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1. BevezetésA XXI. századot gyakran nevezik az informáiós társadalom századának. Az informáió megszer-zésének egyik leggyorsabb, és így legfontosabb forrása az Internet. Ennek megfelel®en a szoftver-tehnológiai ipar legdinamikusabban növeked® területe az internetes szolgáltatásoké, melyek vezet®képvisel®i a keres®motorok, mint például a Google, Yahoo vagy Mirosoft Live, amelyek napjainkramajdnem kizárólagos módját képezik az Interneten való tájékozódásnak.A terület tudományos és tehnológiai kihívását a probléma mérete adja: A Web konzervatívbeslések szerint is többszázmilliárd oldalt tartalmaz, és ez a szám már majdnem két évtizedetöretlenül tartó exponeniális növekedésnek örvend. Ilyen méreteknél még a legegyszer¶bb mate-matikai konstrukió 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 nemsak 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 beslések meghaladják a teljes Föld számításikapaitását. Ezen kívül kísérletileg is ellen®riztük az algoritmusaink Webre való alkalmazhatóságát,mind a skálázódási, mind az eredmények min®ségének szempontjából.2. ÁttekintésA dolgozat három tézissoportban mutatja be az eredményeket.Az els® tézissoport 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 relevaniája 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 prefereniájukat, 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 tézissoport hiperlink-alapú hasonlóságkereséssel foglalkozik. A hasonlóságkeresésegyik motiváiója 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 kulsszavakkal próbáljuk meg kifejezni a kívánt informáiót, 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-itáió a szoiális hálózatok kutatásából származnak, és a hasonlóság mértékétkizárólag az egyes pontok szomszédainak vizsgálatával határozzák meg � a ko-itáió esetén pél-dául a közös hivatkozó ikkek száma. Mivel a Web nem sak méretében, hanem komplexitásában,átmér®jében is nagyobb, mint ezek a vizsgált szoiális 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�níiót alkalmaz. A publikáióinkban 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 alapulóapproximáiós algoritmust adunk az absztrakt problémára. Ezek után a konvergeniasebesség bes-lésére mondunk ki tételeket. Majd alsó besléseket 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 tézissoport 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 szekveniálisanvégigolvashatja a gráf éleit egy, vagy konstans sok alkalommal, majd meg kell adnia a választ. Alsóbeslést adunk egy tetsz®leges, véletlent is felhasználó, helyes algoritmus által felhasznált ideiglenestárterületre.Ezen probléma abban kapsolódik 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 alsóbeslések érvényesek az indexel® vagy a lekérdez® algoritmus ideiglenes tárigényére, vagy az indexa-datbázis méretére. Mivel az alsó besléseink 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�níiók a gyakorlatban? Milyen min®ség¶ találati listá-kat kapunk a szóbanforgó de�níiók 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�níiókat 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 speializált 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 egymásodperen belül lefuttathatónak kell lennie.
