hasonlosagi fiiggvény értékére. Monte
Carlo modszerrel, N ujjlenyomat felhasznalasaval érhet6 el megfelel pontossag:

2.1. tézis. [J5, C10] A SimRank hasonlosagi fiiggvényt kozelitd ujjlenyomatokon
alapul6 algoritmus pontossidganak elemzése, és annak bizonyitasa, hogy tetszéleges rog-
zitett abszolut hiba mellett a hibavaldsziniiség az ujjlenyomatok N szdméaban exponen-
cidlisan tart 0-hoz a graftol fiiggetleniil a csticsokon uniform médon, valamint hogy a
hasonl6sagi toplista lekérdezésénél tetszGleges rogzitett kiiszobérték esetén és tetszo-
leges rogzitett abszolut hibatol eltekintve a felidézés/teljesség (recall) exponencialisan
tart 1-hez a graftol fliggetleniil a kérdezett csticsban uniform modon.

Ennek a tézisnek fontos kovetkezménye, hogy rogzitett hiba esetén az ujjlenyomatok N szama
tetszGleges lekérdezés esetén, és a graf novekedése mellett is konstansnak tekinthetd.

Annak ellenére, hogy viszonylag erés tételeink vannak a kozelités konvergencidjara, joggal meriil
fel a kérdés, hogy taldlhato-e egzakt eredményeket szolgaltato algoritmus, vagy kozelitéssel kell-e
megelégedniink? Erre a kérdésre valaszolnak az als6 becslésekre vonatkozo tételeink:

2.2. tézis. [J5, C10] Also becslés az indexadatbéazis méretére, amely szerint tetszo-
leges egzakt eredményt szolgaltaté SimRank algoritmus bizonyos V' csicsa grafokon
Q(V?) méretii indexadatbazist igényel, mig tetsz6leges kozelits eredményt szolgéltato
algoritmus Q(V') méretii indexadatbazist igényel.

Ennek kovetkezménye, hogy altalanos érvényi egzakt megoldasban Web méretii grafok esetén
nem reménykedhetiink, mivel a sziikséges indexadatbazis mérete meghaladja a Fo6ldon elérhetd
jelenlegi tarolokapacitast. Az altalunk adott ujjlenyomat-alapt algoritmus a kévetkezd reprezentacio
segitségével egy logaritmikus faktor erejéig beallitja ezt az als6 becslést:

2.3. tézis. [J5, C10] Csokkentett tarigényt reprezentacio, amely a [P|SimRank algo-
ritmus [C10] altal igényelt csatolt ujjlenyomat-utakat csticsonként két cellaban kodolja.

Ezen kompakt reprezentacio aszimptotikusan O(V log V') tarteriiletet foglal, a szokasos mére-
teket (V' = 100, N = 100) figyelembe véve a teljes Webet tartalmazo hasonlosagi indexadatbézis
minddssze 8 TB adatot igényel.

Az altalunk adott algoritmus ipari alkalmazhatosag szempontjabol rendkiviil fontos tulajdon-
sdgokat is felmutat.

2.4. tézis. [J5] Az altalunk adott Monte Carlo hasonlésagi fiiggvények ipari [2] alkal-
mazhatosagra valo felkészitése: parhuzamosithatosag, hibattirés, folytonos terheléselosz-
tas lehetGsége, a terheléshez valo dinamikus adaptécio lehetGsége. Inkrementélis indexe-
lési eljarasok a graf valtozasainak létez6 indexbe valo beillesztésére. Kisérleti igazolasa,
hogy a parhuzamositas soran a klaszter teljes kapacitasa az igénybe vett szamitogépek
szamaban linedrisan nd.



