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1. Bevezetés

A World Wide Web megsziiletése 6ta eltelt 20 év alatt az Internet az emberek
mindennapjainak részévé vilt. A kezdetben csak par oldalbdl 4116 halézat 2009.
madrciusdban mar tobb mint 25 millidrd [1], napjainkban pedig 35 millidrd [2]
egymassal hiperhivatkozdsokon keresztiil 6sszekotott oldalt tartalmaz a legvalto-
zatosabb témdkrdl szolgdltatva informaciét. Manapsag egy atlagos felhasznéld
az Internet elé iilve a rutinszerd tevékenységei (mint példdaul a postafidk és par
gyakran latogatott oldal meglatogatasa) utan vagy véletlenszerlien bongészi tovabb
a vilaghalét, vagy célirdnyosan prébal olyan oldalakat meglatogatni, ahol szdmara
relevdns informaciok lehetnek.

Tekintettel a World Wide Web nagysdgéra, a hasznosnak bizonyul6 oldalak
megtaldlasa csupan bolyongdassal nem célravezetd. A probléma megoldasara hoz-
tak létre a keresOket. A felhaszndlok megadnak a keres6nek egy kérést, ami
tipikusan kulcsszavak listdjabol all, amire vdlaszként weboldalak listdjat kapjék.
Altalaban ezek az oldalak tartalmazzak a keresdkifejezéseket is, de csupan ennyi
nem elegendd, hiszen sok ezer, de akédr milli6 oldal is tartalmazhatja ezen kifejezé-
seket. Ezért fontos, hogy a taldlati listit valamilyen médon relevancia szerint
rangsoroljuk, hiszen a legtobb felhaszndld csak a tlista elsé oldaldn — annak is
az elején — felsorolt oldalakat tekinti meg. A 90-es évek vége felé haszndlatos
4 legelterjedtebb keres6bdl még csak 1 taldlta meg sajat magat, azaz csak 1-



nek sikeriilt a sajat taldlati listdjan a top 10-be keriilnie [5], a mai rangsorold
algoritmusoknal ilyen probléma mar nem 1ép fel.
Dolgozatom célja roviden felvdzolni, hogyan is néz ki egy keresdrendszer,

majd pedig bemutatni egy, a web grafszerkezetén alapul6 rangsorold algoritmust.

2. Webes keresorendszerek

A kovetkezdkben tekintsiik 4t egy keresdrendszer altalanos felépitését [3],
melyek a az 1. dbran lathaté mddon épiilnek fel. Legfontosabb részei a weboldalak
letoltését végzd robot és az Ot szabalyozo robotvezérld, a begyiijtott dokumentumo-
kat tarolé dokumentumtdr, a kulcsszavas keresés alapjat szolgélo indexelé modul,

az analizdlo modul és a rangsorolds.
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1. abra. Egy keres6rendszer éltaldnos felépitése

A robotok olyan programok, amelyek egy — sok hivatkozdast tartalmazé —
oldalrdl kiindulva bongészik a webet, a meglatogatott oldalakat letoltik és a doku-
mentumtdrban taroljdk el. Mivel a meglidtogatandé weboldalak szdma nagyon
nagy, ezért beldthat6 idon beliil nem lehet minden oldalt letdlteni, nem is beszélve
a sziikséges tarolokapacitasrol. Ezért egy URL-eket tartalmazé listabdl indul ki.

Meglatogatja a listdn elsdnek szerepld oldalt, kigydjti beldle a linkeket, majd
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atadja a robotvezérlé modulnak. Ez a modul donti el, hogy mely oldalakat kell
a késdbbiekben letolteni illetve melyek azok, amelyek 1ényegtelenek, esetleg mar
szerepeltek a letoltott oldalak listdjan. Ahhoz, hogy a robotvezérldk eldonthessék,
mely oldalakat érdemes letolteni, az oldalakhoz kiilonb6z6 fontossagi mérdsza-
mokat rendelnek [3].

