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1. Absztrakt

A vilaghal6 egyre boviild, nehezen atlathatd rendszerében kiilonbozd témaji
és mindségli dokumentumok, dokumentumcsoportok széles skéldjat talalhatjuk
meg. Eppen ezért sokszor felmeriil az igény egy adott oldal vagy oldalcsoport,
rovat jellemzésére, mindségének vizsgélatara. J6 példa erre az elektronikus mé-
didban részt vevo tartalomszolgéltatok internetes rovatainak mindsége, melynek
ismerete alapvetd fontossdggal bir az adott szolgaltaté cég szamdra.

Az eddig megjelent publikdciok zome a felhasznalok szempontjabdl vizsgdlta
a bongészés folyamatét, azaz az egyes felhasznal6i csoportok tipikus viselkedését
prébalta modellezni, igen kis hangsilyt helyezve a meglatogatott oldalak tulajdon-
ségaira. Ezzel szemben az dltalunk e dolgozatban alkalmazott rovatalapti megko-
zelités erGsen figyelembe veszi az egyes oldalcsoportok tulajdonsigait. Ezen tu-
lajdonsédgok koziil a mindség nyilvanvaléan kulcsfontossdgu. A dolgozat kozponti
kérdése tehat, hogy lehetséges-e a rovatok modell alapu jellemzése ugy, hogy az
mentes legyen a szubjektiv mindsités hatranyaitdl. Egy ilyen objektiv jellegi mi-
ndsitéstdl elvarjuk példaul, hogy mutasson iddbeli stabilitast, €s ne fiiggjon olyan
jellemzdktdl, mint az adott rovatban taldlhaté dokumentumok szdma.

Célunk egy olyan sztochasztikus modell megalkotdsa, mely a rovatok tulaj-
donsédgainak fliggvényében képes leirni a bongészés folyamatat. A modell felépi-
téséhez, majd teszteléséhez egy magyar hirportél internetes forgalmét rogzitd nap-
l6alloméany (weblog adatbazis) szolgalt alapul. A megfeleléen megalkotott modell
lehetdséget ad arra is, hogy szimuldljuk egy adott jellemzdkkel bir6 portdlon tor-
ténd bongészést. Elvarasaink szerint a szimuldcio soran elballitott weblognak — a
paraméterek megfelel6 hangoldsa esetén — hasonlitania kell a valddi adatokra.

A dolgozatban attekintjilk a modellalkotas f6bb kérdéseit és lehetdségeit, és
megvizsgaljuk a feldllitott modell elonyeit €s hdtranyait. Szimulaciot végziink, és
segitségével egy konkrét hirportdl adatainak elemzésére alkalmazzuk a modellt;
végiil értékeljiik a kapott eredményeket.



2. Bevezetés

A XXI. szdzad informécids tarsadalmaban kozponti szerepet jatszik a szami-
tastechnika taldn legvaratlanabb vivmanya, a vilaghdl6. Mdara a weben keresztiil
elérhetd informdacidk és szolgaltatdsok mindennapi életiink szerves részét képezik.
Az internethaszndlat az egész vildgon €s Magyarorszagon is folyamatosan terjed,
az 4ltala nyujtott lehetdségek kihaszndldsa legtobbiink szamdra természetessé va-
lik.

A vildghdlé megjelenésének egyik legfontosabb kovetkezménye a személyi
és tomegkommunikécids eszkozok skaldjanak kibdviilése. A sokféle szolgaltatas
koziil a legfontosabbak kozott taldlhatok meg a kiillonboz6 aktudlis hireket, tu-
domdnyos vagy szérakoztaté informécidkat koz16 internetes tjsagok, hirportalok.
Ezek megjelenése alapvetden dtformadlta az emberek tdjékozddasi, Gjsdgolvasdsi
szokdsait.

Ebben a dolgozatban ilyen hirportalok oldalait, illetve az oldalakat k6zos téma
alapjan egy csoportba foglal6 rovatokat, azok bongészésre tett hatdsait vizsgéljuk
meg. A vizsgalat célja az, hogy valamilyen médon jellemezni tudjuk ezeket a ro-
vatokat, pontosabban, hogy meg tudjunk hatdrozni szimukra valamiféle objektiv
mindségi mércét. Egy ilyen mérce feldllitdsdhoz ismerniink kell a felhasznalok vi-
selkedését is, ehhez nyujtott segitséget az a kiilonlegesen nagyméretd adattomeg,
melyet egy nagyobb magyarorszagi hiroldalt iizemeltetd vallalat bocséjtott rendel-
kezésiinkre. Ezek az adatok az egyes felhaszndlok bongészési adatait tartalmazzak
egy elektronikus naplédllomény, in. weblog formdjaban.

2.1. A témavalasztas indoklasa

Az informécids tarsadalomban a kommunikacié eszkozévé vald internet egy
komplex rendszer, mely nagy mennyiségli szamitogép dsszekapcsoldsaval jott 1étre.
Egyik legfontosabb tulajdonsdga, hogy segitségével a legkiilonfélébb adatok vél-
nak a kordbbi lehetdségekhez képest nagysdgrendekkel megndvekedett mennyi-
ségben elérhet6vé. A vilaghdld gigantikus mérete, a rajta fellelhetd informacidk
szinte végtelennek tind tarhdza ugyanakkor nem csupdn el6nyt jelent. A weben
megtaldlhaté dokumentumok sokszor hibasak, hidnyosak, legtobbszor pedig egy-
szerlien csak rossz mindségliek. Ebben a helyzetben igéretesnek és hasznosnak
tinik egy olyan mérce feldllitdsdra, melynek segitségével lehetségessé vilik az

egyes dokumentumok, oldalcsoportok min8ségének meghatarozdsara, mérése.

Ebben a tanulmdnyban az internetes tomegkommunikdcidban jelentSs szere-
pet jatszé hirportdlokkal foglalkozunk. Ennek oka, hogy egy internetes tjsag ese-
tén nem csupan a felhaszndldk, azaz az olvasok kivancsiak egy-egy oldal, vagy az



azonos témdju oldalakat 6sszefogd rovatok mindségére, hanem maga az tizemel-
tet6 is. Mivel a magasabb mindség jobban kielégiti a felhasznalok igényeit, ezért
minél szinvonalasabb egy hiroldal 4ltal olvasasra felkindlt rovat, annél tobben fog-
jék rendszeresen latogatni azt, igy adva lehet&séget a vallalati profit novelésére a
hirdetéseken keresztiil. igy az adott véllalat szdmara mindenképpen fontos lehets-
séget jelentene egy ilyen mindségi mérték feldllitasit segitdé modszer megalkotasa.

Fontos volt szdmunkra, hogy eddig még senki nem foglalkozott a két kiilon-
b628, felhasznalé- illetve tartalomorientalt megkozelités osszekapcsolasaval. Ugy
gondoljuk, hogy dj, komplexebb szempontok megfogalmazdsaval lehetdségiink
nyilik az eddigeknél Osszetettebb €s valdsdghtlibb modellek megalkotasara. A be-
mutatdsra keriil6 modellezés célja tehat, hogy megfelel6 modellillesztés esetén
olyan szimul4cidkra adjon lehet6séget, melyek végiil —a szimulélt bongészés nap-
l6allomanyan kiviil — eredményiil adjak majd az egyes rovatok mindsitését is.

2.2. Alapvet6 célok

A munka soran elsddleges cél volt, hogy megalkossuk a hirportdlokon talal-
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haté rovatok mindésitésének mddszerét.

Ha egy oldal vagy egy rovat minGségét irodalmi fejtegetések és esztétikai
elemzések nélkiil szeretnénk megallapitani, a kovetkezd lehet6ségek meriilnek fel:

e A dokumentumban taldlhat6 szovegek elemzése

A természetes nyelvi szovegek analizisét segité technikdk egyeldre nem
allnak olyan szinten, mely az egyes szovegek jellemzését lehet6vé tennék.
Ezen kiviil egy oldal mindségét minden valdszinliség szerint nem csak a
rajta megtaldlhat6 szoveges tartalom jellemzi, igy ez a médszer eleve nem
vezethet kielégitd eredményre.

e A dokumentumban talalhaté6 metaadatok elemzése

Ilyen megkozelitést haszndl példaul a Google keresGje, mely az egyes ol-
dalakon taldlhat6 hiperlinkek szdmat, a hiperlinkek struktdrdjét figyelembe
véve rangsorolja az egyes oldalakat. Ez a mddszer éltaldban véve kétség-
teleniil sikeres. Ugyanakkor ez a mddszer csak meglehetGsen nagy oldal-
csoportokra, portdlok egészére miikddik a belsd hivatkozasok jellemzen
aranytalan mértéki el6forduldsa miatt.

A mi célunk egy ennél finomabb szinteken is j6l miikodé modszer kidolgo-
zasa.

e A dokumentumokon torténd bongészések adatainak elemzése



Ha olyan mindsitést szeretnénk megalkotni, mely intuitiv elképzeléseinkkel
Osszhangban van, akkor célszeri megvizsgdlni, hogy az adott oldal vagy
rovat mennyire nyerte meg a kozvélemény, azaz a ,,tobbség” tetszését. Ezt
a felhasznalok bongészéseirdl gyijtott adatok elemzésével tehetjiik meg.

Fontos tehat leszogezni, hogy az éltalunk hasznalt mindség fogalom nem ob-
jektiv abban az értelemben, hogy ne fiiggne az emberek véleményétsl — ez azon-
ban nem is feltétlen elvards. Ez a min6sités csupdn abban az értelemben lehet ob-
jektiv, hogy megalkotdsakor igen nagy, heterogén embercsoport - valdjdban akér
az egész olvasai tabor - viselkedésébdl vonunk le kovetkeztetéseket. Célunk tehat
egy ilyen alapokra épitd mindsitési mddszer 1étrehozdsa volt.

Mivel a minGség definidldsdnak lehet6sége a felhaszndlok viselkedésében rej-
lik, ezért sziikségiink van egy modellre, amely képes ennek leirdsdra. Az altalunk
megalkotott modellnek tiikroznie kell azt, hogy a bongészés sordn hozott emberi
dontéseknél jelentds szerep jut az egyes rovatok mindségének is.

A létrehozott modellel lehet8ségiink nyilik arra, hogy segitségével bongészé-
seket szimuldljunk. Megfelel6 modellillesztés esetén egy konkrét hirportal rova-
tainak mindsége a kinyert paraméterekbdl szdrmaztathato.

2.3. A dolgozat felépitése

A dolgozatban a témavalasztds indokldsa, a szakirodalom bemutatdsa és az
alapvetd célok ismertetése utdn (2. és 3. fejezetek) targyaljuk, hogy hogyan készi-
tettiik el a felhasznal6i viselkedés egy olyan modelljét, melyben fontos szerephez
jut az egyes hirrovatok mindsége is. A modellépités legfontosabb szempontjait, a
problémakat és a rdjuk adhat6 vélaszokat, végiil a kész modellt mutatjuk be a 4. és
5. fejezetekben. Ezek utan a 6. fejezetben a szimulacid, a modellillesztés, a para-
méterek beallitdsanak kérdéseivel foglalkozunk. Az implementélést és a modszer
alkalmazdsat egy konkrét hirportdl rovatainak vizsgalatira a 7. fejezetben fog-
laljuk 0ssze. Végiil az eredmények elemzése €s Osszefoglaldsa torténik meg a 8.
fejezetben.

2.4. Koszonetnyilvanitas

K8szondm Lukacs Andrasnak és Riacz Baldzsnak széleskorli matematikai tu-
ddsuknak és 4tfogé latdsmddjuknak koszonhetéen mindig nagyon hasznos oOtlete-
iket, és foként kritikaikat. Szintén koszonettel tartozom Szepesvary Csabdnak az
optimalizdl4s teriiletén nyujtott segitségéért. Végiil koszonom Réczey Bélintnak a
technikai problémak lekiizdésében nyujtott segitségét.



Legfoképpen pedig halds vagyok Géspar Csabanak az allando tdmogatasaért,
biztatdsaért, és nem utolsé sorban rengeteg munkdjaért, amivel ennek a dolgozat-
nak az elkésziiltéhez hozzajarult.



3. Korabbi eredmények ismertetése

Ebben a fejezetben 6sszefoglaljuk a szakirodalomban megtaldlhaté eddigi ered-
ményeket, bemutatjuk az egymastol eltéré megkozelitéseket. Ezek segitségével el-
helyezziik a dolgozatunkat abbdl a szempontbdl, hogy mennyire illeszkedik egyik
vagy masik uralkodé irdnyzat kereteibe, és ismertetjiik sajat célkitlizéseinket.

3.1. Eltéro megkozelitési moédok a szakirodalomban

Az internet robbandsszer( elterjedése maga utdn vonta egy Uj tudoményég, az
internetes adatbdnydszat kialakuldsat. Ennek célja, hogy minél tobb adatot ele-
mezzen, értelmezzen €s hasznositson a vilaghalé hasznalatakor termel6do, vagy
annak szerves részét képezd nagymennyiségii adatbdl. A cél tehét bizonyos szem-
pontbdl mindig azonos: a rendelkezésre 4ll6 adatokbdl kiinduld tudéskinyerés.
Ennek a rejtett tuddsnak a felderitésekor azonban sokszor 1ényegesen kiilonb6z6
szempontok, célok és technikdk érvényesiilnek.

A ma fellelhetd publikaciok, dolgozatok nagy része alapvetden négy csoportba
sorolhatd, ezek mindegyike teljesen eltérd szempontokat vesz figyelembe:

1. tartalom analizis
2. struktura analizis
3. fehasznaloi viselkedés elemzése

4. komplex webes adatbanydszatot timogato rendszerek ismertetése

Mint latni fogjuk, a négy eltér6 megkozelités mas célokat allit maga elé, sok-
szor mas-mds adatok feldolgozasén alapul, €s eltérd algoritmusokat és médszere-
ket alkalmaz.

A négy tipusbdl az utolsé inkdbb technoldgiai, mintsem tudomanyos szemlé-
leti munkdkat foglal 0ssze, ezért ezzel nem foglalkoztam részletesebben.

A struktira analizis sordn a cél valamilyen struktira megtaldldsa a vilaghdlo
dokumentumai kozott. Ennek a struktirdnak a felfedésére leginkdbb a dokumen-
tumokon megtaldlhat6 linkek, elérési utvonalak elemzése ad lehet&séget. Ilyen
modon keresett Osszefiiggéseket az egyes oldalak kozott Spertus [4] és Gibson
[S].

Ugyanakkor a struktura analizis nem csak a webes dokumentumok korében
fellehetd szerkezetek felkutatdsét jelenti. Az internet segitségével elkiildott leve-
lek vagy egyéb kommunikécids eszkdzok az internetfelhasznédldk kozti kapcsola-



tokra utalnak. Ezek felderitése mind tudomanyos, mind iizleti szempontbdl jelen-
t6s feladat. Sok kutaté ezt a problémat probalta meg korbejarni kapcsolati hdloza-
tok elemzésével, és erre adnak hatékonyan alkalmazhaté médszert Allst es Song
[7], valamint Tuulos [6] is.

A tartalom analizis esetében a cél valamilyen médon osztidlyozni a webes do-
kumentumokat. Ez a fajta megkozelités tehdt mar sokkal kozelebb all az dltalunk
alkalmazotthoz. Azonban fontos megjegyezni, hogy a legtobb esetben nincs sz6
a dokumentumok mindsitésérdl, csupdn azok oszdlyozdsardl [11, 12], vagy fel-
dolgozasardl [9, 10]. Sokszor ezek az elemzések valéjdban nem adatbanydszati
modszereket alkalmaznak, hanem a mesterséges intelligencia egyes eredményeit
hasznositjdk. Erre példdt adnak azok a cikkek, melyekben olyan intelligens dgen-
sek l1étrehozdsara adnak javaslatot a szerz6k, melyek segitik a dokumentumok 0sz-
talyozasat [8, 13].