• Memória: Az algoritmusoknak küls® tárasaknak kell lenniük, azaz sak konstans méret¶memóriát alkalmazhatnak. Bizonyos esetekben a gráf súsainak 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 algoritmusoksaládjába 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 besüljük.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) staionárius állapota [22℄, másrészt mint egy geometriai eloszlású hosszú-ságú véletlen séta végpontja [9℄.Az egzakt megoldás gyakorlatban való kiszámíthatatlanságát a tárigényre vonatkozó alsó bes-lések bizonyításával nyerjük. Ehhez a gráfalgoritmusok adatfolyam-modellben való vizsgálatánál[14℄ alkalmazott módszereket használjuk, melyben kommunikáiós 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 Diretory Projet (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. tézissoport: Monte Carlo algoritmus a személyre szabott PageRankrangsoroló függvény kiszámításáraA Webes keresés egyik legf®bb problémája, hogy a felhasználónak egy rövid, kulsszavakat tar-talmazó keres®kérdés formájában kell megfogalmaznia az informáióigényét. Ez egy nagyon nehézfeladat, különösen az átlagember számára. Ha a keres®kérdés túl spei�kus, túl sok szót tartalmaz,akkor nagy az esély arra, hogy egy jó min®ség¶ potenális találati oldal valamelyik szót épp nemtartalmazza, mert másként fogalmaz � ez a reall probléma. Ha a keres®kérdés túl általános, akkornagyon sok találat lesz, amelyb®l nehéz kiválasztani a felhasználót érdekl® jó min®ség¶ oldalakat �ez a preision probléma.A reall-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 preision-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 kombináióját 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 piavezet® 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�íiójában 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 relevaniájátegyetlen 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 tézissoport 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 beslést ad. A beslés 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 súsú, 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 lemezhozzáféréssupán szekveniális 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 összeskommunikáió segítségével.A Web-gráf memóriában tárolására rendkívül komplex tömörítési tehnikákat 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 kommunikáió adódik, amely alapján a mai hétköz-napi hálózati tehnológiákkal 100 gép felhasználása esetén az indexelési algoritmus mindössze egyóra alatt lefuttatható.2. tézissoport: Monte Carlo algoritmus elemzése és javítása a SimRankhasonlósági függvény kiszámításáraA Webes keresés egyik legf®bb problémája, mint azt az 1. tézissoport bevezet®jében említettük,a keresési kulsszavak megfogalmazásának nehézsége (a felhasználó oldaláról), valamint a kulssza-vak megértésének nehézsége (a keres®motor oldaláról). Ennek egyik lehetséges megoldása, hogy afelhasználótól több informáiót 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 impliit módon rejt többletinformáiót.Ilyen implit többletinformáiót 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 funkionalitás 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 tuatjával 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 kulsszavas keresés rangsorolási problémáját.Ezért válik els®dleges vizsgálataink középpontjává a SimRank hasonlósági függvény [15℄, mely aPageRank-hez hasonló rekurzív de�níióval fogalmazza meg két weblap (vagy egy tetsz®leges gráf-ban két sús) hasonlóságát.A SimRank függvény legnagyobb problémája, hogy míg a PageRank hatványiteráióval valónaív kiszámítási algoritmusa ésszer¶ er®forrásokkal lefuttatható, a SimRank hatványiteráióval valószámításához a gráf súsainak számában négyzetes tárterület és id® szükséges, ami önmagábankizárja a Webre való alkalmazhatóságát. Korábbi eredmények a SimRank kiszámítását komolyheurisztikus apparátust bevetve