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1. BevezetésA XXI. századot gyakran nevezik az informá
iós társadalom századának. Az informá
ió megszer-zésének egyik leggyorsabb, és így legfontosabb forrása az Internet. Ennek megfelel®en a szoftver-te
hnológiai ipar legdinamikusabban növeked® területe az internetes szolgáltatásoké, melyek vezet®képvisel®i a keres®motorok, mint például a Google, Yahoo vagy Mi
rosoft Live, amelyek napjainkramajdnem kizárólagos módját képezik az Interneten való tájékozódásnak.A terület tudományos és te
hnológiai kihívását a probléma mérete adja: A Web konzervatívbe
slések szerint is többszázmilliárd oldalt tartalmaz, és ez a szám már majdnem két évtizedetöretlenül tartó exponen
iális növekedésnek örvend. Ilyen méreteknél még a legegyszer¶bb mate-matikai konstruk
ió is � mint például egy lineáris egyenletrendszer megoldása � megoldhatatlanfeladat lehet.A dolgozatban bemutatott eredmények ilyen skálázódási problémák megoldását adják bizonyosa keres®motor magjában futó algoritmikus feladatokra. Maguk a problémák és az absztrakt meg-oldások a terület úttör®it®l származnak, komoly érdekl®dést kiváltva. Ennek ellenére az általunkkidolgozott algoritmusok voltak az els®k, amelyek a teljes Web méreteire ésszer¶ költséggel és ko-moly megszorítások nélkül alkalmazhatóak.Egy különlegesen fontos tulajdonsága az általunk adott megoldásoknak, hogy nem
sak elméle-tileg alkalmazhatók a Webre, hanem rendkívül gyakorlatiasak is: közelr®l követik a keres®motorokbels® felépítését, er®sen párhuzamosíthatóak, a kiszolgálórutinok pedig az ipari alkalmazhatóságolyan szigorú kritériumainak is megfelelnek, mint például a hibat¶rés.Ezen el®nyök elérése érdekében a módszereink 
supán közelít® algoritmusok. A dolgozat fontoseleme, hogy a közelítés pontosságát elemezzük, valamint formálisan bebizonyítjuk, hogy a tekintettproblémákra 
sak közelít® megoldásokban reménykedhetünk, mivel a pontos válasz kiszámításáhozszükséges er®forrásokra általunk bebizonyított alsó be
slések meghaladják a teljes Föld számításikapa
itását. Ezen kívül kísérletileg is ellen®riztük az algoritmusaink Webre való alkalmazhatóságát,mind a skálázódási, mind az eredmények min®ségének szempontjából.2. ÁttekintésA dolgozat három tézis
soportban mutatja be az eredményeket.Az els® tézis
soport a személyre szabott kereséssel, illetve személyre szabott rangsorolással fog-lalkozik. Az általános Web-keresési megoldások a találatokat egy globális rangsor szerint rendezvemutatják meg a felhasználóknak, amely függ a lekérdezést®l, de nem függ a felhasználótól. Szám-talan példát lehet mutatni arra, hogy a weblapok relevan
iája az egyes felhasználók számára je-lent®sen különbözik, például egy történelemtanár és egy számítógépes szakember számára más ésmás lapok lehetnek érdekesek és relevánsak még ugyanazon lekérdezés esetén is. A személyre sza-bott keresés lehet®vé teszi az egyes felhasználóknak, hogy kifejezzék egyéni preferen
iájukat, amelya rangsorolási eljárás paraméterévé válik. Mivel a PageRank az egyik legkiterjedtebben kutatottés alkalmazott rangsorolási módszer, ennek paraméterezhet® változata, a személyre szabott Page-Rank különös �gyelmet érdemel [22℄. Minden korábbi eljárás amelyet személyre szabott PageRankpontszámok kiszámítására dolgoztak ki [10, 16, 17℄, igen jelent®s korlátozásokat tartalmazott amegengedett paraméterezésre nézve [13℄. Az általunk kidolgozott algoritmus az els®, amely a teljesWeb méretében alkalmazható és tetsz®leges személyre szabást lehet®vé tesz.A második tézis
soport hiperlink-alapú hasonlóságkereséssel foglalkozik. A hasonlóságkeresésegyik motivá
iója a fejlett adatbányászati algoritmusok széles 