A legnagyobb, és rohamos iramban bdviil6 irodalma azonban a felhasznalék
viselkedéseit leird, modellez6 és elemzd mddszereknek van. Az egyik legfonto-
sabb probléma a felhasznaldk édltalanos bongészési szokdsainak elemzése. Sokan
csupdan statisztikai alapokon vizsgéljdk a felhasznél6i viselkedést, példa erre Cat-
ledge és Pitkow tanulmdanya [1], melynek célja ajanldsokat tenni jol haszndlhat6
weboldalak készitésére. Sok kutaté ad mddszereket gyakori dtvonalak kiszliré-
sére, €s egyéb tipikus viselkedési mintdkra [14, 15]. Ezeket az eredményeket az-
tdn a felhaszndl6i magatartds elGrejelzésében [17], és az erre épiil6 adaptiv, sze-
mélyes profilt nytjté weboldalak fejlesztésében hasznositjak [16]. Ezek mellett a
szinte kizdrélag csak statisztikai és adatbdnydszati alapokat haszndlé6 médszerek
korében megjelent néhany modell alapi megkozelités is, ezek koziil a legjelentd-
sebbek a rejtett Markov-modelleken alapul6 kutatdsok, melyet Anderson és tarsai
alkalmaztak [18].

3.2. Célkitiizéseink

Az el6z6 fejezetben lathattuk, hogy sokan, sokféle szempontbdl vizsgaltdk
mar az internetes adatokon alapul6 informdacidkinyerés problémdjit. A tobbféle
megkozelités koziil azt altalunk vélasztott t€émdhoz egyrészt a webes dokumentu-
mok osztdlyozdsaval foglalkozé irdnyvonal, masik oldalrdl pedig a felhasznél6i
viselkedés modellezése all kozel.

Eszre kellett venniink, hogy mindeddig nem kombinaltdk ezt a két megkoze-
litést, azaz a szakirodalomban nem ismert olyan eredmény, mely a felhaszndlo
bongészésének modelljét arra haszndlnd, hogy végiil egy Osszetartozd oldalcso-
port mindsitését megalkossa. Mar onmagédban a dokumentumok osztalyzasén tdl-
mutaté minéség fogalom sem jelent meg eddig a tanulmanyokban. Spiliopoulou
és tarsai ugyan foglalkoztak egy hasonl6 fogalommal, a ,,sikerességgel”, azonban
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Ok szigordan iizleti szempontokat vettek csak figyelembe, és kizarélag az elekt-
ronikus kereskedelemhez k6t6d6 oldalak vizsgélatakor helyeztek hangsilyt erre a
jellemzére [2].

Az altalunk kitizott cél tehat egy eddig felderitetlen teriilet problémdinak fel-
tardsa, melyben 6sszekapcsoljuk egy webes dokumentum, vagy 0sszetartozé do-
kumentumcsoport mindségének meghatarozasat a felhaszndl6i magatartds elem-
zésével. Mindebben egy valds hirportdl adatainak elemzése €s az ez alapjan vég-
hez viheté modellalkotds utdni szimuldci6 lehet segitségiinkre.

4. A modellezés elméleti alapjai

Ebben a fejezetben 4ttekintjiik a modell alapvetd szerepldit, definidljuk a hasz-
ndlt fogalmakat és egységeket. Megvizsgédljuk a modell egyes szereplinek alap-
vetd jellemzdit, €s a koztiik 1év6 kapcesolatok legfébb vondsait. Megadjuk a mo-
dell alkalmazhat6sagéhoz sziikséges feltételeket, és megvizsgaljuk, hogy jogosak-
e ezek a feltételezések. Végiil rogzitjiik a modellezni kivant jelenségek korét és
azok legalapvetdbb tulajdonsagait.

4.1. A modellezés egységei

A modellel alapvetden az internetes bongészés folyamatét szeretnénk leirni. A
bongészés 1ényegébdl adéddan a modell két legfontosabb elemét egyrészt a bon-
gészést végzd felhasznalok, masrészt az dltaluk meglatogatott oldalak, illetve azok
csoportjai, a rovatok adjak. A két fogalmat kapcsolja 6ssze a bongészés folyamata,
melynek kapcsdn a modell id6beliségére is kitériink, és definidljuk a bongészési
egységét. Lassuk, mit értiink pontosabban a fenti fogalmakon.

4.1.1. A felhasznalo

A felhaszndl6 fogalma a modelliinkben 1ényegében nem takar mdst, mint egy
olyan személyt, aki a vilaghdlon keresztiil bongészoje segitségével meglatogatja
az éltalunk vizsgélt hirportél oldalainak valamelyikét. Miel&tt azonban megelé-
gednénk ezzel az egyszer( definicioval, meg kell emliteni egy igen fontos tényt: a
hirportalt 1atogaté emberek kozel fele bongészésiik sordn csupédn egyetlen oldalt
tolt le a portalrdl. Ez az oldal rendszerint f6oldal, hiszen sokan csak a legfontosabb
hireket szeretnék megnézni.

Ezt végiggondolva érdemes a felhaszndlok korét egy egyszeri sziiréssel le-
szlikiteni azokra a latogatdkra, akik bongészésiik sordn tobb oldalt is letoltottek a
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hirportal oldalaibdl, hiszen az egyetlen oldalkérést tartalmaz6 bongészéseket nyil-
van nem érdemes vizsgdlni.

4.1.2. A rovat fogalma

A webes bongészés targyai az egyes internetes dokumentumok, oldalak. Azon-
ban mivel ezekbdl til sok van, €s — f6ként hirportilok esetén — id&ben til gyakran
véaltoznak, ezért vizsgalatunk targydnak inkabb az adott hirportdl rovatait valasz-
tottuk. Ez természetesen azt is jelenti, hogy amennyiben a felhaszndlé bongészés
kdzben nem a hirportél rovatai koziil tolt le valamilyen oldalt, akkor azzal egysze-
rlien nem foglalkozunk.

Rovat alatt az oldalak egy szervesen Osszetartoz6 csoportjat értjiikk. Az 6ssze-
tartozast leginkdbb a téma azonos mivolta jelenti. Amennyiben mindsiteni kivan-
juk ezeket a rovatokat, mindenképpen fontos, hogy az egy rovatba sorolt doku-
mentumok mindsége valéban, ha nem is azonos, de mindenképpen hasonlé le-
gyen. Mivel egy hirportal esetén a rovat nem pusztin tematikai, hanem szervezési
egység is, ezért feltehetjiik, hogy egy rovat oldalainak min&ségét, stilusét és egyéb
fontos jellemzdit kelléen meghatdrozza az adott rovat elkészitéséért felelGs szer-
keszt6 illetve csoport.

Fontos leszdgezni, hogy azzal, hogy a modell egységeként a rovatot definial-
tuk, lemondtunk arrdl a lehet&ségrol, hogy az egyes dokumentumokkal dnmaguk-
ban foglalkozzunk, és barmilyen médon jellemezziik Gket. Tehat bar az éltalunk
definidlt rovat kiilonéllé oldalakbdl épiil fel, ezen oldalakat a tovabbiakban nem
kiilonboztetjilk meg.

4.1.3. Az iddbeli egység

A bongészés sordn a felhasznalok és a rovatok kapcsolatat a bongészési so-
rozatok irjak le. Egy bongészési sorozat (,,session”) tulajdonképpen egy adott
felhaszndlotdl egy adott iddintervallumban beérkezd letoltési kérések sorozata.
Egy letoltésre vonatkoz6 kérés szdmunkra fontos paraméterei a letoltés ideje, a
letoltendd dokumentum azonositdja, valamint annak a rovatnak az azonositdja,
melyhez a lekért dokumentum tartozik. Vizsgédlatunkban a dokumentum azono-
sitdjara csupdn azért van sziikség, hogy két dokumentumrol eldonthessiik, vajon
azonosak-e.

Lényeges, hogy mekkora idSegységet valasztunk, azaz egy session milyen
hosszi. A haszndland6 egység kivélasztdsandl két szempontot is figyelembe ve-
hetiink:

s

o A letoltések stirlisége
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Minél gyorsabban kovetik egymast a felhaszndl6 letoltései, annél biztosabb,
hogy azok Osszefiiggnek. Amennyiben ezeket az Osszefiiggd letoltéseket
nevezziik egy bongészési sorozatnak, akkor mindenképpen idében véltozo
hosszu session-oket kapnank eredményiil.

Ez 6nmagédban nem okozna gondot, az igazi problémat a hatdrok megsza-
basa okozza. Hany perc telhet el egy session két letdltése kozott? Hamar
rdjohetiink, hogy a felhaszndlok sokszor tobb drara is megszakitjak bongé-
szésiiket valamilyen mds tevékenység miatt. Ennek befejezése utdn aztan
folytatjak a bongészést az Oket érdekld témakrdl. Ez tehdt nagyban meg-
neheziti azt, hogy a letoltések kozt eltelt id6 alapjan definidljuk a session
fogalmat.

e Periodicitds
Ha valamilyen periodicitast tudnank felfedezni a felhaszndlok viselkedésé-
ben, akkor az nyilvan arra utalna, hogy egy periédus 6nmagéban is teljesnek
tekinthetd. Egy ilyen zart egységbdl mar kinyerhetdk lennének a bongészés
jellemz&i.

A legkisebb, varhatéan valéban periodikus egység a hét lenne, de a feldol-
gozasra keriil6 adatok mennyisége (négy hétnyi adat) miatt inkdbb a napot va-
lasztottuk alapegységnek. Ez nagyjabol megfelel annak az elképzelésnek is, hogy
néhdny 6rds megszakitds utdn még folytathatjuk a bongészést, viszont nem val6-
szinl, hogy kiillonbdzd napok bongészései szoros egységet alkotnidnak.

Ezek az egynapos session-0k lesznek tehdt a modelliink alapvetd logikai egy-
ségei. Ez azt is jelenti, hogy egy adott felhasznalé bongészéseit intervallumokra
felosztva taroljuk. Ezeket a session-Oket egy felhaszndlé bongészéseinek, vagy
bongészési sorozatainak nevezziik. ,,Felhaszndl6i sorozat” alatt egy felhaszndld
minden session-jének 0sszeftizésével kapott letoltések sorat értjiik.

Kérdés még, hogy sziikséges-e a napndl rovidebb idéegységet is definidlni,
célunk-e az egynapi bongészés iddbeli szerkezetének vizsgalata. Egy ilyen elem-
zésnek nyilvanvaléan lenne értelme, hiszen sok kutatds foglalkozik azzal, hogy
id6ben hogyan oszlik meg az egy nap alatt lebonyolitott internetforgalom.

Mi azonban nem ezt szeretnénk vizsgélni, hiszen a rovatok min6ségének fel-
deritésekor feltehetGen nem jatszik til nagy szerepet az egyes letdltések pontos
id6pontja.

4.2. A modell szereploinek vizsgalata

Vizsgaljuk, meg részletesebben a modell egyes szerepldit.
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4.2.1.

Felhasznalok

Fontos egyszertsités, hogy a modellben a felhaszndlok feltételezéseink szerint
homogének. Mivel a valésdgban a bongészést végzd emberek természetesen ko-
zel sem jellemezhet6k homogén tulajdonsidgokkal, ezt a feltételezést indokolnunk

kell.

Val6jaban tobb érv is amellett sz6l, hogy a felhaszndlék homogenitasanak fel-
tételezése jogos. Tekintsiik at ezeket.

a)

b)

Valgjaban nem feltételezziik, hogy a felhaszndlék homogének, a modellben
viszont egy minden szempontbdl ,,atlagos” felhaszndléval szdmolunk. Ez
a megkozelités azért jogos, mert a bongészést végz6 emberek nagy szdma
miatt nagy biztonsdggal alkalmazhatunk statisztikai modszereket, igy a mo-
dellben szerepld homogén, de statisztikailag dtlagos tulajdonsdgokat mutatd
felhaszndlok sokasdga a portdl szempontjabol egyenértéki lesz a valosag-
ban inhomogén felhasznal6i halmazzal. Erre az dtlagos felhaszndlora tehét
gondolhatunk ugy is, mint a sokféle valés felhaszndl6 szuperpozicidja.

Elofeldolgozas segitségével elérjiik, hogy a mérésekben csak a felhaszndlok
egy tobbé-kevésbé homogén csoportja szerepeljen. Ekkor viszont a modell
érvényességi kore is leszikiil ezekre a felhasznaldkra, vagyis a végcélként
meghatdrozandé mindsitése a rovatoknak is csak egy sziikebb kor vélemé-
nyét fogja tiikkrozni.

A homogenitést biztosito eldfeldolgozast elvégezhetjiik valamilyen klasz-
terez$ eljarassal, vagy csoportosithatjuk a felhaszndldkat az éltaluk letol-
tott oldalak szama alapjdn, az eloszlas ferdesége miatt példaul logaritmikus
skalat haszndlva. A csoportositds utdn a relevans felhasznalok immar joval
homogénebb korével dolgozhatunk tovabb.

7 7z

Az el6z6 pontbeli megkozelitést kombindlhatjuk a statisztikai sokasag gon-
dolatara alapul6 szuperpozicié elvével, azaz alkalmazhatunk egy kevert mo-
dellt is. Ekkor az el6feldolgozds sordn elvégzett csoportositds utdn minden
— egyenként homogénnek tekintett — csoportra illesztjiik a modellt, majd az
utéfeldolgozas sordn egyesitjiik a kapott eredményeket.

Alapvetden a legelsd, tehat a szuperpozicié elvén alapulé otletet alkalmazzuk
a modellben. Ugyanakkor a harmadik lehet6ség egyfajta ellendrzésként szolgal-
hat, hiszen ha kiilonb6z6 felhaszndléi csoportokat vizsgdlva hasonlé mindsitési
sorrendet kapunk a rovatokra, akkor ez azt mutatja, hogy a modelliink kifejezd
ereje nagy.
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Amennyiben nem ezt tapasztaljuk majd, azaz az eltér$ tulajdonsdgu felhasz-
naloi csoportok viselkedésébdl kinyert minGsitések jelentdsen kiilonboznek, ugy
annak oka lehet az is, hogy a kiilénb6z6 felhaszndlok ténylegesen méds-mas prefe-
rencidkkal rendelkeznek. Ha ez igy van, akkor kérdéses egy olyan min&sités meg-
alkotdsa, mely mindegyik csoport vélemyényét tiikkrozi. Az viszont még ekkor is
igaz marad, hogy ha az 0sszes felhaszndlé véleményének szuperpozicidjat vizs-
galjuk, annak mindenképpen az egyes csoportok altal megtestesitett vélemények
kozott kell elhelyezkedni. Ez az eset is lehet&séget ad a modellezés helyességének
ellendrzésére.

4.2.2. Rovatok

A rovatokat 6sszetartozé oldalcsoportokként definidltuk az el6z6 szakaszban.
Magitél értet6dé médon a hirportdl esetében a kdznapi mddon értelmezett rovat
fogalma, amely valgdjdban egy szervezeti egységet is takar, megfelel ennek a defi-
nicidnak.

Problémét okozhat azonban az, hogy ezek a rovatok egy hierarchikus rend-
szer részei, igy felmeriilt a kérdés, hogy vajon csak rovatokat, vagy alrovatokat is
vizsgéljunk, valamint hogy minden rovattal foglalkozzunk-e. Ennek a kérdésnek
a magatol értetddd megoldasat az a feltevés adja, hogy a vizsgdlandé rovatokat
egyszerlien a feladat bemenetének tekintjiik. A rovatok kivalasztdsa tehat minden
esetben a probléma keretein kiviil es6, egyébirdnt nem tul bonyolult feladat marad.