is supán kétszázezer súsú 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 súsához, majd azujjlenyomatok ismeretében torzítatlan beslést 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 súsokon uniform módon, valamint hogy ahasonlósági toplista lekérdezésénél tetsz®leges rögzített küszöbérték esetén és tetsz®-leges rögzített abszolút hibától eltekintve a felidézés/teljesség (reall) exponeniálisantart 1-hez a gráftól függetlenül a kérdezett súsban 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 konvergeniájára, joggal merülfel a kérdés, hogy található-e egzakt eredményeket szolgáltató algoritmus, vagy közelítéssel kell-emegelégednünk? Erre a kérdésre válaszolnak az alsó beslésekre vonatkozó tételeink:2.2. tézis. [J5, C10℄ Alsó beslés az indexadatbázis méretére, amely szerint tetsz®-leges egzakt eredményt szolgáltató SimRank algoritmus bizonyos V súsú 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 tárolókapaitást. Az általunk adott ujjlenyomat-alapú algoritmus a következ® reprezentáiósegítségével egy logaritmikus faktor erejéig beállítja ezt az alsó beslést:2.3. tézis. [J5, C10℄ Csökkentett tárigény¶ reprezentáió, amely a [P℄SimRank algo-ritmus [C10℄ által igényelt satolt ujjlenyomat-utakat súsonként két ellában kódolja.Ezen kompakt reprezentáió 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 adaptáió lehet®sége. Inkrementális indexe-lési eljárások a gráf változásainak létez® indexbe való beillesztésére. Kísérleti igazolása,hogy a párhuzamosítás során a klaszter teljes kapaitása az igénybe vett számítógépekszámában lineárisan n®. 7



3. tézissoport: A közös szomszédságok eldöntési probléma bizonyítása ésáltalánosításaEbben a tézissoportban egy absztrakt problémával foglalkozunk, amely egyfajta bonyolultságelmé-leti megfogalmazása lehet a gráf-alapú hasonlóságkeresésnek. Buhsbaum, Gianarlo 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 miattnins 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 szekveniális végigolvasásra jól alkalmazható, azonban a véletlenhozzáférés költsége nem felvállalható. Ez még a mai merevlemezes tehnológiákra is igaz.Az érdekes kérdések az adatfolyam-modellben mindig az átmeneti tárigény alsó beslésére 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 besléseket is adhatunk mind az 1, mind az O(1) futamosadatfolyammodellben. Az új alsó beslések egy logaritmikus faktor erejéig élesek is, azaz algoritmustis adunk egy logaritmikus faktorral nagyobb tárterület felhasználásával.3.2. tézis. [J2℄ Alsó beslés az egy-futamos adatfolyam-modellben a közös szomszédság-problémára, amely szerint Ω(
√

cn3/2) a bels® tárigény n súsú gráfokon c szomszédságiküszöbérték keresése esetén. Algoritmus, amely O(
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3/2 log n) tárterület felhasználá-sával megoldja a közös szomszédság problémát.3.3. tézis. [J2℄ Alsó beslés az O(1) futamos adatfolyam-modellben a közös szomszédság-problémára, amely szerint Ω(
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3/2) a bels® tárigény n súsú gráfokon c szomszédságiküszöbérték keresése esetén. Algoritmus, amely O(
√

cn3/2 log n) tárterület felhasználá-sával megoldja a közös szomszédság problémát.Eredmények alkalmazásaA második tézissoport algoritmusait az Analog pályázat keretében implementálta Fogaras Dániel,ezeket a hazai oldalakból 2004 deemberében 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-tósoportja vezet® kutatóinak, témavezet®mnek, Benzúr Andrásnak és Lukás 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. Buhsbaum és Ra�aele Gianarlo észrevételei. Köszönetet szeretnék mondani Bodon Ferennekis, akivel a dolgozatban nem szerepl® kutatási területeken dolgoztunk együtt hosszú id®n át.Nagy köszönettel tartozom Rónyai Lajos, Reski András és Tóth Bálint tanszékvezet® uraknaka pályafutásom során nyújtott szakmai támogatásért, tanásokért, kihívásokért és lehet®ségekért.