saládja, amely könnyen kiértékel-het® hasonlósági függvényeket alkalmaz a magas szint¶ elemzések elkészítéséhez. Az átlagfelhasználószámára ennél fontosabb azonban, hogy a Weben való keresés egy alternatív paradigmáját jelenti ahasonlóságkeresés, amelyben nem kul
sszavakkal próbáljuk meg kifejezni a kívánt informá
iót, ha-nem példa alapján. Ebben a modellben megadunk a keres®motornak egy számunkra érdekes oldalt,mire a keres®motor az azon oldalakhoz hasonló további oldalakat fog ajánlani, amelyek így vélhe-t®en szintén érdekl®désünkre tarthatnak számot. A klasszikus link-alapú hasonlósági függvények,2



mint például a ko-
itá
ió a szo
iális hálózatok kutatásából származnak, és a hasonlóság mértékétkizárólag az egyes pontok szomszédainak vizsgálatával határozzák meg � a ko-
itá
ió esetén pél-dául a közös hivatkozó 
ikkek száma. Mivel a Web nem 
sak méretében, hanem komplexitásában,átmér®jében is nagyobb, mint ezek a vizsgált szo
iális hálózatok, ezért ezek a függvények nem ké-pesek megragadni a kívánt mélységet, és meglehet®sen rossz min®ség¶ eredményeket szolgáltatnak.A vizsgálatunk tárgya a Jeh és Widom által javasolt SimRank hasonlósági függvény [15℄, amelya PageRank-hoz hasonló rekurzív de�ní
iót alkalmaz. A publiká
ióinkban bemutatott algoritmusvolt az els®, amely ezt a hasonlósági függényt néhány százezer lapnál nagyobb adathalmazon kitudta számítani.A két fenti területen hasonló felépítés¶ a kutatásunk: El®ször Monte-Carlo módszeren alapulóapproximá
iós algoritmust adunk az absztrakt problémára. Ezek után a konvergen
iasebesség be
s-lésére mondunk ki tételeket. Majd alsó be
sléseket fogalmazunk meg a pontos eredményeket el®állítóalgoritmusok számítási igényeire. Végül valódi Webr®l származó nagyméret¶ adathalmazokon kí-sérletileg igazoljuk a módszereink m¶köd®képességét, min®ségét illetve a paraméterek megfelel®beállítását.A harmadik tézis
soport a hasonlósági függvényekre vonatkozó lehetetlenségi eredményeket ter-jeszti ki. Ebben a részben az eldöntési problémával foglalkozunk: létezik-e két olyan oldal a háló-zatban, amelyeknek egy meghatározott számnál több közös szomszédjuk van? Absztraktan meg-fogalmazva, ez ekvivalens azzal, hogy tartalmazza-e a gráf a K2,c teljes páros gráfot részgráfként.A feladat tárkomplexitását vizsgáljuk az adatfolyam-modellben: egy A algoritmus szekven
iálisanvégigolvashatja a gráf éleit egy, vagy konstans sok alkalommal, majd meg kell adnia a választ. Alsóbe
slést adunk egy tetsz®leges, véletlent is felhasználó, helyes algoritmus által felhasznált ideiglenestárterületre.Ezen probléma abban kap
solódik a Webes kereséshez, hogy a keres®motor segítségével szimu-lálhatjuk egy A algoritmus m¶ködését. Az el®feldolgozás során a keres®motor letölti és feldolgozzaaz adathalmazt, egy indexadatbázist el®állítva. Ezután a kiszolgálórutin képes válaszolni a kérdé-seinkre kizárólag az indexadatbázis felhasználásával, mégpedig megfelel® keres®kérdések feltételé-vel megkaphatjuk az eldöntési probléma helyes megoldását. Ennek megfelel®en a bizonyított alsóbe
slések érvényesek az indexel® vagy a lekérdez® algoritmus ideiglenes tárigényére, vagy az indexa-datbázis méretére. Mivel az alsó be
sléseink kizárják a gyakorlatban való megvalósítás lehet®ségét(például négyzetes átmeneti tárterületet igényelve), így további bizonyítékot nyerünk arra nézve,hogy az egzakt probléma nem megoldható és közelít® algoritmusok felé érdemes a kutatásainkatösszpontosítani.3. Kutatási 
élokKutatásaink során a következ® kérdésekre próbálunk válaszolni a személyre szabott PageRank rang-soroló, illetve a SimRank hasonlóságkeres® függény tekintetében:
• Keressünk jól skálázódó közelít® algoritmust, amely segítségével ezeket a pontszámokat akeres®kérdés feldolgozása közben ki tudjuk számítani!