A rovatokon beliil az oldalakat egymdst6l nem kiilonboztetjiilk meg. Mégis
sziikség van néhdny, az oldalak szintjét érintd eldsziirésre. Ezek célja, hogy csak
a szamunkra relevans, a vizsgalédasra érdemes letoltéseket vizsgaljuk. A hasznalt
oldalszint{ el6szlirések:

— Nem létez0, vagy értelmetlen (példdul hibaiizenetet tartalmaz6) oldalak ki-
szlirése.

— A fGoldal tulzott latogatottsdga miatt az arra érkezd kéréseket kiszirjiik az
adatok koziil. Az egyes rovatok f6oldalaira vonatkozé kéréseknek viszont
madr van jelentds informdcidtartalma, igy ugy dontottiink, hogy azokat be-
vonjuk a vizsgdlt oldalak korébe.

— A bongészd programok automatikus frissitésébdl adodé — az adott oldaltél
fiigg6 1d6kozonként megtorténd — ismételt oldalkéréseket szintén toroljik.

4.2.3. Bongészési sorozatok

Az adatbazisunk logikai egysége a session, amely napokra és felhaszndldkra
lebontva tartalmazza a bongészés soran lekért dokumentumok listdjat. Lassuk,
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mit tartalmaz tehat az adatbazis egy rekordja, mely megfelel egy dokumentum
letoltésének:

1. UserID: a felhasznél6 egyedi azonositdja

2. SessionID: a session azonositdja

3. ColoumnID: a rovat azonositdja

4. DoclD: a letoltott dokumentum egyedi azonositéja

5. TimeStamp: a bongészés idobélyege

Az eddig elmondottak alapjan a rekord 6t mezdje koziil néhany kiilon figyel-
met érdemel. Az egyik a dokumentum egyedi azonosit6ja, melyre — mint azt a
rovatok definidldsandl kikotottiik — valdjdban nem lenne sziikség, hiszen a doku-
mentumokat nem kiilonboztetjiik meg egymdstol. A mésik az id6bélyeg, amibdl
elméletileg csak az aktudlis nap sorszdmara lenne sziikség. Mindkét informaciot
indirekt médon hasznaljuk fel, példdul mind a pontos letoltési idGpontra, mind a
letoltott dokumentum azonositdjdra sziiks€ég van, hogyha ki szeretnénk szlirni a
bongészok éltal automatikusan elvégzett frissitésekbdl adodo kéréseket.

A felhaszndl6 azonositéja szintén csak arra szolgdl, hogy meg tudjuk kiilon-
boztetni egymdastol a kiilonb6z6 felhaszndlok bongészési sorozatait. Ezen kiviil
semmit sem tarolunk az egyes felhasznalokrél, ami 6sszhangban van a kiilonféle
adatvédelmi elvarasokkal.

A session és a rovat azonositdja nem igényel kiilon magyarézatot.

4.3. A modellezni kivant jelenségek megvalasztasa

Ennek a szakasznak a célja, hogy sorra vegyiik azokat a tényezdket, melyek
a felhaszndlonak a bongészés sordn meghozott dontéseiben szerepet jatszanak.
Vegyiik sorra, melyek azok a jelenségek, melyek segitenek abban, hogy felfedjiik
a felhaszndl6i viselkedés mozgatorugoit. Azt szeretnénk, hogy a modell tiikkrozze
a kovetkez0 jelenségeket:

e Felhasznal6 faradasa session szinten:

Ha megvizsgéljuk azt a hisztogramot, ami a felhaszndl6k szamdt mutatja
az 4ltaluk egy nap alatt 6sszesen letoltott oldalak szaménak fiiggvényében
(1. dbra), lathatjuk, hogy ez a fiiggvény meredeken csokkend, hatvanyfiigg-
vény lefutdsi. Ez 0sszhangban van azzal az elvardsunkkal, hogy a bongé-
sz&s soran az ember folyamatosan farad.
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Bongeszesek szama

1. dbra. Dokumentum — felhasznélé hisztogram
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Letohott dokumentumok szama

Ha szeretnénk modellezni ezt a jelenséget, akkor olyan modellt kell adni,
amely garantdlja, hogy a felhaszndlénak az altala eddig letoltott oldalak sz4-
manak novekedésével egyre inkdbb csokken az esélye arra, hogy uj oldalt
toltson le.

Természetesen ezt a novekve esélyt a bongészés befejezésére nem kizardlag
a letoltott oldalak szama befolydsolja: egy érdekes hir vagy egy jol megirt
cikk nyilvanvaléan megnoveli a tovabbi bongészés esélyét. Csupan annyit
allitunk, hogy a letoltott oldalak szdma — azonos koriilmények mellett —
noveli a bongészés befejezésének esélyét.

e Felhasznal6 faradasa rovat szinten:

Az elfaradas jelensége nem csak napi szinten figyelheté meg, hanem rovat
szinten is, azaz minél tobb dokumentumot tolt le valaki egy rovatbdl, annal
nagyobb az esélye, hogy csokken az érdekl6dése a rovat irant. Ezt mutatja
a 2. dbrais.

Ezt a j6zan ész alapjén tett feltételezést konnyen aldtdmaszthatjuk, ha meg-
figyeljiik, hogy az egy rovatbdl val6 letoltések szdma tipikusan hogyan vél-
tozik. Azt latjuk, hogy ez a hisztogram is hatvanyfiiggvény lefutasu, azaz
egy adott rovat esetén sokkal valészin{ibbek az adott rovatbdl csak kevés
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Bongeszések szama

2. dbra. Dokumentum — felhaszndl6 hisztogram adott rovatokra

A bOngészeés soran adott rovatho| letShott dokumentumok szama
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Letohot dokumentumok szama

letoltést tartalmazé bongészések.

Ez azt jelenti, hogy minél tobbet bongészett mar a felhaszndld, dltaldnos-
sdgban anndl esélyesebb, hogy abbahagyja. Persze ezt, akédrcsak a rovatbeli
faradast, befolyédsolhatja az aktudlis, s6t session szinten esetleg néhany, a
multban meglatogatott rovat milyensége is.

e A rovat frissiilésének szerepe:

A rovatok bongészését befolyasolja a rovatban taldlhaté 1j oldalak szama
is, és ezt szintén tiikroznie kell a modellnek. Természetesen az, hogy egy
felhaszndlo egy adott pillanatban hédny uj oldalt taldl egy rovatban, sok té-
nyez6tdl fligg. Fiigg attdl, hogy a felhaszndlé hany oldalt 1dtogatott mar
meg a rovatban, mikor nézte meg a rovatot utoljdra, és fligg attdl is, hogy
milyen id6k6zonként frissitik a rovatot. Egy abszoltt valésdght modellben
mindennek szerepelnie kéne.

A megval6sithatésdg érdekében persze mindenképpen kompromisszumot
kell kotniink az egyszeriiség és a modell valosagot leird ereje kozott. Vizs-
galjuk meg a legfontosabb altenativéikat.

a) Ha nem akarjuk, hogy a modellben egy felhaszndl6rdl szamon kelljen
tartani annak multbeli bongészéseit is, akkor valahogy az adott fel-
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b)

d)

hasznalé multjat nem ismerve kell becsiilniink az adott rovatban sza-
madra megtalalhat6 friss oldalak szamét.

Erre alkalmas mddszer lehet, hogyha egy, a weblogbdl szamitott sta-
tisztika alapjan megvizsgaljuk a friss lapok szamdnak eloszlasét a kii-
16nb6z8 rovatba valé belépések idején az egyes felhaszndlokra nézve.
Ez alapjan minden esetben, amikor egy felhasznél6 belép egy rovatba,
azaz akdr aznap el6szor, vagy esetleg valamilyen mds rovat bongé-
szése utan letolt rola egy oldalt, mindig kisorsoljuk a modellben, hogy
szdmdra éppen hdny uj oldal taldlhat6 a rovatban. Ekkor persze a sor-
solds sordn nem jatszik szerepet az adott felhaszndlé mdltja.

Tarolhatjuk egy felhasznalordl azt, hogy mikor bongészett utoljara, és
a rovatokrol pedig tdrolhatjuk azt az eloszlést, hogy egy nap alatt hdny
Gj oldal jelenik meg benniik. fgy a két szdm szorzatdval becsiilhetjiik
egy adott napon felhaszndlé altal frissnek latott oldalak szamat.

Természetesen ekkor a modell miikodésekor valamilyen kezdeti ér-
tékrdl kell inditanunk a szimulaciot, valamint szimulalnunk kell azt is,
hogy mely napokon bongészik a felhaszndld, és mely napokon nem.

Kiegészithetjiik a modellt ugy is, hogy a friss oldalak szdmat nem min-
dig a nullardl szamoljuk tjra, hanem inkrementélisan az id6kézben a
rovatba felkeriilt friss oldalak szamdt hozzdadjuk a felhaszndlo éltal
eddig nem létott friss oldalak szdmdhoz.

A legbonyolultabb modellben a fentieket még kiegészithetjiik egy el-
avuldsi ratdval, mely a friss oldalak szamat folyamatosan csokkenti
abban az iitemben, melyben az egyes dokumentumok lekeriilnek az
elérhetd oldalak listajarol.

Az a) pontban kifejtett, a felhaszndl6 multjat szamitasba egyéltalan nem
vevd megoldas tilsdgosan elnagyolt. A mdsodik mar sokkal kozelebb all a
val6sdghoz. A harmadik pontban leirt inkrementalis modell azért nem meg-
feleld, mert ekkor minden olyan dokumentum, amely valaha dj volt, de a
felhaszndl6é nem nézte meg, a tovabbiakban is Gjként lesz szdmon tartva.

Ez adja a negyedik, inkrementélis, de a dokumentumok elavuldséval is ope-
ral6 modellt. Ez elméleti szempontbdl jobb, mint a b) pontban leirt — eleddig
leginkdbb megfeleld6 — modell, azonban nagy hétranya, hogy az elavuldsi
ratat nagyon nehéz megmérni, vagy akar csak megbecsiilni is. Ennek oka,
hogy az elavulds foka — az adott tématdl fiiggben — egészen szélsdséges
hatdrok kozott mozoghat. J6 példa erre az aktudlis politikai tém4ju cikkek,
valamint a kiilonféle ismeretterjeszt6 oldalak ellentéte.
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A fenti indokokat figyelembe véve végiil gy dontottiink, hogy a médsodik
megoldds szerint, azaz a rovatokra jellemz6 naponkénti frissiilési ratabol va-
lamint a felhasznél6 utolsé bongészésének id6pontjabdl szamoljuk a rovat
aktudlis frissességét.

Ehhez a szimul4cid6 sordn az 0j oldalak szdmanak kezdeti értékeket becsiilni
kell, errdl a 7.3.1 részben irunk bévebben. Gondoskodni kell arrdl is, hogy
az egyes felhasznal6k bongészései (session-jei) ,.kelld id6kozokben” koves-
sék egymast. (Ez egy mérhetd eloszlas lesz.) Sziikkség van még az egyes ol-
dalak 4j voltadnak megallapitdsara is, ezt az oldal letoltési ratdjanak hirtelen
felszokése fogja megmutatni.

Mindhdrom most felsorolt jelenségben tiikkr6z6dik az egyes rovatok mindsége
is. Nyilvdnval6an azt, hogy egy felhaszndlé milyen gyorsan farad el vagy unja meg
a bongészést (akdr session, akar rovat szinten vizsgdlédunk) nagyban befolydsolja,
hogy milyen az eddig altala meglatogatott rovatok min&sége.

A rovat frissiilése szintén azon tényezok egyike, melyek befolyasoljdk, hogy
a felhaszndlok hény oldalt toltenek le az adott rovatb6l. Amennyiben tehét figye-
lembe vessziik ezt a tulajdonsédgot, akkor ettdl fiiggetleniil tudjuk majd megélla-
pitani a rovat mindségét. Ha viszont nem hasznaljuk a frissiilési rata fogalmat,
akkor a mindség implicit médon magaba foglalja majd ezt a tulajdonséagot is, azaz
a slirlin megujulé rovatok mindsége jobb lesz, mint a hasonl6 szinvonalon megirt,
de ritkdbban frissiilé rovatoké.

5. A modell megalkotasa

Elsédleges célkitiizésiink a bongészésben szerepet kapd oldalak, jelen esetben
egy internetes hirportdl oldalainak illetve rovatainak vizsgalata. Azt varjuk, hogy
egy ilyen vizsgélat eredményeként megkapjuk a vizsgélt rovatoknak egy min8si-
tését.

Ehhez elsGsorban egy olyan modellre van sziikségiink, amely jellemezni tudja
az adott rovatokat, és ezen jellemzdkre alapozva j6l leirja a rovatokon torténd
bongészés folyamatéat. Mivel ezt a folyamatot célszerd sztochasztikus folyamat-
nak tekinteniink, igy nyilvdan a modellnek is tartalmaznia kell sztochasztikus ele-
meket.

Amennyiben rendelkezésiinkre 4ll egy ilyen elvardsoknak megfeleld modell,
akkor képesek vagyunk a modell josdgatdl fiiggd mértékben szimuldlni a valds
bongészést. Reményeink szerint igy az egyes rovatok mindsitésére is lehetdséget
kapunk. Ebben a fejezetben a megalkotand6 modellel foglalkozunk, mig a kovet-
kezdben azt mutatjuk meg, hogy hogyan lehet szimulacio, €s az arra épiil6 — op-
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timalizdl6 eljarast is alkalmaz6 — modellillesztés segitségével kinyerni a rovatok
mindségét, amennyiben ismerjiik a bongészési adatokat.

5.1. Elvarasok a modellel kapcsolatban

A modellel szembeni elvardsainknak alapvetden két csoportjat definidlhatjuk.
Egyrészrol 1éteznek olyan elvek, melyeket minden hasznalhaté modell megalko-
tasakor érdemes kovetni, masrészt a modellezendd teriiletrdl alkotott elGzetes el-
képzeléseinkbdl €s informécidinkbdl szintén adédnak elvardsok, melyeket a mo-
dellnek teljesitenie kell. Vizsgaljuk meg a kovetkezdkben ezeket az elvarasokat
részletesebben.

5.1.1. Altalanos elvarisok

Minden j6l hasznalhaté modellnek eleget kell tennie a kovetkezdknek:

e Ellendrizhetdség

Biztosan elvarjuk egy modelltdl azt, hogy ellendrizhet6 legyen. Ez azt je-
lenti, hogy taldlhat6 olyan mddszer, melynek segitségével meg tudunk adni
egy mértéket, ami alkalmas annak a jellemzésére, hogy a modell mennyire
kozeliti j6l a valésagot.

Latni fogjuk, hogy ezt az éltalunk vélasztott modellnél tobbféleképpen is
meg lehet tenni. A sziikséges mérték megtaldlasdhoz a statisztikaelmélet és
a valdszintiségi alapd modellezés adja majd az alapot.

o Kiszamithatésag

A modellezés sordn a modell helyességének mérésére hasznalt érték igen
gyakran valamilyen 0sszehasonlitdson alapul. Amennyiben ez a helyzet, ak-
kor nagyon fontos el6nyt jelent egy modell esetén az, hogyha az ehhez az
Osszehasonlitdshoz sziikséges jellemzdk kozvetlen szamithatok a modell-
bdl. Ekkor minden tipusd modellillesztés vagy optimalizalds a modell kere-
tein beliil igen hatékonyan elvégezhetd.