PublikáiókA Habilitáiós Bizottság és a Doktori Tanás által el®írt pontozás szerinti publikáiós teljesítmény 29,66pont.Az összes publikáiók száma: 16Az összes lektorált publikáiók száma: 14Az összes ismert hivatkozások száma: 124Az összes ismert független hivatkozások száma: 109Folyóiratikkek[J1℄ András Benzúr, István Bíró, Károly Csalogány, Balázs Ráz, 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



[J2℄ A. L. Buhsbaum, R. Gianarlo, and B. Ráz. New results for �nding ommon neighborhoods inmassive graphs in the data stream model. Theoretial Computer Siene, 407(1-3):302�309, 2008.LR 6 / 3 = 2 pont.[J3℄ Z. Dezs®, E. Almaas, A. Lukás, B. Ráz, I. Szakadát, and A.-L. Barabási. The dynamis ofinformation aess on the web. Physial Review E, 73(6), 2006. LR 6 / 6 = 1 pont.[J4℄ D. Fogaras, B. Ráz, K. Csalogány, and T. Sarlós. Towards fully personalizing PageRank: Algo-rithms, lower bounds and experiments. Internet Mathematis, 2(3), 2005. LR 6 * 33% = 2 pont.[J5℄ Dániel Fogaras and Balázs Ráz. Pratial algorithms and lower bounds for similarity searh inmassive graphs. IEEE Transations on Knowledge and Data Engineering, 19(5):585�598, 2007. L6 / 2 = 3 pont.[J6℄ Alexei Vazquez, Balázs Ráz, András Lukás, and Albert-László Barabási. Impat of non-poissonianativity patterns on spreading proesses. Physial Review Letters, 98(15):158702, 2007. LR 6 / 4= 1,5 pont.Idegen nyelv¶ konferenia-kiadványok[C7℄ A. A. Benzúr, K. Csalogány, K. Hum, A. Lukás, B. Ráz, Cs. I. Sidló, and M. Uher. Arhiteturefor mining massive web logs with experiments. In Proeedings of the HUBUSKA Open Workshopon Generi Issues of Knowledge Tehnologies, 2005. 2 / 6 = 0,33 pont.[C8℄ D. Fogaras and B. Ráz. A salable randomized method to ompute link-based similarity rank onthe web graph. In Proeedings of the Clustering Information over the Web workshop, Confereneon Extending Database Tehnology, 2004. L 4 / 2 = 2 pont.[C9℄ D. Fogaras and B. Ráz. Towards fully personalizing PageRank. In Proeedings of the 3rd Workshopon Algorithms and Models for the Web-Graph (WAW2004), in onjuntion with FOCS 2004., 2004.L 4 / 2 = 2 pont.[C10℄ D. Fogaras and B. Ráz. Saling link-based similarity searh. In Proeedings of the 14th Int'l WorldWide Web Conferene, 2005. L 6 / 2 = 3 pont.[C11℄ Balázs Ráz. nonordfp: An FP-Growth variation without rebuilding the FP-tree. In FIMI '04,Proeedings of the IEEE ICDM Workshop on Frequent Itemset Mining Implementations, 2004. L 4pont.[C12℄ B. Ráz, F. Bodon, and L. Shmidt-Thieme. On benhmarking frequent itemset mining algorithms.In Proeedings of the 1st International Workshop on Open Soure Data Mining, in onjuntion withACM SIGKDD, 2005. L 4 * 50% = 2 pont.[C13℄ B. Ráz, A. Lukás, and Cs. I. Sidló. Two-phase data warehouse optimized for data mining.In Proeedings of the First International Workshop on Business Intelligene for the Real-TimeEnterprise, in onjuntion with VLDB 2006, 2006. L 4 * 50% = 2 pont.[C14℄ T. Sarlós, A. A. Benzúr, K. Csalogány, D. Fogaras, and B. Ráz. To randomize or not to randomize:Spae optimal summaries for hyperlink analysis. In Proeedings of the 15th Int'l World Wide WebConferene, 2006. L 6 / 4 = 1,5 pont.Tehnial report[T15℄ B. Ráz. Adatbányászati és többváltozós statisztikai modellek elektronikus újságok látogatottságiadatainak elemzésére., 2002. TDK dolgozat, 1 pont.[T16℄ B. Ráz. Tömörítés és hosszútávú tárolás. Tehnial Report 4, Adatrosta könyvtár, 2003. 2 pont.Nem publikáióérték¶ munkák[N17℄ B. Ráz and A. Lukás. High density ompression of log �les. In Proeedings of the Data Compres-sion Conferene, page 557, 2004. (poster), L 0 pont.10