• Bizonyítsuk be, hogy nem létezik jól skálázódó egzakt választ adó algoritmus!
• Mennyire pontos közelítést ad az algoritmusunk?
• Milyen er®forrás-igényt támaszt az algoritmusunk? Demonstráljuk, hogy a skálázódási követel-ményeknek megfelel a megoldásunk kell®en nagy méret¶ bemenetre való tényleges futtatással!
• Jól alkalmazhatóak-e a matematikai de�ní
iók a gyakorlatban? Milyen min®ség¶ találati listá-kat kapunk a szóbanforgó de�ní
iók segítségével? Kísérletileg értékeljük ki a függvényeket egyvalódi webes adathalmazon! Adjunk a kísérleti eredmények alapján bizonyítékot arra, hogy afenti függvények lényegesen jobban alkalmazhatóak a webre, mint a klasszikus megoldások.3



• Paraméterhangolás: Hogyan kell beállítani az általunk adott algoritmus paramétereit, hogyaz ésszer¶ er®forrás-költséggel megfelel® min®ség¶ eredményt adjon?
• Adjunk új de�ní
iókat és vizsgáljunk meg ®ket a fenti szempontok szerint!Jól látható, hogy a kutatási 
élok középpontjában a jól skálázódó fogalom áll. A web, mintadathalmaz méretéb®l adódó különlegessége, hogy a feldolgozására rendkívül spe
ializált rendsze-rek születtek [4, 2, 8℄. Egy algoritmust a következ® követelmények teljesítése esetén tekintünk awebkeres®k szempontjából jól skálázódónak [23, 19℄:
• El®feldolgozás: Az algoritmus el®feldolgozhatja a bemeneti adathalmazt az ún. streaming+ sorting számítási modellben, azaz az el®feldolgozás során konstans számú küls® táras ren-dezési eljárást és az adatsor konstans számú végigolvasását igényl® adatfolyam-algoritmustalkalmazhat. Az el®feldolgozás kimenete az index. Az el®feldolgozásnak legfeljebb egy napalatt lefuttathatónak kell lennie.
• Lekérdezés: A lekérdezési algoritmus az indexadatbázis konstans számú rekordját kérhetile, majd a beolvasott adat mennyiségében lineáris algoritmust futtathat. A lekérdezésnek egymásodper
en belül lefuttathatónak kell lennie.
• Memória: Az algoritmusoknak küls® tárasaknak kell lenniük, azaz 
sak konstans méret¶memóriát alkalmazhatnak. Bizonyos esetekben a gráf 
sú
sainak számában lineáris memória-igény¶ megoldás is szóba jöhet.
• Párhuzamosíthatóság: Az el®feldolgozó és lekérdez® algoritmusnak képesnek kell lennietöbbezer kisebb teljesítmény¶ gyors hálózatba kötött számítógép er®forrásait felhasználni.4. Kutatási módszerekAz általunk adott új algoritmusok els®sorban ujjlenyomatokon alapuló adatbányászati algoritmusok
saládjába sorolhatóak, melynek rendkívül látványos alappéldáját Broder fektette le [6℄. Ezekbena közelít® módszerekben a keresett mennyiséget kifejezzük mint egy valószín¶ségi változó várhatóértékét, majd N független mintát (ujjlenyomatot) véve Monte Carlo módszerrel be
süljük.A PageRank és hozzá hasonló problémák valószín¶ségszámítási átfogalmazásánál er®sen tá-maszkodunk a PageRank véletlen sétákkal való kifejezésére: egyrészt mint a gráfon való véletlenbolyongás (Markov-lán
) sta
ionárius állapota [22℄, másrészt mint egy geometriai eloszlású hosszú-ságú véletlen séta végpontja [9℄.Az egzakt megoldás gyakorlatban való kiszámíthatatlanságát a tárigényre vonatkozó alsó be
s-lések bizonyításával nyerjük. Ehhez a gráfalgoritmusok adatfolyam-modellben való vizsgálatánál[14℄ alkalmazott módszereket használjuk, melyben kommuniká
iós komplexitási problémákra [20℄,f®ként a bit-vektor tesztelés feladatára vezetjük vissza a vizsgált kérdést.A kísérleti kiértékelésben a személyre szabott PageRank esetében a közelítés pontosságát vizs-gáljuk a [16℄ algoritmushoz hasonlítva. A rangsorok összehasonlításához a PageRank-kutatásbanelterjedt módszereket alkalmazzuk [18, 11, 25℄.A hasonlósági függvények min®ségének kiértékelésénél Haveliwala [12℄ módszerét követjük, amely-ben egy jó min®ség¶ Internet-katalógus, az Open Dire
tory Proje
t (DMOZ) [21℄ téma szerinti beso-rolását tekintjük alapigazságnak, és a hasonlósági függvény min®ségét úgy mérjük, hogy átlagosanmennyire sikerül ezt a besorolást visszaadnia.