El6fordul azonban, hogy a modellb6l nem szamolhat6 ki egyértelmiien az
Osszehasonlitas targyat képezd érték. Erre kézenfekvd példat adnak azok a
modellek, melyek a josagmérték megallapitisdhoz valamilyen statisztikai,
a véletlenen is mul6 jellemzG6t haszndlnak. Persze attdl, hogy a modellbdl
nem szdmolhat6 kézvetleniil annak jésdga, még mérhetéek lehetnek ezek a

jellemzdk is, példdul szimulécids eszkozok alkalmazdsaval.
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Ebben a feladatban ilyen mérhetd jellemz6k lesznek a kiilonféle alapvetd, a
bongészést jellemzd statisztikdk, példdul az egy felhaszndlé altal dtlagosan
letoltott oldalak szdma, vagy részletesebb szinten egy adott rovat nézett-
ségének lecsengésének meredeksége a rovaton beliil letoltott oldalak sza-
manak fiiggvényében. Mint latni fogjuk, éppen ilyen statisztikai jellemzk
miatt lesz feltétlen sziikség szimuldciora.

e Ertelmezhetdség

Altaldnos elvdrds még, hogy a modellben hasznilt feltételezések indokol-
hatéak legyenek, és a modellben megjelend paraméterek intuitiv mdédon
értelmezhetdek legyenek. Az egyes modelljeldltek vizsgélata sordn az at-
lathatosag és a kisebb hibazasi lehet6ség érdekében érdemes az egyszerlibb
modelltdl a komplexebb felé haladni.

5.1.2. Teriiletspecifikus elvarasok

Ha végiggondoljuk, hogy milyen eldzetes feltételezéseink vannak a bongé-
sz&srdl, valamint dltaldban véve a mindség fogalmardl, akkor a kovetkezd elvara-
sokat tdmaszthatjuk a modell elé:

e Iddbeli stabilitas:

A modellillesztés sordn bizonyos paraméterek ne mutassanak erds véaltoza-
sokat rovid tdvon. Egy paraméter jelentds ingadozédsa valdjaban azt jelzi,
hogy az adott paraméter nem ir le 1ényeges tulajdonsdgot. Ennek a kijelen-
tésnek az az apriori feltételezés ad alapot, hogy sem a modelliink, sem a
benne résztvevd szereplok nem valtoznak gyorsan. Ennek a feltételezésnek
a létjogosultsdga konnyen beldthatd, hiszen sem a felhasznalok szokésai,
sem maguk a rovatok nem rendelkeznek gyorsan valtozé jellemzdkkel.

e Térbeli stabilitas:

Térbeli stabilitas alatt azt értjiik, hogy a modellnek érzéketlennek kell lennie
az aktudlisan vizsgdlt felhaszndlok korére. Azaz ha a felhasznaloknak csak
egy véletlenszer(ien kivalasztott hanyadat tekintjiik, akkor azok viselkedését
is jellemezze j6l a modell, mindaddig, mig szamuk elegendd a sztochaszti-
kus megkozelitéshez.

Itt természetesen nagyon fontos a véletlenszer( kivalasztas, hiszen biztosan
lehet taldlni olyan felhasznéldkat, akik akar viselkedésiikben, akik izlésiik-
ben jelent6sen eltérnek valamely irdnyba az atlagostdl. Ekkor rdjuk alkal-
mazva a modellt bizonyéra eltéré eredményeket kapnéank.
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A térbeli stabilitds fogalmét nem csak a felhasznaldk oldaldrdl lehet megko-
zeliteni, hanem a rovatokérdl is. Ekkor azt az el6zdvel analog elvarast kap-
juk, hogy amennyiben csak a rovatok egy véletlenszertien véalasztott részhal-
mazat vizsgéaljuk a bongészés elemzése soran, attol egyrészt ne valtozzanak
jelentSsen a kapott mindsitések az egyes rovatokra, valamint ne valtozzon
meg jelentSsen a felhasznaldk viselkedésének jellege sem.

e Rovatmérettdl valo fiiggetlenség.

Ez egy magatol értet6do elvards: a rovatok mérete, azaz a hozzajuk tartozo
webes dokumentumok szdma ne befolyésolja nagy mértékben a rovat mi-
ndségét.

e Rovat mindségének fiiggetlensége a téma népszertiségétol.

Ez alatt azt értjiikk, hogy a rovathoz kot6dd téma popularitasatol lehetSleg
fiiggetlen legyen a modellbdl ad6dé mindség értéke. Ez az elvards egyal-
taldn nem trividlis, riaddsul megvaldsuldsa sajnos nagyon nehezen ellend-
rizhetd. Ennek oka, hogy a téma népszerliségét nem lehet egzakt médon
megmérni.

Elsé megkozelitésben gy tlinik, konnyen adhat6 lenne pontos definicié a
popularitasra, példaul megadhatjuk a téma népszertiségként azt, hogy ha-
nyan litogatjdk az adott rovatot Osszesen. Azonban észre kell venniink,
hogy valdjaban a latogatok szamét a téma népszerliségén kiviil — legaldbbis
hosszii tdvon — mindenképpen befolydsolja az adott rovat mindsége is. Igy
tehdt ez a definicié nem alkalmas a rovat témdjanak népszertiségének méré-
sére.

5.2. A modell eseményei és azok paraméterei

A felhasznal6 viselkedését tekinthetjiik tigy, mint egy sztochasztikus folyamat,
melynek valdszintiségi valtozoi tulajdonképpen azt adjak meg, hogy mikor — ez
alatt valgjdban nem a valds 1d6t értjikk — €s milyen rovatba tartozé oldalt tolt le
a felhaszndl6. E folyamat sordn a bongészést végzo felhaszndld a sztochasztikus
modellbdl ad6dé valészintiséggel hoz meg bizonyos dontéseket, €s tesz meg adott
cselekvéseket.

Ebben a szakaszban attekintjiik, hogy milyen helyzetekben mik a felhasznalé
altal valaszthat6 cselekvések, és hogy milyen tényez6k befolydsolhatjdk a felhasz-
nalo véilasztasat a lehetséges alternativak koziil.
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5.2.1. A sztochasztikus bongészés eseményei

Vegyiik sorra, milyen lehetdségei vannak a felhasznalonak, azaz mik a modell
lehetséges eseményei.

Bongészés kezdete Amennyiben a modellezés sordn figyelembe szeretnénk venni
a rovatok tartalmanak felfrissiilését is, akkor tudnunk kell azt megbecsiilni,
hogy egy adott napon a felhaszndl6 — sajat multjatdl fiiggden — hany, sza-
madra Ujnak hat6 oldalt taldlhat a rovatban. Ekkor a felhasznal6 viselkedésé-
nek leirdsdhoz hozzatartozik az is, hogy mely napokon kezd meg egy bon-
gész€si sorozatot, €s mely napokon nem. Ezt felfoghatjuk gy is, hogy a
felhaszndlé minden nap dontést hoz arrdl, hogy elkezdje-e bongészést.

Ha a dontés igen, akkor ezt az eseményt nevezhetjiik a bongészés kezdeté-
nek.

Kezdeti rovatba ugras Ha a felhasznalé megkezdte a bongészést, akkor nyilvan-
val6an azt is el kell dontenie, hogy melyik rovatot ldtogatja meg el6szor. Ezt
a 1épést nevezhetjiik kezdeti rovatba ugrasnak.

Ezutdn a bongészés soran minden dokumentum letoltését kovetden valasz-
tas elé keriil a felhaszndl6. Ennek a vélasztdsnak a kimenetelétdl fiiggden a
kovetkez6 harom esemény egyike kovetkezik be:

Rovatban maradas Ekkor a felhasznalé marad az aktuélis rovatban, azaz a ko-
vetkez6 letoltott oldal ugyanabbdl a rovatbdl fog kikeriilni, mint amelyikb6l

2

az eldz0 letoltés tortént.

Rovatvaltas A felhaszndlé donthet gy is, hogy egy madsik rovatbdl tolti le a
kovetkez6 dokumentumot. Ezt nevezziik rovatvaltasnak. Ekkor azon kiviil,
hogy a felhaszndl6 elhatdrozza, hogy kilép az aktudlis rovatbdl, nyilvéan azt

is el kell dontenie, hogy milyen rovatbdl valaszt dokumentumot a kovetkezd
letoltéshez.

Bongészés vége Végiil minden session végén bekovetkezik az az esemény, mikor
a felhaszndl6 dgy dont, hogy nem tolt le tobb oldalt, ekkor a bongészési
sorozat véget ér.

A fenti események mindegyike valamilyen médon feltételez egy bizonyos szi-
tudciot. Tulajdonképpen itt arrdl van sz6, hogy a bongészésnek vannak dllapotai,
és ezek az események édllapothoz kotottek.

Tekintsiik at ezt 3. dbran lathaté folyamatabran.

24



3. abra. A felhasznal6i modell folyamatabraja

e E—

valtas

elkezdése?

Bongészés
kezdete

kezdeti
rovat?

rovat

bedllitasa

-

kovetkezd maradds

1épés?

kilépés

4¢——  Datum ndvelése
A
bongészés nem
—_—————»
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5.2.2. A viselkedést meghatarozo tényezok

Az el6z6 szakaszban definidlt dontéshelyzetekben nagyon sok tényez6 szere-
pet jatszik, ebbdl mi természetesen csak a legfontosabbakkal foglalkozunk. Te-
kintsiik at ezeket.

e Bongészés megkezdése: Az, hogy egy adott napon egy felhaszndlé bongé-
szik vagy sem, csak attdl fiigg, hogy hdny napja bongészett utoljdra.

e Kezdeti rovatba 1épéskor torténd rovatvalasztas:

A kezdeti rovatba 1épéskor egyszeriien a lehetséges rovatok koziil kény-
szerlll vélasztani a felhaszndl6. Azt, hogy egy adott rovat lesz a vélasztas
eredménye, jellemezhetjiik igy, mint egy, a rovatra jellemz6 konstans va-
16szintiséggel bekovetkezd eseményt. Azaz a bongészés elején kizardlag a
vélaszthat6 rovatoktdl fiiggd valdszintiséggel ugorhatunk egyik vagy masik
rovatba.

E mogott a felfogds mogott az a gondolat hizédik meg, hogy a rovatba ugris
esélye fiigg a rovat témdjanak érdekességétdl, és fiigg egyfajta akkumulalt
mindségtdl is, hiszen egy mar tobbszor is tetszést aratott rovatba sziveseb-
ben 1ép be az ember. Amennyiben nem kifejezetten hosszi tavd trendeket
szeretnénk vizsgalni, akkor tekinthetjiik igy, hogy ez a sok bongészés soran
kialakult szubjektiv mindsé€gi rangsor valamint a rovat dominéns témdjanak
— az informécid kozlésének modjatdl fiiggetlen — érdekessége nem véltozik,
igy valdéban tekinthet6 konstansnak.

A szimulacid soran ennek a rovatonkénti konstansnak az értéket kell becsiil-
niink. Ehhez nyujt segitséget a rovat latogatottsdgi mutatdjanak fogalma.

A ldtogatottsdagi mutatot tobbféleképpen is értelmezhetjiik:

1. felhaszndloi ldtogatottsdg:
hany felhasznal¢ ldtogatta meg az oldalt 0sszesen a vizsgélt id6tartam
alatt?

2. session ldtogatottsdg:
az egy nap alatt képzddott session-0k koziil dtlagosan hdnyban szere-
pel az adott rovat ?

3. rovatkezdési ldatogatottsag:

atlagosan hanyszor kezdték a felhaszndlok az adott rovattal a bongé-
szést?
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4. belépési ldtogatottsdg:
atlagosan hanyszor 1éptek az adott rovatba (egy masik rovatbol vagy
el6szor) a felhasznaldk egy nap alatt?

5. letoltési latogatottsdag:
atlagosan hany oldalt toltottek le a rovatbdl egy nap alatt?

Azt, hogy melyik meghatarozas lesz szdmunkra a legjobb, mindig az ak-
tudlis alkalmazasi méd fogja eldonteni. Lathatd, hogy ha éppen a bongé-
szés kezdeti rovatvdlasztidsdhoz szeretnénk felhaszndlni a latogatottsdgot,
akkor nyilvanvaldéan akkor kapjuk a legpontosabb modellt, hogyha a har-
madik definiciot, a rovatkezdési latogatottsdgot vessziik figyelembe. Ebben
az a triikk, hogy ilyenkor tulajdonképpen nem becsiiljiik ezt a — rovatonként
kiilonb6z6 — valdszintiséget, hanem valdjaban megmérjiik azt.

Hogy ez a megkozelités mikor alkalmazhat6, és mikor nem, arrdl késdbb
lesz sz6.

A bongészés kozbeni legf6bb dontések:

A bodngészés sordn a kovetkezd események koziil kell vdlasztanunk: rovat-
ban maradds, rovatvaltds vagy kilépés a bongészésbdl. Amennyiben a ro-
vatvaltist eseményét vélasztja a felhaszndlo, igy ezt a dontést egy djabb
koveti: annak a rovatnak a kivédlasztdsa, melybdl a kovetkezd letoltés so-
ran dokumentumot kér majd le. Ezt a masodik dontést a kovetkezd pontban
fejtjiik ki.

A harom alapvetd esemény — session vége, rovatvaltds vagy rovatban ma-
radds — kozti vélasztasban alapvetden négy tényezdnek van szerepe. Ezek a
kovetkezok:

— Frissesség:

A felhasznalé éltal meglatogathat6 friss oldalak szdma a rovatban.
Mint ahogy mar emlitettem, ezt a paramétert sztochasztikus modsze-
rekkel fogjuk megbecsiilni a felhasznalé utolsé bongészési idGpontja-
nak ismeretében.

— Rovat mindsége:
A rovatra jellemz6 paraméter, ami a rovat ,,0lvas6-megtartdsi”’ képes-
ségét jellemzi. A késdbbiekben valdjaban ez lesz a rovat szubjektiv
mindségét tikkrozd paraméter.

— Rovatban toltott ,,id5”:

A felhaszndl6 rovatbeli faradtsdgat befolydsolja a rovatban eltoltott
bongészési id6. Mivel az aktiv bongészést inkdbb a letoltott oldalak
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szdma jellemzi, ezért érdemesebb ezt figyelembe venni, mint valami-
lyen valds iddmértéket haszndlni. Az elolvasott és nem elolvasott, ha-
nem esetleg csak megnézett oldalak kozott az egyszertiség érdekében
nem prébalunk meg kiilonbséget tenni.

P

— Bongészéssel toltott osszes ,,ido”:
A rovat szintii faradason kiviil a felhaszndl6 session szintjén is farad,
ezt a faradast pedig az eleddig Osszesen bongészéssel eltoltott ido jel-
lemzi. Persze akar csak az el6z6 pontban, itt is érdemes inkdbb az
eddig Osszesen letoltott oldalak szamat vizsgalni.

2.z

e Rovatvaltaskor torténd rovatvalasztas

P4

A modelliinkben értelmezhetjiik a rovatvéltaskor fellépd rovatvalasztast ugy,
mint a kezdeti rovat kivélasztdsat, azaz tekintet nélkiil az eddigi esemé-
nyekre, csupdn a latogatottsdg alapjan, rovatonként konstans valdszintiség-
gel viélasztjuk egyik vagy masik rovatot a kdvetkezd letoltéshez.

Ennek a modellnek egy finomitdsa, hogy ezt az esélyt nemcsak a latoga-
tottsagtol, hanem az eddig megldtogatott rovatoktdl is fiiggdnek tekintjiik.
Ha ez csak az utols6 rovattdl valo fiiggést jelenti, akkor ez 1ényegében egy
egyszerd Markov-folyamatnak is tekinthetd. Ez a megkotés mér egészen jol
leirhatja a valdsagot, de persze értelme lehet tobb memoridval rendelkez6
Markov-szertii folyamatok hasznalatanak is.

Bizonyos kutatdsok [20] azt mutatjdk, hogy a bongészés leginkabb egy-
szeri Markov-folyamatként irhaté le, azaz val6jdban nem érvényesiilnek
olyan hatdsok a felhaszndlok valasztisaiban, melyek arra utalndnak, hogy
egy tobb 1épéssel kordbban megnézett oldal dontd szerepet jatszana az ak-
tudlis vélasztisban.