Hivatkozások a publikáiókraSaling Link-Based Similarity Searh [C10℄31 független, összesen 33 hivatkozás[H1℄ Mohammed Al-Badawi, Dr. Siobhán North, and Dr. Barry Eaglestone. Indexing xml databases:Classi�ations, problems identi�ation and a new approah. Tehnial report, The University ofShe�eld, 2007.[H2℄ Ilaria Bartolini and Paolo Ciaia. Towards an e�etive semi-automati tehnique for image anno-tation. In Mihelangelo Cei, Donato Malerba, and Letizia Tana, editors, SEBD, pages 258�265,2007.[H3℄ Ilaria Bartolini and Paolo Ciaia. Imagination: Exploiting link analysis for aurate image an-notation. In Adaptive Multimedial Retrieval: Retrieval, User, and Semantis: 5th InternationalWorkshop, AMR 2007, Paris, Frane, July 5-6, 2007 Revised Seleted Papers, pages 32�44, Berlin,Heidelberg, 2008. Springer-Verlag.[H4℄ Lua Behetti, Paolo Boldi, Carlos Castillo, and Aristides Gionis. E�ient semi-streaming algo-rithms for loal triangle ounting in massive graphs. In KDD '08: Proeeding of the 14th ACMSIGKDD international onferene on Knowledge disovery and data mining, pages 16�24, NewYork, NY, USA, 2008. ACM.[H5℄ András A. Benzúr, Károly Csalogány, and Tamás Sarlós. Link-based similarity searh to �ghtweb spam. In AIRWeb 2006, Proeedings of the Seond International Workshop on AdversarialInformation Retrieval on the Web, pages 9�16, 2006.[H6℄ A. Broder. CS598E ourse material on Prineton University, 2005. http://www.s.prineton.edu/ourses/arhive/spr05/os598E/bib/Prineton.pdf.[H7℄ Aurel Cami and Narsingh Deo. Tehniques for analyzing dynami random graph models of web-likenetworks: An overview. Networks, 51(4):211�255, 2008.[H8℄ Paul Alexandru Chirita, Claudiu S. Firan, and Wolfgang Nejdl. Personalized query expansion forthe web. In SIGIR '07: Proeedings of the 30th annual international ACM SIGIR onferene onResearh and development in information retrieval, pages 7�14, New York, NY, USA, 2007. ACM.[H9℄ K. Csalogány, A. Benzúr, D. Siklósi, and L. Lukás. Semi-supervised learning: A omparativestudy for web spam and telephone user hurn. In Pro. of Graph Labelling Workshop and WebSpam Challenge 2007 in onjuntion with ECML/PKDD 2007, 2007.[H10℄ D. Fogaras, B. Ráz, K. Csalogány, and T. Sarlós. Towards fully personalizing PageRank: Algo-rithms, lower bounds and experiments. Internet Mathematis, 2(3), 2005.[H11℄ Monika Henzinger. Hyperlink analysis on the world wide web. In HYPERTEXT '05: Proeedingsof the sixteenth ACM onferene on Hypertext and hypermedia, pages 1�3, New York, NY, USA,2005. ACM.[H12℄ Srivatsa Iyengar. Entity reoniliation in spin. M.Teh projet report, Indian Institute of TehnologyBombay, 2005.[H13℄ Quanzhi Li and Yi-fang Brook Wu. People searh: Searhing people sharing similar interests fromthe web. J. Am. So. Inf. Si. Tehnol., 59(1):111�125, 2008.[H14℄ Yu-Ru Lin, Hari Sundaram, Yun Chi, Junihi Tatemura, and Belle L. Tseng. Deteting splogs viatemporal dynamis using self-similarity analysis. ACM Trans. Web, 2(1):1�35, 2008.[H15℄ Dmitry Lizorkin, Pavel Velikhov, Maxim Grinev, and Denis Turdakov. Auray estimate andoptimization tehniques for simrank omputation. Pro. VLDB Endow., 1(1):422�433, 2008.11