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5. Új eredmények1. tézis
soport: Monte Carlo algoritmus a személyre szabott PageRankrangsoroló függvény kiszámításáraA Webes keresés egyik legf®bb problémája, hogy a felhasználónak egy rövid, kul
sszavakat tar-talmazó keres®kérdés formájában kell megfogalmaznia az informá
ióigényét. Ez egy nagyon nehézfeladat, különösen az átlagember számára. Ha a keres®kérdés túl spe
i�kus, túl sok szót tartalmaz,akkor nagy az esély arra, hogy egy jó min®ség¶ poten
ális találati oldal valamelyik szót épp nemtartalmazza, mert másként fogalmaz � ez a re
all probléma. Ha a keres®kérdés túl általános, akkornagyon sok találat lesz, amelyb®l nehéz kiválasztani a felhasználót érdekl® jó min®ség¶ oldalakat �ez a pre
ision probléma.A re
all-probléma miatt a felhasználók azt a viselkedést sajátították el, hogy a keres®kérdéstáltalában 
sak néhány szóval fogalmazzák meg, vállalva, hogy több tízmillió találatot ad ki a ke-res®program. A kiszolgálót vezérl® algoritmusoknak a legfontosabb feladatuk pedig megbírkóznia pre
ision-problémával, azaz hogy a találatokat olyan sorrendben prezentálják a felhasználónak,hogy az els® néhány találat között ott legyen a kérdésre releváns jó min®ség¶ weboldal.A rangsorolás problémájával nagyon sokat foglalkoztak, és az algoritmusokat több skálán le-het osztályozni. Egy lokális rangsoroló algoritmus 
sak egyetlen oldalt vizsgál egyszerre, míg egyglobális rangsoroló algoritmus a teljes adathalmazt. A statikus rangsoroló algoritmusok egy rög-zített rangsort számítanak ki az adathalmazból és azt alkalmazzák az összes keres®kérdésre, míga dinamikus rangsoroló algoritmusok a keres®kérdés függvényében rangsorolnak. A gyakorlatbansok módszer kombiná
ióját használják, például egy lokális statikus algoritmust a rosszindulatúweboldalak (például vírusok) kisz¶résére, egy lokális dinamikus algoritmust a találati oldal keres®-kérdésre való illeszkedésének pontozására (például az oldal 
ímében vagy nagy bet¶kkel szerepl®keres®szavak felsúlyozásával), valamint egy globális statikus algoritmust a találati oldal Weben valónépszer¶ségének (ami a min®ség jelz®je szokott lenni) pontozására.Az utóbbi kategóriába tartozó globális rangsoroló eljárások közül a legtöbbet kutatott a Page-Rank [22℄, mivel sokan ezt sejtik a Google pia
vezet® keres®motor pontossága (és ennek nyománkialakult sikere) mögött. Ez a következ® meg�gyelésre épül:Egy u → v hiperlink aWeben az u oldal tanúbizonysága arról, hogy a v oldal jó min®ség¶tartalmat mutat.Ezt a meg�gyelést a PageRank de�
í
iójában rekurzívan alkalmazza, azaz egy u weboldalPageRank-pontszáma a rámutató weboldalak PageRank-pontszámából számítható ki.A PageRank algoritmus egyik fontos hátránya, hogy statikus, azaz a Weboldalak relevan
iájátegyetlen számként állapítja meg, és ugyanazt az értékelést alkalmazza akár egy amerikai számí-tógépguru, akár egy mongol történelemtanár kérdéseire is kell válaszolnia. Ezt a hátrányt képeskiküszöbölni a személyre szabás, amely esetén a Web egy része, mint kiindulópont értékelése alap-ján rangsoroljuk az oldalakat, és ezt a kiindulópontot az egyes felhasználóknál külön-külön állítjukbe. A személyre szabott PageRank [5, 22℄ esetén a legf®bb nehézség, hogy a kiindulópont 
sak akeres®kérdés feltételekor áll rendelkezésünkre, így a szokásos PageRank számítási módszerek nemalkalmazhatóak, mivel azok tipikusan több órányi számítást igényelnek, és ennyit még a legtürelme-sebb felhasználók sem hajlandóak várni a válaszra a személyre szabás el®nyeiért 