Azt, hogy ezek a paraméterek konkrétan hogyan befolyésoljdk az adott esemé-
nyek bekovetkezésének valdszinlis€gét, biztosan csak mérések segitségével lehet
megéllapitani. Intuitiv médon mégis érezhetd, hogy példaul a friss oldalak szdma
csak egy kiiszob alatt csokkenti a rovatban maradas esélyét, viszont ha eléri a nul-
lat, azaz a felhaszndl6 mar a rovat Osszes oldalat ismeri, akkor a kilépés igen nagy
valészintiséggel bekovetkezik. A két érték kozott, azaz a relevans tartomanyban a
rovatban maradds esélye fiigghet példdul valamilyen line4ris médon a friss oldalak
szamatol.

5.3. Analitikus és empirikus megkozelitések

Mar sz6ltunk arrdl a problémardl, hogy a rendelkezésiinkre 4116 adatok segit-
ségével bizonyos valdszintiségeket becsiilniink kell. Ezt alapveten kétféleképpen
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tehetjiik meg.

Szinte minden esetben fenndll annak a lehetdsége, hogy az adott valészin(-
ség megbecslése helyett a valds adatokon pontosan megmérjiik azt — nevezziik
ezt a modszert empirikusnak. Ugyanakkor megtehetjiik azt is, hogy bizonyos pa-
rametrikus eloszlasokat haszndlunk (pl. geometriai, polinomidlis vagy normalis
eloszldsokat), és ezek paramétereit probédljuk meg becsiilni az dltalunk mérhetd
adatokbdl. Haszndljuk ez ut6bbi a mddszer lefrdsara az analitikus jelzét.

A két megkozelités koziil egyik sem abszolit értelemben jobb a masiknal,
mindkettének megvannak a maga hatrdnyai és elényei. Mindkét médszerhez ta-
lalhat6 olyan szitudcid, melyben az adott megkozelités oldaldra billen a mérleg
nyelve.

Amennyiben az empirikus megkozelités szerint megmeérjiik a hasznélni kivéant
valészintiséget, akkor nyilvan megtaldltuk azt a modszert, melynek segitségével
a legnagyobb val6szintiséggel tudjuk szimulalni a valésagot. fgy viszont nem tu-
dunk meg semmit arrél, hogy ez a val6szinlis€ég valéjdban milyen tényezokt6l
fiigg, ezzel tulajdonképpen a modellezés terét szkitjiik le.

Ha kifejezetten az adott esemény bekovetkeztekor szerepet jatszo tényezokre
vagyunk kivancsiak, akkor ebben nyilvan nem segit, hogyha megmérjiik ezeket a
valészintiségeket. Ilyenkor mindenképpen az analitikus megkozelitést kell hasz-
nilnunk, ami persze — annak becsld jellege miatt — biztosan kevésbé pontos szimu-
laciét tesz lehetdvé. Viszont tény, hogy ilyen médon kozelebb jutunk a jelenségek
megértéséhez, hiszen az analitikus médszer alkalmazasakor tulajdonképpen azt
vélasztjuk, hogy az adott jelenséget bevessziik a modellezendd jelenségek korébe.

A munkank sordn mindkét megkozelitést alkalmazni fogjuk.

5.4. Definiciok és formalis jelolések

Legyen a rovatok szdma r. Ekkor értelmezhet6 egy altalanositott dllapotatme-
neti matrix a kovetkez6 médon:

1. Definicio. Legyen az dllapotdtmeneti mdtrix a kovetkezd (r + 1) x (r + 1)-es
martrix:

Poo Po1 --- Dor

p p <o Pir
p_ .10 }1 . '1

Pro Pr1 .-+ DPrr

Ebben az dtmenetmdrtixban a nulladik sor illetve oszlop az un. kilépés rovatra

vonatkozik, mely az éppen ,,nem bongész6” dllapotot jeloli. Igy az egyes elemek
jelentése a kovetkezd (i és 7 egészek ):
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az i. rovatbdl a j. rovatba dtugrds valdsziniisége, hal <i,j <rési+j

az i. rovatban maradds valosziniisége, hal<i,g<rési=7

Dij = az 1. rovattal kezd6dd bongészés valosziniisége, hai=0és1<j<r
az i. rovatbol a bongészés végének valosziniisége, hal <1 <résj=10
a bongészés megkezdésének valosziniisége, hat=0ésj5 =0

Mivel a métrix elemei olyan valészintiségeket tartalmaznak, melyek a bongé-
szés sordn 1épésrél 1épésre valtoznak, igy maga a P sem lesz konstans. Eszre kell
venniink, hogy P 7. sordnak az ismeretében eldonthetd, hogy az i. rovatb6l milyen
eséllyel fejezziik be a sessiont, ugrunk mas rovatba vagy maradunk az :. rovatban,
azaz meg tudjuk hozni a bongész€s sordn elddllo dontéseket.

Az egy sorban (az elsé sor kivételével) megtaldlhaté elemek egy teljes ese-
ményrendszert alkotd, de bizonyos értelemben feltételes események. Példaul a p;;
valészinliség azzal a feltétellel jelenti az 7. rovatbdl a j. rovatba ugrds esélyét,
hogyha az mdr adott, hogy az i.rovatban voltunk. Hasonl6 igaz a rovatban mara-
dés és a kilépés eseményekre is. Ezek az azonos feltétellel bird események teljes
eseményrendszert alkotnak, ezért

sz‘j =1 (1)
=0

aholi € {1,...,r}.

Ugyanakkor ha a matrix elsd sordt vizsgaljuk, annak elemei (a legelsd elem
kivételével) azon eseményeknek felelnek meg, hogy a bongészés egy adott ro-
vatban kezdddik el. Ezek az események tehdt szintén feltételes események abban
az értelemben, hogy feltételezik, hogy a bongészés egydltaldn elkezd6dik. Ekkor
ezek is teljes eseményrendszert adnak, azaz

> po=1 2)
j=1

Vezessiink be néhény jelolést, amelyekkel leirjuk majd a fenti események pa-
ramétereit.

2. Jelolés. Legyeni € {1,...,r}, t pedig természetes szdm.

Csak a rovatot jellemzd paraméterek:
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pop = (pop;)i_, ahol pop; az i. rovat relativ ldtogatottsdga
qual = (qual;)i_,  ahol qual; az i. rovat mindsége

newp = (newp;)i_, ahol newp; az i. rovatba naponta bekeriilé
friss oldalak szdma

Csak a felhaszndlo dllapotdt jellemzd paraméterek:

dp = (dp;)i_, ahol dp; az aktudlis felhaszndlé dltal az i.
rovatbol eddig letoltott oldalak szama

dpsum =>"._ dp; azaz dpsum az aktudlis felhaszndlo dltal ed-
dig osszesen letoltott oldalak szdma

tprev az aktudlis felhaszndlo utolso bongészésének
napja

A felhaszndlotol és a rovattol is fiiggo, szdrmaztatott paraméterek:

fresh = (fresh;)i_, ahol fresh; az i. rovat frissességi értéke

frt) = (fr:(t))i_,  ahol fr; azi. rovatban a friss oldalak szdma
at. napon

Lathat6, hogy iddbeli fiiggést csak a friss oldalak szamanal jeloltiik, ennek

oka, hogy a tobbi paraméternél mindig csak az aktudlis napra szamitott értéket
tartjuk nyilvéan. Igy, ahol nem jel6ljiik, ott az aktudlis napra vonatkozik a paramé-

ter. (Ennek természetesen mindig egyértelmiinek kell lennie.)
Tegyiik fel, hogy létezik egy korlat (frmax), amely felett a friss oldalak sza-

madnak csokkenését még nem észleli a felhaszndlé. Ekkor a frissességi értéket a

kovetkez6képpen szamithatjuk:

3. Definicio. Az i. rovat frissessége legyen a kovetkezd:

i pg fr; < frmax

fresh; = { frmaz

1 kiilonben

Ehhez az 1. rovatban a t. napon aktudlisan taldlhato friss oldalak szdmiadit,
fri(t) -t szdmitsuk a kovetkezd modon:

fri(t) = (t — tprev;) - newp; — dp;
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Nézziik meg most az allapotdtmenet matrix elemeinek fiiggését a fenti para-
méterektdl. Az egyes események targyaldsakor nagyjabdl vazoltuk, hogy melyik
esemény milyen paraméterektdl fiigg. Itt csak ezt kell felhaszndlni, hiszen a matrix
elemei megfelelnek az egyes eseményeknek.

A bongészés kezdetének esélye csak az utolsé bongészés 6ta eltelt id6tdl fiigg,
a kezdeti rovatba ugrds pedig csak a latogatottsagtol. A rovatban maradds, a ro-
vatvaltds és a bongészés vége az el6z06 szakaszban felirt négy paramétertdl fligg.
Ezen kiviil a rovatvaltast kovetd rovatvalasztasndl — Markov-modellt feltételezve
— csak az aktudlis rovattdl, és az egyes rovatok latogatottsagatol fiigg, hogy melyik
rovatba ugrik at a felhasznald.

Ennek megfelelGen a modelliink a kovetkezd fiiggvényeket haszndlna:
Poo = fstart(t — tprev)

Poi = fin(POD:)

Dii = [stay (dpsum, dp;, qual;, fresh;)

pio = fewit(dpsum, dp;, qual;, fresh;)

Dij = fenange(dpi, qual, fresh;, i, pop;)

Itti,j € {1,...,r},1 # j, t természetes szdm és feltételezziik, hogy minde-
gyik fiiggvény értékkészlete a [0, 1] intervallum.

A probléma az, hogy az 6t fiiggvény altal reprezentalt események koziil harom
— arovatban maradds, a rovatvéltds illetve a kilépés — Osszefiigg, hiszen valdszinG-
ségeik osszege 1. Igy sajnos mindharom esemény fiigg mindegyik paramétertdl,
ami tdlsdgosan bonyolult paraméterteret eredményez. Ezen kiviil érezhetéen fon-
tosabb szerepe van példaul a bongészésbdl vald kilépés sordn az eddig dsszesen
letoltott oldalak szamanak, mint mondjuk az aktudlis rovatbdl meglatogatott olda-
lak szdmanak.

A probléma athidaldsa tobbféleképpen is megolhatd, de mindegyik megoldas
soran bizonyos egyszer(isitd feltételezésekkel kell élniink. Ezek az megolddsok
arra alapulnak, hogy feltételezik bizonyos események fiiggetlenségét valamely té-
nyezoktol.

Néhany ilyen lehetséges egyszersités:

o Tegyiik fel, hogy a felhasznal6t leginkabb a letoltott oldalak szdma befo-
lydsolja, azaz hogyha mar tdl hosszu ideig tart a bongészés, akkor biztosan
befejezi azt, fliggetleniil az éppen nézegetett oldaltol. Feltessziik még, hogy
ha a felhasznal6 nem hagyja abba a bongészést, akkor az adott rovattdl fiig-
gben olvas tovédbb, vagy ugrik egy masik rovatba.

Ekkor a fiiggvényeket igy mddosithatjuk:
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pio = f. emit(dpsum)
Dii = fstay(dpi> qualia f?“@Shi)(l - sz)
Pij = fehange (%, pop;)) (1 — pii — Pio)

e Most azt feltételezziik, hogy a felhaszndl6 addig olvas egy rovatot, mig azt
meg nem unja, azaz fontosabb az adott rovat hatdsa, mint a globdlis bon-
gészési faradtsdgé. Ekkor feltehetjiik, hogy a rovatban maradds esélye nem
fiigg az eddig Osszesen letoltott oldalak szamatdl, sem a tobbi rovat min&sé-
gétdl. Ezen kiviil feltessziik még, hogy ha a felhaszndlé kilép egy rovatbol,
akkor az eddig meglatogatott oldalak szdménak fiiggvényében 1ép ki, vagy
ugrik egy masik rovatba.

Ekkor a fiiggvényeket igy modosithatjuk:
Pii = fotay(dps, quals, fresh;)
Pio = feait(dpsum)(1 — p;;)
Pij = fenange(i; pop;))(1 — pii — pio)
e A fenti modellt kiegészithetjiik tigy, hogy a rovatban maradés esélyének
paraméterei kozé még felvessziik az eddig bongészéssel eltelt id6t is. Ekkor
a fiiggvények:
Pii = [stay(dpi, quali, fresh;, dpsum)
pio = fexit(dpsum)(1 — pi;)
Dij = fenange(i, pop;)) (1 — pii — Pio)
Léthat6, hogy mig az els6 esetben a bongészés befejezésének ,,id6beli” elosz-

lasét lehet konnyebben egy adott eloszldshoz igazitani, addig a médsodik esetben
az egy rovaton beliil egyhuzamban letoltétt oldalak szamét konnyebb manipulélni.

A késdbbiekben az elsd megkozelitést alkalmaztuk, ennek oka, hogy még egy
durva, igen kevés rovatot tartalmazé modelltdl is elvartuk, hogy tiikkr6zze a bon-
gészés sordn osszesen letoltott oldalak szaménak alakuldsat. Eppen az el&bbiek
miatt ez az alapvet6 elvards nagy eséllyel a legelsé megkozelités alkalmazdsaval
valdsithaté meg konnyebben.

5.5. A kialakitott modell

Barmelyik tipusi modellt valasszuk is a fentiek koziil, a kovetkez6 kihivas,
hogy a benne szerepld fliiggvénykapcsolatokat konkrét fiiggvényekkel helyettesit-
siik. A legegyszertibb valasztdsok a konstans, a linedris, a hatvanyfiiggvény, és az
exponencidlis fiiggvények.
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Természetesen tobbféle modell is elképzelhetd, ezek koziil leginkdbb a kovet-
kezdket tartottuk alaposabb vizsgdlatra érdemesnek:

e [. modell
Fstart(t — tprev) = x
fin(popi) = Poi.emp
fenange (1, pOD;) = Dijemp
fewit(dpsum) =y
fstay(dpi, qualy, fresh;) = fresh; - z(1-quali)-dp:

ahol 0 < z,y, z < 1 valés szdmok. p;; ., jelentése az, hogy az dtmenetmat-
rix p;; elemét nem analitikusan becsiiljiik meg, hanem az eredeti weblogon
mért empirikus értéket hasznaljuk.

e II. modell
Ez a modell csak az f,,, fiiggvényben kiilonbozik az I. modelltdl:

fstay(dpi7 qualia fT@ShZ‘) = fT'@ShZ‘ quL;z‘li

e [II. modell
Ez a modell szintén csak az f.,, fliggvényben tér el az el6z6ektSl:

fstay(dpi> qualia fT’@Shi) = freShi : q:;};lfli

Itt z pozitiv valos szam.

A fenti modelleket tulajdonképpen nevezhetjiik rendre 1., II. illetve III. anali-
tikus, frissességi modellnek, hiszen analitikusan adott benniik az f, és az feyir
fiiggvény. Ezeket meg lehet adni empirikusan is, igy tovdbbi hdrom vizsgdlando
modellt kapunk, amennyiben ezen fiiggvényeket a kovetkez6 médon szamitjuk:

fsta'rt(t - tpTeU) = P00,emp
feacit(dpsum) = Pi0,emp
Ezen kiviil vizsgélhatjuk ezen modelleknek a frissességet figyelembe nem

vevo véltozatait is, ehhez csupédn az fy,, fiiggvényben megjelend fresh; tényezot
kell eltordlni.

6. Modellillesztés és szimulacio

Ebben a fejezetben azt vizsgaljuk meg, hogy a mér felépitett modell segitségé-
vel hogyan lehet szimulaciét végezni, valamint hogyan lehet a modellben szerepld
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ismeretlen paramétereket ugy hangolni, hogy segitségiikkel a lehetd legjobban ko-
zelitsiik a valdsagot.