A dokumentumtdrban torténik meg az adatok el6feldolgozdsa a keresdrendszer
tobbi része szdmdra. Ha egy oldal megvaltozik, akkor az adatbazisbdl t6rolni
kell a régi példanyat és helyettesiteni kell azt az djjal. Megallapitottdk, hogy az
oldalaknak 40 szazaléka hetente valtozik, st a .com domain-ieknek csaknem
otode napi szinten frissiil [9]. Ezért a robotoknak dvatosan kell donteniiik az ujra

meglatogatandd helyeket illetGen, hiszen ett6l fiigg majd, mennyire naprakész a

gyljteményiink. Az indexel6 modul kigy(jti az 6sszes el6forduld szo6t az adatbazis
ban szerepld oldalakrdl €s elkésziti au Oket tartalmazo URL-ek listajat (kivételek
a ,.tiltolistas szavak, pl.: nével6k). Amikor rakeresiink egy szora, akkor a szoveg
index jeloli ki azokat az oldalakat, amelyek a végsé taldlati listdba keriilhetnek.
Tobbszavas keresés esetén a taldlathalmazok metszete lesz a lehetséges oldalak
listdja.

A lekérdez6 motor felelds a felhasznaloktdl érkezd kérések kezeléséért. Az
els6 keresdk csupédn az oldalakon taldlhaté szoveges informaciot hasznéltdk fel
a rangsoroldshoz. A kiindul6 6tlet az volt, hogy az az oldal keriiljon el6kel6bb
helyre a listdn, melyben a keresett sz6 tobbszor szerepel [12]. Ezt a rangsorolést
érdemes kombindlni a webgraf linkstruktirdjan alapu tovabbi algoritmusokkal. A
legjobb mindségli rangsorold eljardsok a szoveg €s a hivatkozdsok igen nagy
szamu tényezdit veszik figyelembe, amelyeket gyakran a gépi tanulds eszkozeivel
kombinalnak [6].

3. A PageRank algoritmus

A graf alapu rangsorolds a weboldalak kozti linkeken alapul. Feltételezi,
hogy egy oldal akkor tartalmaz hiperhivatkozést egy masikra, ha azt a hivatkozas
elhelyezdje jonak tartja. Magyarul az ott taldlhaté informéci6 hasznosnak bizonyul
szamdra. Bér az ilyen véleménnyilvanitas eléggé szubjektiv, és el6fordulhat, hogy
a belinkelt oldal nem is annyira hasznos [7], illetve vannak nem linkelt, de sokkal
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hasznosabb helyek is weben, ennek ellenére a hiperlinkek nagyon j6 alapot szol-
gdlnak a rangsoroldshoz. F6leg, ha abba is belegondolunk, hogy az imént emlitett
szubjektivitas okozta eltérések nagy szadmu oldalndl illetve hivatkozasnal kidtlago-
l6dnak. A World Wide Web egy olyan 6ridsi graf, ahol az el6z6ek nyilvan teljesiil-
nek.

A PageRank algoritmus [8] az els6k kozé tartozott, mely a weboldalak kozti
linkrendszert kihaszndlva készitette el a rangsorat. Az feltételezés, miszerint egy
oldalra akkor hivatkozik valaki, ha azt jénak tartja az illetd, helyesnek bizonyult,
hiszen az ezen az otleten alapulé Google keresd 6ridsi sikernek drvendett és 6rvend
ma is.

Az algoritmus tobb, mint a csicsok befokainak meghatirozasa, ez ugyanis
nagyon konnyen manipuldlhaté [10]. Figyelembe veszi azt is, hogy az adott
oldalra mutat6 linkek mennyire fontos oldalrél indulnak ki.

Mindez jellemezhetd egy sztochasztikus szorfold grafon vald véletlen sétdja-
val [11]. A szorfol6 egyenletes eloszlds szerint valaszt kiindulépontot a graf n
csucsa koziil, majd arrdl a cstcsrdl, ahol éppen tartézkodik, szintén egyenletes
eloszlas szerint ugrik valamelyik szomszédjara. Sok id6 (1€pés) utan kozelitleg
p; valészintséggel lesz az ¢ csticson [8].