serébe. Skálázhatószámítási módszerek keresésével sokan foglalkoztak [10, 16, 17, 13℄, azonban ezen korábbi munkákmindegyike jelent®s korlátozásokat tartalmaz arra vonatkozóan, hogy hogyan lehet kifejezni a sze-mélyre szabást. A tézis
soport jelent®s eredménye, hogy ezeket a korlátozásokat feloldja.1.1. tézis. [J4, C9℄ Skálázható véletlent használó közelít® algoritmus személyre sza-bott PageRank pontszámok számítására, amely egy a weboldalak számában lineáris5



méret¶ indexadatbázis ismeretében tetsz®leges kiindulóoldalra konstans sok adatbázis-hozzáféréssel torzítatlan be
slést ad. A be
slés pontosságának növelése ugyanazon inde-xadatbázisból a kiindulóoldal szomszédaira vonatkozó rekordok �gyelembevételével.Ezen eredmény alapján, mivel a súlyozott kiindulópont mint weboldalakon értelmezett vektorszerint lineáris a személyre szabott PageRank [10℄, tetsz®leges személyre szabás elérhet®.Természetesen a fenti eljárás alkalmazhatóságához szükséges még az, hogy az indexadatbázistki tudjuk számítani skálázható módon. Erre két megoldást is adtam, amelyekb®l a rendelkezésreálló er®források függvényében lehet a megfelel®t kiválasztani.1.2. tézis. [J4, C9℄ Küls® táras indexelési eljárás, amely az 1.1. tézis algoritmusa általigényelt adatbázist V 
sú
sú, d átlagos fokszámú gráf esetén M méret¶ bels® memóriafelhasználásával Θ(V (N logM NV + Ld)) I/O m¶velet segítségével kiszámítja, ahol N aközelítés pontosságának, L a gráf keverési sebességének megfelel® konstans.A konstansokba a szokásos, illetve a dolgozatban szerepl® kísérletek eredményeként kapott ér-tékeket behelyettesítve (L = 20, d = 10, N = 100, V = 1010, M = 1GB) az I/O igényre 256 TBadódik, amely kb. 60 diszk felhasználásával egy nap alatt lefuttatható. A tényleges felhasznált tárte-rület mindössze 8 TB, és mivel az algoritmus 
supán küls® táras rendezést és összefésülést alkalmaza hozzáféréshez, ezért nagyméret¶, akár többszáz MB-os blokkok alkalmazásával a lemezhozzáférés
supán szekven
iális olvasással és írással történhet.1.3. tézis. [J4, C9℄ Indexelési eljárás, amely K gyors helyi hálózatba kötött számító-gép felhasználásával, melyek együttes memóriája elegend® a teljes Web-gráf tárolására,kiszámítja az 1.1. tézis algoritmusa által igényelt adatbázist Θ(NV ) várható összeskommuniká
ió segítségével.A Web-gráf memóriában tárolására rendkívül komplex tömörítési te
hnikákat dolgoztak ki azelmúlt években [1, 3℄, amelyek élenként mindössze néhány bit felhasználásával kódolják a gráfot,azonban ezeknél egyszer¶bb, a gyors feldolgozást jobban lehet®vé tev® kódolások esetén is már 100közönséges számítógép bels® tárterülete is elegend® lehet a teljes gráf tárolására. A fent említettkonstansok behelyettesítésével 48 TB hálózati kommuniká
ió adódik, amely alapján a mai hétköz-napi hálózati te
hnológiákkal 100 gép felhasználása esetén az indexelési algoritmus mindössze egyóra alatt lefuttatható.2. tézis
soport: Monte Carlo algoritmus elemzése és javítása a SimRankhasonlósági függvény kiszámításáraA Webes keresés egyik legf®bb problémája, mint azt az 1. tézis
soport bevezet®jében említettük,a keresési kul
sszavak megfogalmazásának nehézsége (a felhasználó oldaláról), valamint a kul
ssza-vak megértésének nehézsége (a keres®motor oldaláról). Ennek egyik lehetséges megoldása, hogy afelhasználótól több informá
iót kérünk keresési kérdésként. Természetesen mivel a keresési mun-kafolyamat gördülékenységét nem kívánjuk bonyolult felhasználói interfésszel és egyértelm¶sítésiigényekkel vagy visszakérdezésekkel elrontani, így nagy el®nyt jelent az, ha a keres®kérdés valami-lyen impli