A modellillesztés alapja egy optimalizal6 eljaras lesz. Maga a modell mar 6n-
magdban elegendd arra, hogy segitségével bongészést szimuldljunk. Az igy elo-
allo adatok, egy szimuldlt weblog segitségével aztan megallapitjuk, hogy a szi-
mulédciéhoz hasznélt modell mennyire sikeresen kozeliti a valgsagot. Ezutdn ezt
a josagmértéket felhaszndlva valamilyen optimumkeres$ algoritmus segitségével
modositjuk a modell paramétereit. Az optimalizald eljards megfeleld szdmdi ite-
raci6 utdn végiill megadja azokat a paramétereket, melyekkel a lehetd legjobb szi-
muldaci6 érhetd el.

Vegyiik észre, hogy itt valéjaban egy adott modell paramétereinek optimaliza-
lasardl van sz6. Ezek koz¢€ tartoznak a rovatmindség paraméterek is, adott modell
esetén tehat kiadédnak az optimalizal6 kimenetébdl ezek a kérdéses tényezdk is.

A probléma az, hogy ahhoz, hogy megéllapitsuk a rovatok mindségét, sziik-
ségiink van a modell ismeretére. Mivel — legaldbbis az altalunk bemutatott mod-
szerrel — csak véges szamu modellt lehet megvizsgdlni, ezért minden valészintiség
szerint lehetséges lesz az altalunk adott modellnél joval komplexebb, a valésag-
hoz kozelebb all6, bonyolult modellt adni. Ideélis esetben maga a modellvalasztas
is optimalizacid utjan jonne 1étre.

Azonban e dolgozatnak nem egy minden szempontbdl tokéletes felhasznal6i
modell megalkotdsa az elsédleges célja, hanem egy altalinos modellalapd mi-
nésitd eljards kidolgozdsa. Ehhez természetesen kezdetben mindenképpen sziik-
ségeltetik egy alkalmas modell megadasa is, am itt célunk nem a tokéletesség,
hanem egy értelmes kompromisszum megkdotése volt a bonyolultsdg és az atlatha-
tosdg, az értelmezhetdség kozott.

Ezért nem képezi a modellcsalad kivalasztdsa optimalizdcidval végrehajtott
modellillesztés targyét.

6.1. A modellek 6sszehasonlithatésaga

A modellillesztés problémadjat tekintve alapvetden kétféle megkozelités koziil
valaszthatunk. Az egyik a bayesi dontéselmélet eredményein alapul, a masik pedig
a kiilonféle — gradiens alapu vagy annak ismeretét nem igényl$ — széls6értékke-
resO eljarasokat hasznélja fel. Célunk mindkét esetben valamilyen josdgtiiggvény
megaddsa az egyes modellekre, mely alapjan az optimalizal6 végrehajthatja a mo-
dell paramétereinek hangoldsét.
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6.1.1. Bayesi dontéselmélet

A bongészést tekinthetjiik olyan sztochasztikus folyamatnak, amely valamely
belsé paraméterektdl fiigg. A fiiggés modjat az dltalunk felallitott modell adja.
Ekkor a feladat tulajdonképpen a modell rejtett paramétereinek becslése. A bayesi
dontéselmélet és a maximum likelihood becslés pontosan erre ad megoldast.

A formalizalt feladat:

Legyen X egy valdszintiségi valtozo, melynek értékkészlete az egyes rovatok
azonositéi. A modell rejtett paramétereinek vektorat jelolje ©. Ezek segitségével
a kovetkezd valoszintiségeket definidlhatjuk:

P(X =il©)

legyen az i. rovatba tartoz6 oldal letoltésének valdsziniisége, ha a modell
paraméterei O.

P(X17X27 s 7XTL’@) = P(Xn)

jelolje egy n letodltésbdl all6 session rovatsorozatanak eloszlasat.

P(Xl :[El,XQZZBQ,...,Xn:ZL'n|@)

legyen ennek megfeleléen annak az esélye, hogy © paramétereket felté-
telezve egy bongészési sorozat n hosszu, €s a letoltott oldalak rendre az
1, s, ..., T, rovatokbdl keriilnek ki.

P(X™,X™, ..., X""|©)
pedig jelolje az Osszes session-t tartalmazo egész weblog rovatainak elosz-
lasat.

P(an = ilanQ - &27 e 7Xnm = £m|@)

ekkor egy konkrét weblog val6szintiségét adja meg, még mindig © paramé-
tereket feltételezve.

Vegyiik észre, hogy elméletileg ezeket a valdszinliségeket © ismeretében ki
lehet szdmolni a rendelkezésre 4116 modellbdl.

A feladat val6jaban a forditott feltételes valdszintiségek meghatarozasa, azaz
egy adott weblog esetén a legvaldszinlibb paraméterek megtaldlasa. Erre nyujt
megoldast a bayesi becslés alkalmazésa:

POIX™ X", .. X)) =cP(X™ X", .. X"

9)P(©) 3)

Itt ¢ konstans, P(©) pedig az adott paramétervektor a priori valészintisége,
amelyet — mivel nem rendelkeziink kitiintetett paraméterekkel vagy valamely egyéb
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el6zetes feltételezéssel — szintén vélaszthatunk konstansra, igy eredményiil a maxi-
mum likelihood becslést kapjuk.

A cél ennek a valdészinliségnek a maximalizdldsa, melyet az egyenlet jobb-
oldaldnak ismeretében megtehetiink. Fontos, hogy nem csak az adott valdszin(i-
ség értékét tudjuk meghatdrozni, hanem a modell ismeretében kiszamithatjuk a
szE€ls6érték-keresést segitd gradienst is.

Ennek a médszernek egyértelmi elénye, hogy nemcsak matematikaiag mega-
lapozott, hanem a gyakorlatban is sikeresen alkalmazott. Ugyanakkor a sziikséges
valdszintségek valamint a gradiens kiszdmoldsa, bar megtehetd, igen hosszadal-
mas. Ez 6nmagaban nem jelentene gondot, a probléma az, hogy amennyiben tobb
modell esetén is kivancsiak vagyunk az optimalizdlds eredményeire, akkor min-
den esetben djra kell szdmolni ezeket a képleteket.

6.1.2. Homogenitasvizsgalat \2-prébaval

A modellillesztést végz6 optimalizal6 eljards bemenet mindenképpen vala-
milyen hibaérték vagy josagfiiggvény. (A kettd kozott nincs 1ényeges kiillonbség,

7 2

mindenképpen szélséértéket kell keresni.)

Célunk tehét valamilyen moédon a szimuldlt weblog josdagdnak mérése. Egy
szimulaciot akkor tekintiink jonak, hogyha eléggé hasonlit az éltala generélt web-
log a valés weblogra.

Ezt a hasonldsdgot tobbféleképpen mérhetjiik. Mivel maga a weblog meglehe-
tésen nagy méreti, ezért érdemes beldle kiilonféle statisztikdkat kinyerni, €s azok
hasonldsagét becsiilni. A legtobb statisztika dltaldban valamilyen hisztogram for-
madjaban 4all rendelkezésiinkre. Egy hisztogram felfoghat6 olyan adattarolasi for-
manak, melynél azt az adatot tartjuk szamon, hogy egy adott valészintiségi val-
toz6 héany esetben vett fel egy bizonyos értéket. (Példaul hany bongészési sorozat
volt adott hoszzisagud.) Ekkor a hisztogram valgjaban egy adott eloszldsu valdszi-
niiségi véltoz6 konkrét megnyilvanuldsainak mintdit, azaz a mért gyakorisagokat
tartalmazza.

Ha igy szemlélve a statisztikdinkat paronként 0ssze szeretnénk hasonlitani
azokat, akkor eljutunk az Gin. homogenitdsvizsgélat problémdjédhoz, ami a hipoté-
zisvizsgélatok egyik fajtdja. A homogenitasvizsgélat célja az, hogy megallapitsuk,
hogy két valészintiségi valtozo tekinthetd-e azonos eloszlastinak, vagyis, hogy az
Xq,...,X, és Yy,..., Y, azonos és fiiggetlen mintdk szarmazhatnak-e azonos
sokasdgbdl. Itt a két mintahalmaz az eredeti illetve a szimuldlt weblogbodl készi-
tett statisztikdkhoz tartozé valdszintiségi valtozok mintdi.

A probléma megold4sat a y-préba szolgéltatja [21]. Ehhez a kovetkezd mennyi-
séget kell kiszadmolni, €s 0sszevetni az Un. kritikus értékkel, melyet a bizonyossag
elvart valoszintisége, valamint a probléma dimenziészama hataroz meg:
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Itt v,=[{k|Xe=a}| é pw=Wk|Yo=a;} (i=1,...,7),azaz
v; és p; valdjaban a hisztogramok i. helyen felvett értékei.

A két statisztika hasonlosdgdnak megfeleld mértékét nytjta az, ha megvizs-
galjuk, hogy milyen val6sziniséggel bizhatunk meg abban, hogy a két hisztogram
azonos eloszlasu valészintiségi valtozokbol szarmazik. Ez a valdszinliség (4) ér-
tékébdl a y? -eloszlds ismeretében konnyen kiszdmolhatd.

6.1.3. Eloszlasok tavolsaga

P

Az el6z6 szakaszban az egyes modellek josagét tgy hataroztuk meg, hogyaz
eredeti valamint a modell segitségével generalt weblogokbdl kinyert statisztikdkat
hasonlitottunk 6ssze, mégpedig a statisztikai homogenitasvizsgalat segitségével.
Ez a médszer sajnos nem minden esetben alkalmazhat6. Ennek oka, hogy a y -
préba olyan eloszlasokat illetve méréseket feltételez, melynek eredményeképpen
az adott valészintiségi valtoz6é minden lehetséges értékét felveszi néhdnyszor (leg-
alabb otszor). El6fordulhat ezért, hogy a homogenitdsvizsgalat eredménye nem
tiikkrozi teljesen a valdsagot.

Célszer( tehat egyéb modszereket is megadni két eloszlds Osszehasonlitasara.
Megfelel6 médszer lehet egyszertien két hisztogram (vagy eloszlds) tdvolsdganak
definialasa.

4. Definicio. Legyen X és Y két fiiggetlen valdsziniiségi vdltozo, értékkészletiik
rendre {x1,...,x.} és {y1,...,y.}. Ekkor a mintdikbdl szdrmazo hisztogramok
értékei:

vi= k| Xe =2} € pi=|{k|Ye=ua;}| aholli=1,...,r)

Legyen ekkor a két eloszlds tdavolsdga:

T

d(X,Y) =) (v — )’

=1

Ez alapjdn mar megadhat6 az eredeti €s a szimulalt weblogbdl ad6dé statisz-
tikak tavolsdga. Az optimalizal¢ feladata az egyes statisztikapéarok tavolsdgainak
sulyozott 6sszegének minimalizdldsa.
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6.2. Mérendo statisztikak

A weblogokon végzett méréseknek két fajtaja van. El6fordulhat, hogy a mé-
rés célja valamilyen adat gy(jtése, melyet a szimul4ci6 sordn felhasznidlunk majd.
Ebben az esetben nevezziik a mérést bemeneti mérésnek. Az ilyen méréseket nyil-
vanvaldan elegendé az eredeti weblogon elvégezni.

A masik eset az, amikor a mérés arra szolgdl, hogy segitségével 6szehasonlit-
suk az eredeti €s a szimuldci6 sordn generalt weblogot. Az efféle méréseket nevez-
ziik 0sszehasonlité mérésnek. Ezeket nyilvan mindkét weblogon el kell végezni.
Fontos megjegyezni, hogy elméletileg a bemeneti mérések koziil barmelyik jatsz-
hatja az 0sszehasonlité mérés szerepét is. Gyakorlati okokbdl a matrixos forma-
ban adott statisztikdkat nem hasznéljuk 6sszehasonlitds céljara, ennek oka, hogy
a x2-prébén alapul6 hasonlésdgvizsgélat leginkdbb egydimenzids statisztikdkon —
hisztogramokon — m{ikodik megfelelGen.

Vegyiik sorra a felhasznaland6 statisztikdkat.

6.2.1. Bemeneti statisztikak

Ebben a részben a modell bemeneteként is szerepet kap6 statisztikak rovid le-
irasat adjuk meg. Ezeket a statisztikdkat lehet 0sszehasonlitas céljdra is hasznélni,
am ez — éppen az adatok bemend jellege miatt — leginkdbb csak ellen6rzésre szol-
gal.

o Szomszédos session-ok kozott eltelt napok szdamdnak hisztogramja
Megadja, hogy az azonos felhaszndl6 altal gyartott, idSben egymadst kovetd
session-0k hanyad részében telt el kozottiik adott szamu nap.

e Dokumentum - session hisztogram
Megadja, hogy a session-0k mekkora hdnyadédban tortént Osszesen adott
szamu letoltés.

e Rovatba lépésen alapulo rovat-ldtogatottsdg hisztogram
Megadja, hogy a rovatba 1épések mekkora hanyada volt az adott rovatba
torténd belépés esete.

o Altaldnositott rovatdtmenet mdtrix

Az éltaldnositott rovatdtmeneti matrix definicidjaval egyez6 eredményt ad,
egyetlen kivétel a pyy elem, ami ebben a mérésben nem a bongészés meg-
kezdésének esélyét jeloli, hanem konstans médon nulldt ad. Ennek oka,
hogy a session-0k gyakorisdgdnak vizsgédlatara mas mérés szolgdl (1d. szom-
szédos session-0k kozott eltelt napok szdmanak hisztogramja).
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° U] dokumentumok bekeriilésének rovatonkénti mdtrixa

A mérés soran valahogy meg kell éllapitani egy oldalrdl, hogy az egy adott
idopontban dj-e vagy sem. Ezt legegyszer(ibben igy oldhatjuk meg, hogy
azon a napon tekintiink djnak egy dokumentumot, mikor arra legel&szor
érkezik egy adott mennyiségnél tobb lekérés. Ennek lehet oka, hogy az oldal
valéban akkor keriilt fel a rovat dokumentumai k6z€, vagy eléfordulhat az
is, hogy valamilyen okbdl ismét aktudlissa valt. Ez azonban egydltalan nem
zavarja meg az intuitiv képiinket egy 0j rovatrdl, hiszen egy régi informacio
Uj kontextusban egészen més jelentdséggel birhat.

Ennek a definiciénak az alapjan méar megadhatd, hogy egy adott (z azono-
sitéju) rovatra a j. napon hany 4j dokumentum keriilt fel. Ez a szdm még
soronként, azaz naponta normalva van, €s a kapott értéket tarolja a matrix <.
sordnak j. eleme.

P

e A naponta bekeriild ij dokumentumok szdmdnak rovatonkénti hisztogramja

Megadja, hogy egy napon hdny 4j dokumentum keletkezik egy adott rovat-

ban. Ez a statisztika igen egyszertien szamolhat6 az el6z6bdl.

6.2.2. Osszehasonlité statisztikak

A bemenetként nem, csak dsszehasonlitds céljaira elvégzett mérésekbdl adodod
statisztikdkat soroljuk fel az alabbiakban.

e Session - felhaszndlo hisztogram

Megadja, hogy a felhaszndlok mekkora hdnyada bongészett adott szdmu
alkalommal (session) soran.

e Rovatba lépés - felhaszndlo hisztogram

Megadja, hogy a felhasznal6k mekkora hdnyada 1épett bele a bongészései
sordn adott szdmu alkalommal valamely rovatba. Ez a belépés torténhetett

a bongészés kezdetén, vagy valamely rovatbdl torténd rovatvaltds sordn is.
Az egyes rovatba 1épések rovatonként nem akkumuldlédnak.

e Rovat - felhaszndlo hisztogram

Megadja, hogy a felhaszndlok mekkora hanyada 1épett bele adott szamu ro-
vatba valaha bongészései soran. Itt természetesen akkumuldlédnak a rovatb
1épések, hiszen nem az a kérdés, hogy hanyszor 1épett rovatba egy felhasz-
nalo, hanem hogy hanyfajta rovatot latogatott meg.
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Dokumentum - felhaszndlo hisztogram

Megadja, hogy a felhaszndlok mekkora hdnyada toltott le adott szdmu do-
kumentumot 0sszesen a bongészései sordn.