Ez a modell nem tudja jol kezelni a graf azon csucsait, melyekbdl nem vezet
ki €1, vagyis melyeknek a kifoka 0. A szeszélyes sztochasztikus szorfold ezzel
szemben minden 1épés utdn d valdszinlis€ggel megszakitja az ttjat és egyenletes
eloszlas szerint kijelolt véletlen helyre ugrik a grafban. A tobbi esetben ugyanugy
viselkedik, mint a sztochasztikus szorfold (ennek (d — 1) a valdszinlisége). A d

értéket tipikusan 0, 1 és 0, 2 k6zott szokds megvalasztani.

3.1. Véletlen bolyongas a Web grafjan

A PageRank el6készitése képpen az elugras nélkiili folyamatot irjuk le, amely
egy véletlen bolyongés a web gréafjan. Tekintsiink egy n cstcsu irdnyitott gréafot.
A graf egy j csicsdba mutatd €leinek kezdSpontjai alkotjadk a B(j) halmazt:
B(j) ={k: k — j}. Az algoritmus a graf minden egyes cstcsdhoz egy silyt



rendel, melyek egy n komponensi p vektort hatdroznak meg:

Pj
P = —. 1
=2 5] M

Algoritmus szempontjabol az egyes p; értékeket iterdcidval kapjuk meg, ahol

az aldbbi rekurziv formulét hasznaljuk:

1
Vi [pi]1 = n ()
Vilpil, = > EZZ](I})T' 3)
JeB()

A fenti gondolatokat masképp is meg lehet fogalmazni. Gréafunk, melyet
a tovdbbiakban G-vel jeldliink dlljon n csicsbdl (|G| = n). Definidljunk egy
n x n-es A = (a;;) dtmeneti mdtrixot, melynek sorait és oszlopait G elemeivel
indexeljiik. Tegyiik fel, hogy az ¢« € G csticsbdl a G graf d; darab csticsdhoz vezet
él. Ekkor d; > 1 minden i-re. Ezek utdn legyen

% 4)

L hai — j él benne van G-ben,
Q;; =
’ 0 kiilonben.

Ekkor az A matrix sorsztochasztikus, tehat egy G csticshalmazi Markov-lanc

atmeneti matrixanak tekinthetd.
1

7;7..

Legyen u = ( - %) egy n komponensi sorvektor. Ha feltessziik, hogy
p = lim,_,, uA"1étezik, akkor p staciondrius eloszldsa lesz A-nak, azaz pA = p.

Sajnos, amikor a graf nem aperiodikus ill. nem er&sen Osszefiiggd, olyankor
ap = lim_,o uA’ hatdrérték nem létezik. Tovabbi probléma, hogy a fenti
modszerrel meghatdrozott p; értékek konnyedén manipulédlhatok [4]. Ha azonban
az algoritmusban bevezetjiik az elugrast is, vagyis attériink a szesz€lyes sztochasz-

tikus szorf6l6 modelljére, akkor a fenti problémak megsziintethetok.



3.2. PageRank

Egy d valdszintiségli elugras bevezetésével (1) mintdjara a PageRank érték:

- p; 4
p=(1-d) 3 mest o (5)
JjeB()

Ez alapjan az iterdcids képlet:

\ [pih = (6)

1
Vilpl, = (1—d) Y
EB(j

(7)

Masképp ez ugy is fogalmazhaté meg, hogy az eddigi A matrixunk helyett
cgy

B:=(1-d)-A+d-U (8)
irja le a sétét, ahol az n x n-es U mdtrix minden sora egy n elemii egyenletes
eloszlas u = (%, cee %) vektora. Vagyis:

u 1 1
u n n
U= |=1: - 1] )
: 1 1
u n n

Mivel az igy generdlt B matrix is sorsztochasztikus, ezért ez egy Markov-lanc

matrixa, amely jo6l lefrja a szeszélyes szorfolot.

3.3. A stacionarius eloszlas létezése

Tekintsiik 7;-t az ¢ csucs fontossdgdnak. A p vektor pontos értékét nem kell
ismerniink, ugyanis a rangoroldshoz elegendd a komponenseket 6sszehasonlitani.
Az uB' vektorok iteraciéval szamolhaték az uB’ = uB'~'B azonossag alapjan.
Az 1. tétel bizonyitdsabol kovetkezik, hogy a konvergencia legaldbb olyan gyors,

mint az (1 — d) hanyadosi mértani soré. Ezért elegend$ az elsd par iterdcios



1épésig elmenni. A kovetkezSkben bebizonyitjuk az uB’ sorozat konvergencidjat.