[H16℄ Siddhartha Reddy, K. Srinath, Srinivasa Mandar, and R. Mutalikdesai. Measures of ignorane onthe web. In Proeedings of the International Conferene on Management of Data COMAD 2006,pages 140�149, 2006.[H17℄ Elisa Rondini. Semi-automati tehniques for the semanti annotation of multimedia databases.Master's thesis, University of Bologna, 2005. (in Italian).[H18℄ Takehiko Sakamoto and Keishi Tajima. Improved methods of struture alulation using link-basedsimilarity funtions. In Pro. of the 18th IEICE Data Engineering Workshop, 2007. (in Japanese).[H19℄ T. Sarlós, A. A. Benzúr, K. Csalogány, D. Fogaras, and B. Ráz. To randomize or not to randomize:Spae optimal summaries for hyperlink analysis. In Proeedings of the 15th Int'l World Wide WebConferene, 2006.[H20℄ Allan M. Shi�man. Hierarhy in web page similarity link analysis. Tehnial Report 06-02, CarnegieMellon University and CommereNet Labs, May 2006.[H21℄ Song, Ma, Lian-Li, and Zhang Zhijun. The study on the omprehensive omputation of the dou-ments similarity. Computer Engineering and Appliations, 42(30), 2006. (in Chinese).[H22℄ Jessia Staddon. Sponsored ad-based similarity: an approah to mining olletive advertiser in-telligene. In ADKDD '08: Proeedings of the 2nd International Workshop on Data Mining andAudiene Intelligene for Advertising, pages 50�56, New York, NY, USA, 2008. ACM.[H23℄ K Venkatraman. Pagerank by distributed omputing: An empirial analysis. Tehnial report,Quotient In., 2008.[H24℄ Benjamin N. Waber, John J. Magee, and Margrit Betke. Web mediators for aessible browsing.In Constantine Stephanidis and Mihael Pieper, editors, Universal Aess in Ambient IntelligeneEnvironments, volume 4397 of Leture Notes in Computer Siene, pages 447�466. Springer, 2006.[H25℄ Xiaojun Wan, Jianwu Yang, and Jianguo Xiao. Blok-based similarity searh on the web usingmanifold-ranking. In Web Information Systems - WISE 2006, volume 4255/2006 of Leture Notesin Computer Siene (LNCS), pages 60�71. Springer-Verlag, 2006.[H26℄ Xiaojun Wan, Jianwu Yang, and Jianguo Xiao. Towards a uni�ed approah to doument similaritysearh using manifold-ranking of bloks. Inf. Proess. Manage., 44(3):1032�1048, 2008.[H27℄ Haixuan Yang. Mahine learning models on random graphs. PhD thesis, The Chinese Universityof Hong Kong (People's Republi of China), 2007. Adviser: King, Irwin and Lyu, Mihael R.[H28℄ Haixuan Yang, Irwin King, and Mihael R. Lyu. Preditive random graph ranking on the web. In InProeedings of the IEEE World Congress on Computational Intelligene (WCCI, pages 3491�3498,2006.[H29℄ Yunming Ye, Yan Li, Xiaofei Xu, Joshua Huang, and Xiaojun Chen. MFCRank: A web rankingalgorithm based on orrelation of multiple features. In Computational Linguistis and IntelligentText Proessing, volume 3878/2006 of Leture Notes in Computer Siene (LNCS), pages 378�388.Springer-Verlag, 2006.[H30℄ X Yin. Salable Mining and Link Analysis Aross Multiple Database Relations. PhD thesis, Uni-versity of Illinois at Urbana-Champaign, 2007.[H31℄ Xiaoxin Yin and Jiawei Han. Exploring the power of heuristis and links in multi-relational datamining. In LNAI 4994, Proeedings of the 17th Int'l Symposioum in Foundations of IntelligentSystems, pages 17�27, 2008.[H32℄ Xiaoxin Yin, Jiawei Han, and Philip S. Yu. Linklus: e�ient lustering via heterogeneous semantilinks. In VLDB '06: Proeedings of the 32nd international onferene on Very large data bases, pages427�438. VLDB Endowment, 2006.[H33℄ Yangbo Zhu. Distributed pagerank omputation in searh engine onfederation. Master's thesis,Carnegie Mellon University, 2006. 12
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