Rovatba lépés - session hisztogram

Megadja, hogy a session-0k mekkora hdnyadaban tortént adott szdmu ro-
vatba 1épés. Itt az egy rovathoz tartozo letoltések szintén nem gytilnek dssze.
Rovat - session hisztogram

Megadja, hogy a session-0k mekkora hdnyaddban tortént adott szdmu ro-
vatokbdl letoltés. Azt haszndlja fel, hogy egy session sordn hany rovatbol
toltott le a felhaszndlé oldalakat.

Dokumentum - session hisztogram

Megadja, hogy a session-0k mekkora hanyadédban tortént adott szamu letol-
tés Osszesen.

Rovatbeli folyamatos letoltések hosszdnak hisztogramja

Megadja, hogy az esetek hianyad részében fordult eld, hogy egy session so-
rdn a folyamatosan egy rovatbdl letoltott oldalak szama éppen a megadott
érték volt. Itt a normélas tehat azzal a szammal tortént, amely azt adja meg,
hogy hany rovatba 1€pés tortént az 6sszes session alatt.

Rovatokbeli letoltések hosszdanak hisztogramja

Megadja, hogy az esetek hanyad részében fordult eld, hogy az egy session
sordn egy adott rovatbdl 6sszesen letoltott oldalak szdma adott szamu volt.

Ldtogatok szdamdn alapulo rovat-ldtogatottsdg hisztogram

Megadja, hogy egy adott rovatot hdny felhasznalé l4togatott meg valaha.
Normadlva van az egyes rovatok kozott.

Session-ok szdamdn alapulo rovat-ldtogatottsdg hisztogram

Megadja, hogy egy adott rovatot hany session tartalmaz 6sszesen. Normélva
van az egyes rovatok kozott.

Dokumentum letoltésen alapulo rovat-ldtogatottsdg hisztogram

Megadja, hogy a letoltések mekkora hanyada tortént az adott rovatbol.

Dokumentum - session hisztogram, adott rovat esetén

Megadja, hogy a session-0k mekkora hdnyaddban tortént adott szamu letol-
tés egy meghatdrozott rovatbol.
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6.3. Optimalizalasi modszerek

Széleskori alkalmazhatésdguk miatt az optimalizalo eljardsok rengeteg valto-
zata vélt ismertté, a legegyszer(ibb eljardsokt6l a mesterséges intelligencia ered-
ményein alapulé komplex algoritmusokig. Ezen algoritmusokat sokféle szem-
pontbdl lehet vizsgalni, a legelemibb csoportositds azonban abbdl adddik, hogy
igen nagy a kiillonbség a hibafeliilet gradiensét felhaszndld, valamint annak kisza-
molésit nem igényld eljardsok kozott.

6.3.1. Gradiens alapii médszerek

A gradiens alapi médszerek legfontosabb elénye a gyorsasdg. Hatuliitojiik
azonban, hogy mindenképpen sziikséges ezen eljarasok alkalmazdsahoz legalabbis
a gradiens, de sokszor még a hibafeliilet masodik derivaltjanak ismerete is. Ez ese-
tiinkben nagy probléma, hiszen a statisztikdkon alapul6 6sszehasonlitds miatt nem
szamolhat6 ki a gradiens. Igy tehdt mindaddig, amig annak koriilményessége mi-
att nem a maximum likelihood megkozelitést alkalmazzuk, ezeket a modszereket
el kell vetniink.

Marad tehdt a gradiens ismeretét nem igényld eljarasok széles skaldja. Ezeket
a kovetkez0 szakaszban tekintjiik at.

6.3.2. A gradiens ismeretét nem igénylé médszerek

A gradienssel kiszdmitdsdra nem alapozo6 eljardasok egy része egyaltalin nem
is haszndlja a gradiens fogalmat. Ilyen példaul a genetikus algoritmusok vagy a
lokélis keresés mddszere. Ezek hédtrdnya, hogy igen lassdak.

A kétfajta mddszer kozott probal megoldast keresni a gradienst becsiilé op-
timalizdl6 algoritmusok csalddja. Ezek koziil a ma ismert egyik leghatékonyabb
az SPSA (Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation) algoritmus [19].
Meglehetds gyorsasdga valamint robosztussdga miatt mi is ezt az eljarast valasz-
tottuk.

6.3.3. Az SPSA algoritmus

Az algoritmus alapja, hogy véletlenszer( alapon kivélaszt néhédny irdnyt a pa-
ramétertérben (minden dimenzié mentén megengedve az elmozduldst), majd ezen
1épések megtétele utan a kapott hibaértékekbdl becsli a gradienst az adott pontban.
A mi esetiinkben egy ilyen 1€pés megtétele gyakorlatilag egy adott paraméterek-
kel biré felhasznal6i modell alapjan elvégzett szimuldcidt, valamint a szimul4cid

42



sordn generalt weblogon mérhet6 Osszehasonlitas célu statisztikdk elkészitését je-
lenti. Ezutdn a 1épés, azaz a paramétertér adott pontjdnak josdga az eredeti €s a
szimuldlt weblogok statisztikdin végzett 6sszehasonlitds eredménye lesz. Ez az
Osszehasonlitds vagy a 6.1.2 pontban leirt homogenitasvizsgalattal, vagy a 6.1.3
részben definidlt tdvolsagmérték alkalmazasaval torténik.

Az ilyen médon megtett véletlenszer( 1épések segitségével becsiilt gradiens
alapjan az SPSA algoritmus a gradiens mddszer miikodésének megfelel6en meg-
tesz egy 1épést a hibafeliileten, varhatéan az optimum irdnydba elmozdulva. Ezen
iteracids 1épés tobbszori megtétele végiil elvezet egy lokalis optimum kozelébe.

Az SPSA algoritmus alkalmazédsanak kérdései:

e Kiindulési pont

Mivel a rendszer paraméterterében nincs valddi kitiintetett pont, ezért leg-
jobb az algoritmust véletlen kezddponttal elinditani. A rovatmindség pa-
ramétereket tekintve hasznos lehet még az azonos mindségeket feltételezd
kiindulas is.

e [okdlis optimum problémédja

Mivel minden, a gradiensmddszeren alapulé algoritmus csak lokdlis op-
timum megtaldldsara képes, ezért hasznos, ha az algoritmust tobbszor is
lefuttatjuk, mindig més véletlen pontbdl indulva. Ez tulajdonképpen min-
den gradiens alapu optimumkeresd algoritmus esetén hasznos, hiszen ezek
egyetemes hartdnya, hogy semmiféle garancidval nem tudnak szolgdlni arra
vonatkozdan, hogy a kapott eredmény globdlis szEéls6érték-e.

o [ épéskoz mérete

A 1épéskoz nagysdganak megvélasztasira nincsenek egzakt médszerek, ugyan-
akkor léteznek j6 heurisztikdk. Ilyen heurisztika péld4ul, hogy amennyiben

a becsiilt gradiens alapjan megtett utolsé két 1€pés valéban az optimumhoz
kozelebb esd értéket adott, akkor a 1€péskozt noveljiik, egy jo 1épés utdni
hibas 1épés esetén viszont csokkentjiik. A novelés altaldban linearis, mig a
csokkentés valamilyen multiplikativ médon torténik, a konzervativ dvatos-
sdg jegyében.

e A zajossdg problémdja

A statisztikdk haszndlata miatt természetes modon belép a rendszerbe egy
adott nagysagu zaj. Ennek a csokkentését oly médon érhetjiik el, hogy egy
1épés megtételekor a josagfiiggvény szamitdsdhoz a szimulacid sorédn felté-
telezett felhaszndl6szamot megfelelGen nagyra vessziik.
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6.4. Paraméterek beallitasa

A paraméterek hangoldsa nyilvan az optimalizal6 segitségével torténik meg. A
modellillesztés sikerének valdszintiségét a megfeleld optimalizdlé modszer kiva-
lasztasdn kiviil azonban tovabb novelhetjiik azzal, hogyha az optimalizaléds sordn
a paraméterek terét lecsokkentjiik.

A modell magas dimenziészamét leginkdbb a benne paraméterként szerepld,
és igy optimalizdland6 rovatmindség értékek adjak. Ezen kiviil szerepelnek még
ismeretlen, kitiintetett jelentéssel nem bird belsd paraméterek is a modellben. Erre
példanak hozhaték az egyes becsiilt eloszlasok paraméterei.

Az alapdétlet az, hogy kezdetben a rovatok vizsgalatanak héttérbe szoritdsaval
csak igen kevés (tipikusan egy, esetleg kettd) rovatot definidlva prébaljuk meg a
modell belsé paramétereit hangolni, majd ezutdn egy tjabb optimalizdldsok kere-
tében fokozatosan tovdbbfinomitani a modellt. Ezzel a mddszerrel varhatéan si-
keriil biztositani, hogy a modell szerves részét képezd paraméterek kevésbé fligg-
jenek az aktudlisan vizsgédland6 rovatok tulajdonsdgaitdl.

7. A modell implementalasa és alkalmazasa

Ebben a fejezetben bemutatjuk a modell implementdldsanak legfébb kérdé-
seit, €és megmutatjuk, hogy hogyan alkalmaztuk a kész rendszert egy gyakorlati
prbléma megoldasaban.

7.1. A rendszer felépitése

Lassuk, hogy az dltalunk implemetélt rendszerben milyen elemek jutnak sze-
rephez. A rendszer felépitését a 4. dbra mutatja.

Az 4brén szerepl6 téglalapok mindig valamiféle adatokat, mig az ellipszisek
folyamatokat, valamilyen feladatot elvégz6 objebtumokat jelentenek. Bar ezen az
objektumokok koziil a legtobbrdl mar esett sz6, dlljon itt egy Osszefoglald az egyes
rendszerelemekrol.

A rendszerben szerepl6 adatok:

e Weblog: az eredetileg rendelkezésre 4116 naplédllomény.

e Transzformalt weblog: a sziikséges el6feldolgozd 1épések utdn kapott adat-
bazis, mely madr a session-Oket tartalmazza, felhaszndlénként egybegyjtve.

e User modell: a felhaszndlérol alkotott modell. Tartalmaz egy fiiggvénytarat,
egy a modellhez kapcsol6dé paramétertarat, valamint az adott felhasznalo
allapotét leir6 paramétereket.
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4. abra. A rendszer vazlatos terve
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Paramétertar: a felhaszndlé viselkedését leir6 modell paramétereit tartal-
mazza.

27 2

Rovatok mindsége: a rovatok objektiv mindsitése, melynek meghatdrozdsa
a cél.

Meérések, statisztikak: tartalmazza a rovatok kiillonféle mért adatait, azaz
mind a bemeneti, mind az dsszehasonlitd statisztikakat.

Szimulalt weblog: A felhaszndlé modellje €s a rovatok tulajdonsagai alapjan
szimulalt weblog.

Hasonldsag mértéke: A szimuldlt és az eredeti weblog hasonldsdga, mely
vagy az egyes statisztikdk homogenitasvizsgélatdbol ad6dé egyezési valo-
szinliségek, vagy a statisztikdk korabban definidlt paronkénti tdvolsagainak
sulyozott Osszege.

(Utébbi esetben valéjdban nem hasonlésagmértékrdl van sz6, melyet maxi-
malizdlni kell, hanem tdvolsagmértékrdl, melyet minimalizalni szeretnénk.
Ez persze nem lényegi eltérés.)

Init file: Inicializal6 fajl, tartalmazza példaul a rovatok szdmat, valamint
egyéb, a szimuldcidhoz sziikséges paramétereket.

A rendszerben szerepl6 folyamatok:

Transzformdld: az eredeti weblogot dtalakitja a megfeleld alakra, és elvégzi
az eldfeldolgozast. Ezzel részletesebben a 7.2.2 szakaszban foglalkozunk.

Meéréskészitd: a transzformdlt weblog és az inicializdlé adatok alapjan —
esetleg mar elkészitett statisztikakat is felhaszndlva — kiszamitja a sziikséges
statisztikakat. Ezekrdl bvebben a 6.2 részben olvashatunk.

Generator: a felhasznalérdl alkotott modell, a benne szerepld paraméterek
és a rovatok tulajdonsdgai alapjan sztochasztikusan szimuldlja a bongészést,
€s elkésziti a hozza tartozé weblogot.

Osszehasonlité: a szimulalt és az eredeti modellb&l készitett statisztikdk
alapjan megadja a modell josagat. Mlikodésének alapjait a 6.1.2 illetve a
6.1.3 részekben fejtettiik ki.

Optimalizal6: a modell j6sdganak, azaz a hasonldésdgmértéknek fliggvényé-
ben megadja, hogy a paramétertérben merre kell elmozdulni, igy véltoztatja
a generator bemeneteit, a mindséget €s a felhaszndl6i modell paramétereit.
Hatassal lehet az init file-ra is.

Az hasznalt optimalizil6t a 6.3.3 szakaszban ismertettiik.
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7.2. A megoldandé probléma

Az alkalmazasi feladat egy magyarorszagi vezetd internetes hirportél rova-
tainak mindsitése volt. Ehhez rendelkezésiinkre allt a hirportdl iizemeltet6i altal
a rendelkezésiinkre bocsajtott napl6z6fajl, melyben 2004. szeptemberének négy
hetében tortént bongészések adatai szerepeltek. A naplédllomany mérete megko-
zelitdleg 6t Gigabyte volt.

7.2.1. Az implementalas alapkérdései

Az implementélds Linux kornyezetben tortént, a hasznalt programnyelv pe-
dig a C++ volt. A haszndlt fordit6 a gcc 3.3-as verzidja volt. A kiilonféle haté-
kony adatszerkezetek haszndlatakor a C++ Standard Template Library nevii cso-
magja hagyatkoztam, mig a szimuldciok matematikai hétterének megteremtésé-
ben a GNU Scientific Library nytjtott segitséget. A szimuldcidkat hat szamito-
gépen végeztiik. A gépek Pentium 4-es processzorral és 512 Mbyte memoridval
rendelkeztek, operacids rendszeriik Debian Linux volt.

Az aktudlis feladatot megismerve el kellett donteniink hogy pontosan milyen
rovatokat definidlunk. A csupdn az elérési utvonalra alapozott rovatdefinici6 igen
sokszor félrevezetd lett volna, mivel igy példdul bizonyos hibaiizeneteket, hirde-
téseket vagy egyéb mds irrelevans informdciot tartalmazé ,,rovatokat” is definidl-
tunk volna.

Igy a lehetséges elérési ttvonalakbdl ad6dé rovatjeldltek valés tartalmat meg-
vizsgalva kivalasztottuk a valéban relevansakat. Ezek kozott definidltunk tobbféle
felosztast is annak érdekében, hogy lehet6ségiink legyen a modell fokozatos fino-
mitdsdra. Ez azt jelentette, hogy definidltunk olyan hierarchikus kapcsolatokat is,
melyek segitségével a szimuldciok sordn Ossze tudtunk vonni bizonyos hasonld
tartalmu rovatokat.

Végiil huszonhat vizsgalando rovat keletkezett.
7.2.2. Az adatok elofeldolgozasa

1. Hibéas vagy hidnyos adatok kiszlirése.

2. A felhaszndl6i sorozatok felépitése.

A felhaszndl6i sorozatok, valamint az egy felhaszndl6hoz tartozé session-
ok felépitése — a feldolgozand6 adathalmaz 6ridsi mennyisége okdn — kozel
sem volt trividlis feladat. A megoldas 1€pései kovetkezk voltak:

e Az azonos felhasznalok adatainak Osszefésiilése
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o A felhasznaldi sorozatok szétdarabolasa session-Okre

Ennél a feladatnal nem csak a session hosszat (24 6ra), hanem annak
kezdetét illetve végét is meg kellett dllapitani. Az internetforgalom ak-
tivitdsanak egy napon beliili valtozasét figyelembe véve a fordulépon-
tot éjjel 3 6rara valasztottuk.