it módon rejt többletinformá
iót.Ilyen impl
it többletinformá
iót tartalmaz a példa alapján való keresés. Ebben az esetben afelhasználó megad egy általa már ismert weboldalt, mint keresési kérdést, és a keres®motor ahhozhasonló, jó min®ség¶ oldalak listájával válaszol, melyek vélhet®en szintén a felhasználó érdekl®déséretarthatnak számot. Ez a funk
ionalitás már a kezdetek óta elérhet® a nagy keres®motorok találatioldalán �Related results� (magyarul �Hasonló oldalak�) 
ímszó alatt. Annak ellenére, hogy vélhet®enez a böngész®k által legtöbbet megjelenített link (révén minden találati oldalon tu
atjával szerepel),viszonylag kevesen kattintanak rá, mivel a jelenlegi algoritmusok által adott találatok min®sége nemkielégít®. 6



Joggal hihetjük, hogy a fejlett link-elemz® algoritmusok ugyanúgy forradalmasíthatják a példaalapján való keresést, mint ahogy a PageRank a kul
sszavas keresés rangsorolási problémáját.Ezért válik els®dleges vizsgálataink középpontjává a SimRank hasonlósági függvény [15℄, mely aPageRank-hez hasonló rekurzív de�ní
ióval fogalmazza meg két weblap (vagy egy tetsz®leges gráf-ban két 
sú
s) hasonlóságát.A SimRank függvény legnagyobb problémája, hogy míg a PageRank hatványiterá
ióval valónaív kiszámítási algoritmusa ésszer¶ er®forrásokkal lefuttatható, a SimRank hatványiterá
ióval valószámításához a gráf 
sú
sainak számában négyzetes tárterület és id® szükséges, ami önmagábankizárja a Webre való alkalmazhatóságát. Korábbi eredmények a SimRank kiszámítását komolyheurisztikus apparátust bevetve is 
supán kétszázezer 
sú
sú gráfra voltak képesek elvégezni.Szerz®társam, Fogaras Dániel eredménye az els® olyan SimRank algoritmus [J5, C10℄, amely aWeb méreteire való alkalmazhatóságot jelent® skálázódási követelményeknek megfelel. Ez egy vélet-lent használó közelít® algoritmus, mely ujjlenyomatokat számít ki a gráf minden 
sú
sához, majd azujjlenyomatok ismeretében torzítatlan be
slést ad a SimRank hasonlósági függvény értékére. MonteCarlo módszerrel, N ujjlenyomat felhasználásával érhet® el megfelel® pontosság:2.1. tézis. [J5, C10℄ A SimRank hasonlósági függvényt közelít® ujjlenyomatokonalapuló algoritmus pontosságának elemzése, és annak bizonyítása, hogy tetsz®leges rög-zített abszolút hiba mellett a hibavalószín¶ség az ujjlenyomatok N számában exponen-
iálisan tart 0-hoz a gráftól függetlenül a 
sú
sokon uniform módon, valamint hogy ahasonlósági toplista lekérdezésénél tetsz®leges rögzített küszöbérték esetén és tetsz®-leges rögzített abszolút hibától eltekintve a felidézés/teljesség (re
all) exponen
iálisantart 1-hez a gráftól függetlenül a kérdezett 
sú
sban uniform módon.Ennek a tézisnek fontos következménye, hogy rögzített hiba esetén az ujjlenyomatok N számatetsz®leges lekérdezés esetén, és a gráf növekedése mellett is konstansnak tekinthet®.Annak ellenére, hogy viszonylag er®s tételeink vannak a közelítés konvergen
iájára, joggal merülfel a kérdés, hogy található-e egzakt eredményeket szolgáltató algoritmus, vagy közelítéssel kell-emegelégednünk? Erre a kérdésre válaszolnak az alsó be
slésekre vonatkozó tételeink:2.2. tézis. [J5, C10℄ Alsó be
slés az indexadatbázis méretére, amely szerint tetsz®-leges egzakt eredményt szolgáltató SimRank algoritmus bizonyos V 
sú
sú gráfokon