3. téziscsoport: A kozos szomszédsiagok eldontési probléma bizonyitasa és
Altalanositasa

Ebben a téziscsoportban egy absztrakt problémaéaval foglalkozunk, amely egyfajta bonyolultsagelmé-
leti megfogalmazasa lehet a graf-alapa hasonlésdgkeresésnek. Buchsbaum, Giancarlo és Westbrook
vizsgéalta [7]-ban a kovetkezd kérdést az adatfolyam-modellben: Egy iranyitott grafban létezik-e két
olyan pont, melyek kozos be- (vagy ki-) szomszédséga egy c¢ kiiszobértéket meghalad? Ez a kérdés
ekvivalens a grafban a K, . mint iranyitott részgraf el6fordulésaval.

Az adatfolyam-modell esetén a bemeneti graf az algoritmus szdméra csupan egy egyiranyban
végigolvashato szalag forméajaban all rendelkezésre. Két kiilonosen érdekes eset van: az egy-futamos
adatfolyam algoritmus esetén a grafot tartalmazé szalag csupan egyszer olvashaté végig, majd az
algoritmusnak valaszt kell adnia. Ez kiilonosen nagy mennyiségi valos idGben érkezd adat feldolgo-
zasa esetén hasznos modell, mivel ezeket az adatfolyamokat altaldban a puszta adatmennyiség miatt
nincs lehetdségiink eltarolni és utolag feldolgozni. Az altalanos eset pedig a konstans sok futamot
megengedd modell, amelyben a bementi adatot tartalmazo szalagot O(1) alkalommal visszateker-
hetjiik az elejére. Ez jol modellezi az adatot masodlagos vagy hattértarolon feldolgozo algoritmu-
sokat, amelyben a hattértarolo szekvencidlis végigolvasasra jol alkalmazhato, azonban a véletlen
hozzaférés koltsége nem felvallalhat6. Ez még a mai merevlemezes technologidkra is igaz.

Az érdekes kérdések az adatfolyam-modellben mindig az atmeneti tarigény alsé becslésére vo-
natkoznak, azaz mi az a minimalis belsé tarteriilet, amelyet barmely helyes algoritmus igényel?

Sajnos a [7| cikkben a kimondott egyik alapvetd lemma bizonyitasa hibas, méghozza nem ké-
zenfekvGen javithatéo modon.

3.1. tézis. [J2] Helyes bizonyitas a |7] egy-futamos adatfolyam-eredményeire.

Az 4j bizonyitéas segitségével erGsebb becsléseket is adhatunk mind az 1, mind az O(1) futamos
adatfolyam modellben. Az 1j alsé becslések egy logaritmikus faktor erejéig élesek is, azaz algoritmust
is adunk egy logaritmikus faktorral nagyobb tarteriilet felhasznalasaval.

3.2. tézis. [J2] Also becslés az egy-futamos adatfolyam-modellben a koz6s szomszédsag-
problémara, amely szerint 2(y/cn®?) a bels6 tarigény n csticst grafokon ¢ szomszédsagi
kiiszobérték keresése esetén. Algoritmus, amely O(y/cn®?logn) térteriilet felhasznala-
saval megoldja a kozos szomszédsag problémat.

3.3. tézis. [J2] Also becslés az O(1) futamos adatfolyam-modellben a k6z6s szomszédsag-
problémara, amely szerint Q(y/cn®?) a bels6 tarigény n csicst grafokon ¢ szomszédsagi
kiiszobérték keresése esetén. Algoritmus, amely O(\/cn®/2logn) tarteriilet felhasznala-
saval megoldja a kozos szomszédsag problémat.

Eredmények alkalmazasa

A masodik téziscsoport algoritmusait az Analog palyazat keretében implementalta Fogaras Daniel,
ezeket a hazai oldalakbdl 2004 decemberében késziilt gyiijtésen lehet kiprobalni a www.hasonlo.hu
oldalon. Egy példa lekérdezést mutat az alabbi tablazat:



Hasonlok (www.bkv.hu) lekérdezés PSimRank hasonlésagi fiiggvény alapjan
www.bkv.hu/
www.malev.hu/

www.elvira.hu/

www.mahart.hu/
www.turizmusonline.hu/adatbazis/kutatas_fejlesztes.php
www.turizmusonline.hu/heti_turizmus/bemutatkozo.php
www.volan.hu/

www.idojaras.hu/
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