Ebben a szakaszban torténik a session-azonositok kiosztasa is.

3. A rovatcimkék hozzarendelése.

A letoltendd dokumentum elérési utvonala alapjdn az egyes lekérésekhez
hozzarendeltiik annak a rovatnak az azonositdjat, melybe a meglatogatott
oldal tartozott.

4. Felesleges adatok kisziirése.

Ide tartozik a féoldalra vonatkozo kérések kiszlirése, valamint a bongészok
automatikus frissitésébdl ad6do ismételt letoltések elhagyasa is.

7.2.3. Adatvédelmi megfontolasok

7so 2

Az altalunk implementdlt rendszer eleget tesz az adatvédelmi el6irdsoknak.
Ezt a kovetkezd mddszerekkel értiik el:

— Mar az eredeti naplédllomanyban is csupdn "cookie"-k segitségével azono-

sitjuk a felhasznédldkat. Az adatvédelmi torvény elbirdsai szerint ennek a
hasznalatat minden bongészdprogramban le lehet tiltani.

— Kiilonvalasztjuk az eredeti weblog feldolgozdsanak €és a modellillesztés (te-
hat a szimuldciok) szakaszét. Ezdltal lehet6ség nyilik arra, hogy az eredeti
weblog feldolgozdsat a portdl tizemeltetdje végezze. Ennek a részfeladat-
nak a kimenete — a kiilonféle statisztikdkat tartalmazé dllomény — egyaltalan
nem tartalmaz a felhaszndldk azonositdsat szolgéld elemeket. Igy a rovatok
vizsgélatakor semmilyen lehet6ség nincs az adatvédelmi elvek megsérté-
sére.

Egyébirant ez a kiilonvalasztds implementéacids szempontbdl is hatékony,
hiszen tobbszori szimuldcid esetén is elegend az eredeti —igen nagy méreti
— adatbdzis egyszeri végigolvasasa.

7.3. Szimulaciok

Ebben a szakaszban el6bb a szimuldcidndl haszndlt paramétereket, azok kiin-
dulési értékeit ismertetjiik, majd ismertetjiik az elvégzend6 szimuldcidkat.
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7.3.1.

A

7.3.2.

A

Kiindulési értékek
szimulaciohoz sziikséges kezdeti értékeket két csoportba oszthatjuk:

Fix paraméterek

Ezeket a paramétereket nem véltoztatjuk a szimulédci6 sordn. Ide tartozik a
friss oldalak szdmdanak kezdeti értéke, valamint annak a kiiszobnek a meg-
addsa, hogy hany uj oldal elegendd ahhoz, hogy a felhasznél6 ne érezze a
rovat elavuldsat, azaz a frissességi tényezd 1 legyen.

Ezen a paraméterek értékét rendszerint valamilyen intuitiv médon allitjuk
egy konstans értékre. Ezt azért tehetjiik meg, mert ezek a tényezdk nem
befolydsoljdk meghataroz6an a szimulacié eredményét.

Optimalizdland6 paraméterek

Ezeket a paramétereket a szimuldciok egymast kovetd iteracidjdban folya-
matosan valtoztatjuk, ezért kiindulasi értékiik kevésbé 1ényeges, dltaldban
véletlenszerd.

Ide tartoznak példdul a rovatok min&ségének értékei, valamint a felhasznalo
modelljében szerepld bels6é paraméterek.

Az elvégzett szimulaciok

legmegfelelobb modell kivédlasztasa érdekében az minden vizsgdland6 mo-

dell esetén végeztiink az adott modellt haszndl6 szimuléacidkat. Az ezekre alapulo
optimalizdlas eredményeképpen megkaptuk az legalkalmasabb modellt. Ezutdn
ennek segitségével Ujabb futtatdsokat végeztiink, véletlenszerli kezd6pontokbdl
inditva az optimalizalast, ezzel is elGsegitve a lehetd legjobb eredmények megta-
lalasat.

Az egyes szimuldciok eredményét a 8.1 szakaszban ismertetjiik.

8.

8.1.

8.1.1.

Eredmények

Eredmények bemutatasa és elemzése

A legmegfelelobb modell kivalasztasa

Mivel a legfontosabb célunk a modellez€s sordn az egyes rovatok mindségé-
nek megallapitasa volt, ezért a vizsgidlandé modellek leglényegesebb eleme az
ettSl kozvetlen médon fiiggs f., fiiggvény volt.
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1. tdblazat. A kiilonb6z6 empirikus modellek 6sszehasonlitdsa

Frissességet hasznélva Frissességet nem hasznélva
L. modell | II. modell | III. modell | 1. modell | II. modell | III. modell
p | 98.1303% | 98.1274% | 98.1207% | 98.1092% | 98.1088% | 98.1077%
d| 2.9996 3.1334 3.7714 5.2468 5.1931 5.4060

2. tdblazat. Az empirikus modellek 6sszehasonlitdsabol ad6do sorrend

Frissességet haszndlva Frissességet nem hasznédlva
I. modell | II. modell | III. modell | I. modell | II. modell | III. modell
p szerinti sorrend 1. 2. 3. 4. 5. 6.
d szerinti sorrend 1. 2. 3. 5. 4, 6.

Lassuk, melyik tipusi modell adta a legjobb eredményeket.

Az empirikus modellek esetén kapott eredményeket az 1. tabldzat foglalja
ossze. A kiértékelést mind a x2-proban alapulé homogenitasvizsgalattal, mind a
hisztogramok tavolsdganak kiszdmitdsaval elvégeztiik. Az el6bbi eredménye p-
vel jelolve lathat6 az elsd sorban, mig az utébbi megkozelitésnél a hisztogramok
tdvolsdgosszegét tiintettiik fel (d). A tdbldzat vizsgdlatakor természetesen szem
elott kell tartani, hogy az el8bbi esetben egy josagfiiggvény maximalizdldsa, mig
az utébbiakban egy hibaérték minimalizdldsa a cél — igy az elsd sorban a leg-
magasabb, a masodik sorban pedig a legalacsonyabb értéket ad6 oszlop adja a
legmegfelel6bb modellt.

Lathat6, hogy a homogenitdsvizsgélat eredménye csak igen kisléptéki elté-
réseket ad az egyes modellekre, a hisztogramok tavolsdgan alapulé Osszehason-
litds joval hatdrozottabb kiilonbségeket mutat. Az optimalizdldsok soran mindig
ez utobbi mddszert haszndltuk, hiszen igy joval meredekebb hibafeliilethez jutot-
tunk.

Erdekes és fontos, a médszer helyességét aldtamaszté tény ugyanakkor, hogy
mindkét 6sszehasonlitast alkalmazva az I. modell frissesség nélkiili valtozata adta
a legjobb eredményt. Ennél 1ényegesen tobb is igaz: hogyha megvizsgéljuk a két-
féle mindsitésbdl addédo sorrendezését a modelleknek (2. tablazat), akkor szinte
ugyanazt kapjuk. Eltérés csak egyetlen helyen jelentkezik, a sorrendben 4. és 5.
helyen &ll6 modellek rangsoroldsandl. Ez igazan 1ényeges eredmény, hiszen azt
mutatja, hogy a modellek min8sitése valoban helyesen miikodik.
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3. tabldzat. Az 1. modell analitikus és empirikus véltozatainak hibai

Analitikus modell | Empirikus modell
3.2782 2.9996

Az, hogy a frissesség nélkiili modell jobban irta le a valésagot, azt mutathatja,
hogy a bongészés soran a tipikus felhaszndl6 szdmdara nem szab gatat a még nem
ismert oldalak szaméanak csokkenése. Ennek legvaldsziniibb oka, hogy a felhasz-
nal6 gyakran visszatér mar meglatogatott oldalakra, példdul egy részletesebben

megismerni kivant téma miatt. Ez intuitiv alapon igen hitelesnek tiné magyarizat
a frissességgel nem operdlé modellek sikerességére.

A megfeleld alapmodell kivélasztdsa utdn megvizsgéltuk, hogy vajon az em-
pirikus vagy az analitikus modell ad-e jobb eredményt. Ehhez a hisztogramok ta-
volsdgdan alapul6 hibamértéket hasznéltuk. A vizsgdlat eredménye a 3. tdbldzatban
taldlhato.

A kapott eredmény az volt, hogy az empirikus megkozelités jobban kozeliti
a valésagot. Ez tulajdonképpen varhato volt a 5.3 szakaszban leirtak alapjan. Je-
len esetben nem okoz problémat az, hogy az empirikus megkozelités sordn mind
fstart, mind f..;; értékét becslés helyett megmérjiik, hiszen a szdmunkra fontos
mindség paramétertdl — az dltalunk alkamazott modellben — egyik sem fiigg.

Emlékeztet6iil dlljanak itt a kivélasztott, azaz az empirikus, frissességet nem
hasznalé 1. modell azon fiiggvényei, melyek megadjak a bongészési dontések so-
rén felhasznalt valészintiségeket:

fsta'rt(t - tprev) = P00,emp

fin(pop;) = Poi,emp

Jehange (1, POD;) = Dij.emp

I emit(dpsum> = Pi0,emp

Futay(dpi, qual;, fresh;) = 20—l dp:

8.1.2. A rovatok mindsége

A legalkalmasabb modell kivélasztdsa utdn megvizsgéltuk, milyen eredmé-
nyeket kaptunk annak alkalmazdsdval az egyes rovatok mindségére. A modell-
illesztés eredményeképpen megkaptuk az optimdlis paramétereket, ezek kozott
szerepeltek a minOségértékek is. Az eredményt numerikusan a 4. tablazat tartal-
mazza, a rovatazonositokat, a rovatok témdjat és azok felhasznaloi ldtogatottsagat
feltiintetve.

51



5. dbra. Az egyes rovatok mindsége
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4. tablazat. A rovatok mindsége

Azonosité | Rovat témdja Mindség | Latogatottsdg

1 Portalismertetd 0.887452 | 90

2 Promécids rovat 0.171310 | 39751

3 Szezondlis programok | 0.911102 | 8235

4 Internet 0.863116 | 20881
5 Erotika 0.402990 | 169257
6 Kulturalis ajanld 0.327606 | 328474
7 N&i rovat 0.638273 | 223155
8 Multimédia 0.863695 | 102842
9 Kiilpolitika 0.430787 | 232074
10 Uzleti hirek 0.470267 | 224284
11 Szamitastechnika 0.852283 | 281963
12 Auté — motor 0.871305 | 193179
13 Tudomany 0.505149 | 208673
14 Belpolitika 0.850240 | 286008
15 Sport 0.960240 | 288556
16 Egészség 0.849711 | 27250
17 Idgjaras 0.531337 | 35229
18 Aktudlis hirek 0.218532 | 74960
19 Képtar 0.429690 | 18381
20 Archivum 0.733150 | 18014
21 Uténévkonyv 0.133704 | 14863
22 Allatok 0.163821 | 28573
23 Ipresszum 0.901490 | 1

24 Utazas 0.915788 | 18499
25 Mobiltelefon 0.726635 | 5165
26 Biinozés 0.941772 | 1383
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A 5. dbra diagramon 4brazolja az egyes rovatok mindségét.

Ezen eredmények helytdllésaganak eldontése nem a mi feladatunk, hiszen a
rovat min8ségét csak a hozzaértd szakemberek, jelen esetben a hirportél szerkesz-
t61 tudnak megallapitani.

8.1.3. Futasi idok

Munkank sordn megvizsgéltuk az implementalt szimulacids program végre-
hajtasabdl szdrmaz6 futdsi idoket. Tapasztalataink alapjén egyetlen letoltés gene-
ralasa mintegy 0.7-0.8 ms nagysagrendd idot vesz igénybe. Ismerve a modell 4ltal
generdlt felhaszndl6i sorozatokban naponta letoltott dokumentumok atlagos sza-
mat (2-3 letoltés), kiszamolhatd, hogy a 28 napos szimuldcidk soran alkalmazott
500-as felhaszndloi 1étszam mellett egyetlen szimulédcid koriilbeliil 30 mésodper-
cet vezs igénybe.

Egyetlen optimalizdlds sordn ugyanakkor minden 1épésben pontosan kilenc
szimulaciot végziink, mivel az SPSA algoritmus négy-négy iranyban szamol hiba-
értéket ahhoz, hogy aztan ebbdl a gradienst becsiilje. Az ehhez sziikséges szimula-
ci6k szdma nyolc, amit a végiil valoban megtett optimalizacids lépéshez sziikséges
hiba- vagy josagérték szamoldasa kilencre egészit ki. Feltéve, hogy az optimaliza-
ci6 sordn megtett Iépések szdma a 30-as nagysdgrendben van — ez tapasztalataink
szerint legtobbszor teljesiil —, az ehhez sziikséges futasi id6 mar atlagosan 130-140
perc.

Ha még meggondoljuk, hogy tobb véletlenszertien kivalasztott pontbdl is cél-
szerl optimalizaciokat inditani, akkor ez 10-12 prébalkozas esetén mar kitesz egy
teljes napot.

Ez a viszonylagos lasstisdg nem kiiszobolhet ki, hiszen mar egyetlen szi-
muldci6 sordn is nagyszami, esetiinkben 500 felhasznélé bongészéseit kell gene-
ralnunk, ami meglehet6sen nagymennyiségli adatot jelent. Az ezen szimulédcidk
sokszori megismétlését igényl6 optimalizélas tehdt mindenképpen iddigényes fel-
adat.

8.2. Ertékelés

Osszefoglalva az eredményeket megallapithatjuk, hogy sikeriilt egy alapve-
téen j6l miikodé modellt adnunk, melynek segitségével a valdsagot jol kozelitd
szimulacidkat tudtunk végezni. Ezen szimuldciok eredményeként kiadédott az el-
sOdleges célként kitlizott mindségi mérce, mely az elvdrdsainkkal 6sszhangban
1év6 modon értékelte az egyes rovatok mindségét.
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9. Osszefoglalé

E dolgozat célja internetes hirportdlok rovatkozpontd bongészési modelleken
alapul6é mindsitése volt. Ehhez a sziikséges alapfogalmak definidldsa utdn meg-
vizsgaltuk, hogy milyen elvardsaink vannak egy megfeleld bongészési modellel
szemben, majd ezekbdl kiindulva szdmba vettiik a lehetséges megolddsokat.

A modellillesztéshez sziikséges optimalizacids eljarast, valamint az annak be-
menetéiil szolgdlo kiértékelési modszereket koriiltekintden megvalasztottuk. Ezek,
valamint egy konkrét hirportdl naploédllomédnyanak segitségével sikeriilt megad-
nunk az 4ltalunk vizsgalt modellek koziil a valésdgot legjobban kozelitét. Végiil
ezt a modellt az optimalizalds soran illesztve a valds adatokra, a kapott eredmé-
nyeket elemezve megkaptuk az egyes rovatok mindségét is.

Az altalunk a dolgozatban bemutatott eljards sordn eleddig egyediildllo, dj
szempontokat figyelembe vevd megkozelitést alkalmaztunk. Az dltalunk elért ered-
mények minden bizonnyal hozzdjarulnak tehat egy egyre fontosabbd valo teriilet,
a webes tartalommindsités fejlédéséhez.

Eredményeinket publikdlni szeretnénk a Salford System Data Mining 2005
(Barcelona, Spain) és esetleg a 14th International World Wide Web 2005 (Chiba,
Japan) konferencian is.
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