Ω(V 2) méret¶ indexadatbázist igényel, míg tetsz®leges közelít® eredményt szolgáltatóalgoritmus Ω(V ) méret¶ indexadatbázist igényel.Ennek következménye, hogy általános érvény¶ egzakt megoldásban Web méret¶ gráfok eseténnem reménykedhetünk, mivel a szükséges indexadatbázis mérete meghaladja a Földön elérhet®jelenlegi tárolókapa
itást. Az általunk adott ujjlenyomat-alapú algoritmus a következ® reprezentá
iósegítségével egy logaritmikus faktor erejéig beállítja ezt az alsó be
slést:2.3. tézis. [J5, C10℄ Csökkentett tárigény¶ reprezentá
ió, amely a [P℄SimRank algo-ritmus [C10℄ által igényelt 
satolt ujjlenyomat-utakat 
sú
sonként két 
ellában kódolja.Ezen kompakt reprezentá
ió aszimptotikusan O(V log V ) tárterületet foglal, a szokásos mére-teket (V = 1010, N = 100) �gyelembe véve a teljes Webet tartalmazó hasonlósági indexadatbázismindössze 8 TB adatot igényel.Az általunk adott algoritmus ipari alkalmazhatóság szempontjából rendkívül fontos tulajdon-ságokat is felmutat.2.4. tézis. [J5℄ Az általunk adott Monte Carlo hasonlósági függvények ipari [2℄ alkal-mazhatóságra való felkészítése: párhuzamosíthatóság, hibat¶rés, folytonos terheléselosz-tás lehet®sége, a terheléshez való dinamikus adaptá
ió lehet®sége. Inkrementális indexe-lési eljárások a gráf változásainak létez® indexbe való beillesztésére. Kísérleti igazolása,hogy a párhuzamosítás során a klaszter teljes kapa
itása az igénybe vett számítógépekszámában lineárisan n®. 7



3. tézis
soport: A közös szomszédságok eldöntési probléma bizonyítása ésáltalánosításaEbben a tézis
soportban egy absztrakt problémával foglalkozunk, amely egyfajta bonyolultságelmé-leti megfogalmazása lehet a gráf-alapú hasonlóságkeresésnek. Bu
hsbaum, Gian
arlo és Westbrookvizsgálta [7℄-ban a következ® kérdést az adatfolyam-modellben: Egy irányított gráfban létezik-e kétolyan pont, melyek közös be- (vagy ki-) szomszédsága egy c küszöbértéket meghalad? Ez a kérdésekvivalens a gráfban a K2,c mint irányított részgráf el®fordulásával.Az adatfolyam-modell esetén a bemeneti gráf az algoritmus számára 
supán egy egyiránybanvégigolvasható szalag formájában áll rendelkezésre. Két különösen érdekes eset van: az egy-futamosadatfolyam algoritmus esetén a gráfot tartalmazó szalag 
supán egyszer olvasható végig, majd azalgoritmusnak választ kell adnia. Ez különösen nagy mennyiség¶ valós id®ben érkez® adat feldolgo-zása esetén hasznos modell, mivel ezeket az adatfolyamokat általában a puszta adatmennyiség miattnin
s lehet®ségünk eltárolni és utólag feldolgozni. Az általános eset pedig a konstans sok futamotmegenged® modell, amelyben a bementi adatot tartalmazó szalagot O(1) alkalommal visszateker-hetjük az elejére. Ez jól modellezi az adatot másodlagos vagy háttértárolón feldolgozó algoritmu-sokat, amelyben a háttértároló szekven
iális végigolvasásra jól alkalmazható, azonban a véletlenhozzáférés költsége nem felvállalható. Ez még a mai merevlemezes te
hnológiákra is igaz.Az érdekes kérdések az adatfolyam-modellben mindig az átmeneti tárigény alsó be
slésére vo-natkoznak, azaz mi az a minimális bels® tárterület, amelyet bármely helyes algoritmus igényel?Sajnos a [7℄ 
ikkben a kimondott egyik alapvet® lemma bizonyítása hibás, méghozzá nem ké-zenfekv®en javítható módon.3.1. tézis. [J2℄ Helyes bizonyítás a [7℄ egy-futamos adatfolyam-eredményeire.Az új bizonyítás segítségével er®sebb be
sléseket is adhatunk mind az 1, mind az O(1) futamosadatfolyammodellben. Az új alsó be
slések egy logaritmikus faktor erejéig élesek is, azaz algoritmustis adunk egy logaritmikus faktorral nagyobb tárterület felhasználásával.3.2. tézis. [J2℄ Alsó be