1. Tétel. Legyen 0 < d < 1 egy valos szam. Ekkor tetszdleges m kezddeloszlds

esetén a

7((1 — d)A + dU)"
sorozat konvergdl egy csupa pozitiv elemii p staciondrius eloszldshoz, ahogy t tart
a végtelenhez. A p fiiggetlen a T kezddeloszldstol.

Bizonyitas: A zardjeleket felbontva
(1= d)A +dU) = XXy -+ XX,

adddik, ahol olyan ¢ hosszisdgi X, - -- Xy,X; szorzatokat Osszegziink, melyek
minden tényezdje A vagy U. A c egyiitthat6 értéke d*(1 — d)'*, ha a sorozatban
pontosan k darab U taldlhaté.

Az eddigieket tgy szemléltethetjiik, hogy egy (d,1 — d)-érmét dobunk fel
t-szer (az érmedobdsok egymdstol fiiggetlenek). Ha az i-edik dobds fej, akkor
X; = U, ha irds, akkor pedig X; = A. Az X;-- XX, egyiitthatéja (c;)
éppen az el6forduldsdnak valdszintiségét adja majd meg. Mivel a pénzfeldobasok

geometriai eloszldst kovetnek, ezért
c; =d(1—dy. (10)

Az A matrix sorsztochasztikus, ezért AU = UU = U teljesiill. Ha tehat
az X;---XyX; szorzatndl j + 1 a legkisebb index, melyre X,,; = U, akkor
X, - Xy,X; = UA’. Ezt figyelmbe véve

t—1
(1= d)A +dU)' = (1 —d)'A' + ) ¢;UAI (11)

J=0

alakba irhat6. Ezek alapjan a 7U = u igy irhaté:
t—1
7((1— d)A +dU)) = (1 —d)'A + ) d(1 — d)’jA7 (12)
j=0

Mivel T A! egy eloszldsvektor, vagyis minden tagja legfeljebb 1, ezért (12) jobb-

7



oldaldnak elsd tagja nullvektorhoz tart. A 7((1 — d)A + dU))" tehdt a
> d(1 - d)’uA-hoz (13)
=0

fog tartani. Ez a sorosszeg 1étezik, ugyanis komponensenként majoralhat6 a

> ised(l— d)? sorral. Mdsrészt az dsszegvektor minden komponense legaldbb &

az els6 tag miatt. Ezzel igazoltuk a tétel allit4sat.

4. Webgraf és random graf vizsgalata Mathematicaval

4.1. Crawler

Els¢ feladatként egy, a Mathematicdval megirt Crawlert tanulményoztunk. Ez
azt tudta, hogy egy adott cstcsbdl (linkrdl) kiindulva bejdrta annak szomszédjait
egy adott mélységig. A teszteléshez készitettiink egy teszt weboldalt tobb linkkel.
Azt tapasztaltuk, hogy a jol megirt weboldalakat iigyesen be tudta barangolni.
Viszont egy teljesen véletlen oldalt beirva kezddcsucsnak, hibaiizeneteket kaptunk.
Ez azzal magyarazhatd, hogy a benniik szerepl6 linkeket nem tudta kovetni.

Ez a feladat igazabdl csak szemlélteti, hogy mennyire dsszetett a World Wide
Web linkstruktirdja. A tovdbbiakban véletlen grafokat hasznaltunk a vizsgélataink-

hoz.

4.2. Véletlen bolyongas és PageRank

A kovetkezSkben a PageRank szdmitdsdra alkalmas fiiggvényt irtunk meg
és ellendriztiik miikodését. A mellékelt matyas_peter.nb fijl tartalmazza ezen
eredményeket. Azt tapasztaltuk, hogy a szeszélyes sztochasztikus szorf616 modellje
valoban kielégiti a felteteleket. Olyankor ugyanis szemmel ldthat6an konvergal a
staciondrius eloszldshoz a PageRank vektor. Tovabbd mddszeriinket igazolja az

is, hogy a Mathematica beépitett fiiggvénye is ugyanazt az eredményt adta.
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