slés az egy-futamos adatfolyam-modellben a közös szomszédság-problémára, amely szerint Ω(
√

cn3/2) a bels® tárigény n 
sú
sú gráfokon c szomszédságiküszöbérték keresése esetén. Algoritmus, amely O(
√

cn
3/2 log n) tárterület felhasználá-sával megoldja a közös szomszédság problémát.3.3. tézis. [J2℄ Alsó be
slés az O(1) futamos adatfolyam-modellben a közös szomszédság-problémára, amely szerint Ω(

√
cn

3/2) a bels® tárigény n 
sú
sú gráfokon c szomszédságiküszöbérték keresése esetén. Algoritmus, amely O(
√

cn3/2 log n) tárterület felhasználá-sával megoldja a közös szomszédság problémát.Eredmények alkalmazásaA második tézis
soport algoritmusait az Analog pályázat keretében implementálta Fogaras Dániel,ezeket a hazai oldalakból 2004 de
emberében készült gy¶jtésen lehet kipróbálni a www.hasonlo.huoldalon. Egy példa lekérdezést mutat az alábbi táblázat:
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Hasonlók(www.bkv.hu) lekérdezés PSimRank hasonlósági függvény alapján1 www.bkv.hu/2 www.malev.hu/3 www.elvira.hu/4 www.mahart.hu/5 www.turizmusonline.hu/adatbazis/kutatas_fejlesztes.php6 www.turizmusonline.hu/heti_turizmus/bemutatkozo.php7 www.volan.hu/8 www.idojaras.hu/9 www.met.hu/10 www.worldtimeserver.
om/KöszönetnyilvánításMindenekel®tt szeretnék köszönetet mondani Fogaras Dániel szerz®társamnak, aki felhívta a �-gyelmemet a hiperhivatkozásokon alapuló keresési algoritmusok vizsgálatában rejl® lehet®ségekre,és akivel sok éven át tartó közös kutatás nélkül a dolgozatban bemutatott eredmények töredékekészült volna 
sak el.Külön köszönetet szeretnék mondani az MTA SZTAKI Adatbányászat és Webes keresés kuta-tó
soportja vezet® kutatóinak, témavezet®mnek, Ben
zúr Andrásnak és Luká
s Andrásnak, hogya SZTAKI-ban töltött id® alatt segítették pályámat, és olyan szerteágazó feladatokat biztosítot-tak � a számítástudományi kutatástól kezdve a nagyméret¶ infrastruktúrális szoftverfejlesztésenés pályázati munkákon át a közbeszerzés labirintusaiban való eligazodásig �, melyekb®l rengete-get tanultam, és az általuk megszerzett sokoldalúság nélkül biztosan nem tartanék itt, ahol ma.Köszönettel tartozom a SZTAKIban dolgozó kollégáimnak és szerz®társaimnak, Csalogány Károly-nak és Sarlós Tamásnak az algoritmusaink implementálásáért és kísérleti eredmények el®állításáért,valamint rengeteg a tudományos munka során elengedhetetlen visszajelzésért, amelyekkel helyespályán tartották a gondolatainkat. A kutatásaim során benyújtott kéziratok színvonalát nagybanjavították a fent említetteken kívül Rónyai Lajos, Marx Dániel, Glen Jeh, Andrew Twigg, AdamL. Bu
hsbaum és Ra�aele Gian
arlo észrevételei. Köszönetet szeretnék mondani Bodon Feren
nekis, akivel a dolgozatban nem szerepl® kutatási területeken dolgoztunk együtt hosszú id®n át.Nagy köszönettel tartozom Rónyai Lajos, Re
ski András és Tóth Bálint tanszékvezet® uraknaka pályafutásom során nyújtott szakmai támogatásért, taná
sokért, kihívásokért és lehet®ségekért.
Publiká
iókA Habilitá
iós Bizottság és a Doktori Taná
s által el®írt pontozás szerinti publiká
iós teljesítmény 29,66pont.Az összes publiká
iók száma: 16Az összes lektorált publiká
iók száma: 14Az összes ismert hivatkozások száma: 124Az összes ismert független hivatkozások száma: 109Folyóirat
ikkek[J1℄ András Ben
zúr, István Bíró, Károly Csalogány, Balázs Rá
z, Tamás Sarlós, and Máté Uher. Page-Rank és azon túl: Hiperhivatkozások szerepe a keresésben. Magyar Tudomány, 2006(11):1325, 2006.L 2 / 6 = 0,33 pont. 9
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