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1 Vezetdi o0sszefoglald

I. Téma ismertetése

A folyamatosan megjelend Uj illetve frisstilé tartalmak hatékony és gyors 6sszegyl(ijtése
inputként szolgal kilénb6zd Gzleti és nem Uzleti felhasznaldsokhoz és alkalmazasokhoz.

A webes informacidok automatikus Osszegylijtésére jellemzden specidlis webrobotokat,
ugynevezett crawlereket alkalmaznak. A dolgozatban sajat fejlesztésli crawlerlinket
mutatjuk be.

II. Célok meghatarozasa

Kettds célt fogalmaztunk meg a crawleriink fejlesztése soran:

1. A rendszer limitalt kapacitdsu hardveren futtatva is hatékony teljesitményt érjen

el a magyar weben.

2. A crawler szamara olyan weboldal Ujraldtogatasi eljarast hatdrozzunk meg,
mellyel a leheté leghamarabb megtaldlhatéak a magyar weben megjelent friss
tartalmak, hozzaszolasok.

III. A megvaldsitds bemutatasa

A kutatas soran a célunk egy olyan crawler elkészitése volt, mely a web magyar nyelvi
tartalmait megkeresi és kategorizalja el6re meghatarozott csoportok szerint. Az igy
kialakitott osztalyok segitségével a crawler meghatarozza, érdemes-e az oldalt Gjralatogatni,
és ha igen, akkor milyen gyakran, hogy a frissitett tartalmakat vagy b6vilé hozzaszoélasokat
minél hamarabb megtaldlja a rendszer. A webes médiumtipusok automatikus
meghatarozésa a rendszer altal taldlt tartalmak késObbi felhasznalasat és feldolgozasat is

el6segiti.

IV. A crawler hatékonysaga

Optimalis parhuzamositassal inditva a crawlert egyetlen szerveren, naponta korilbell

1 200 000 db weboldal feldolgozasara képes, ha linearis becslést alkalmazunk.

Ezek alapjan a crawlerlink elméletileg képes arra, hogy a legelterjedtebb webes keresdk
altal 1 nap alatt beindexelt magyar nyelv(i webes tartalommennyiséget megtalalja és
feldolgozza 1 napnal jéval kevesebb idd alatt.

A weboldal kategorizalason alapulé UGjralatogatasi algoritmusunkat eredményességét

Osszevetettilk egy ,hagyomanyos” Ujralatogatasi algoritmussal, és arra jutottunk, hogy az



altalunk definialt Ujralatogatasi szabalyrendszer hatékonyabb a ,hagyomanyos”
Ujralatogatasi algoritmusoknal, ha a friss tartalmak megtalalasa a cél.



2 Bevezetés

A weben szamtalan informaciot elérhetlink a web 2.0 technoldgiai és internethasznalati
paradigmavaltdsanak koszonhetéen. A webet eldraszottak a felhaszndldok altal generalt
tartalmak, melyek igen széles ,mdfaji” skaldan mozognak: a fogyasztdi
véleménynyilvanitdsoktdl kezdve a szakmai guruk blogjain at a mindennapi hirekig.

Ezen tartalmak figyelése és szoveges/statisztikai elemzése Ujfajta Uzleti lehetéségeket
rejtenek magunkban, példaul:

= A weben ingyen kézvéleménykutatasok, felmérések végezhetdek
= Egyszer(en értékelhet6 a termékujitédsok fogadtatasa

= Figyelhetd a versenytarsak tevékenysége

* Figyelhetéek a versenytarsakrél alkotott vélemények

A folyamatosan megjelend Uj illetve frisstilé tartalmak hatékony és gyors 6sszegy(jtése
inputként szolgal kilénb6zd Gzleti és nem Uzleti felhasznaldsokhoz és alkalmazasokhoz.

A webes informacidk automatikus dsszegyljtésére jellemzGen specialis webrobotokat ,
ugynevezett crawlereket alkalmaznak. A crawler egy olyan szoftver, amely letolti a
listajaban |évé weboldalakat, azok tartalmabdl kigy(jti a benne taldlhatdé URL cimeket,
atadja a tartalmat egy feldoglozé vagy tarold egységnek, majd folytatja a kévetkez6 cimen
lévd oldal letoltését.

A kutatas soran a célunk egy olyan crawler elkészitése volt, mely a web magyar nyelv{
tartalmait megkeresi és kategorizalja el6re meghatarozott csoportok szerint. Az igy
kialakitott osztalyok segitségével a crawler meghatarozza, érdemes-e az oldalt Gjralatogatni,
és ha igen, akkor milyen gyakran, hogy a frissitett tartalmakat vagy b6vilé hozzaszoélasokat
minél hamarabb megtaldlja a rendszer. A webes médiumtipusok automatikus
meghatarozésa a rendszer altal taldlt tartalmak késObbi felhasznalasat és feldolgozasat is

el6segiti.

Az algoritmus az erGforrasok megfelel6 kihasznalasa végett tobbszallUsitott és képes
dinamikusan valtoztatni egy oldal kovetkez6 let6ltési idejét a futas koézben szerzett
tapasztalatai alapjan. A megtalalt oldalak linkjeit, illetve a rajtuk taldlt relevans tartalmat,
tovabbi elemzésre alkalmas formaban, egy MySQL adatbazisban tarolja a keresé.

A dolgozatnak nem célja a tartalmak hatékony tarolasanak és indexelésének vizsgalata.
Kettds célt fogalmaztunk meg a crawleriink fejlesztése soran:



3. A rendszer limitalt kapacitasu hardveren futtatva is hatékony teljesitményt érjen

el a magyar weben.

4. A crawler szamara olyan weboldal U(jralatogatadsi eljarast hatarozzunk meg,
mellyel a leheté leghamarabb megtaldlhatéak a magyar weben megjelent friss
tartalmak, hozzaszoélasok.

A dolgozatban el6bb ismertetjik a crawler Uzleti felhasznalasi lehetéségeit, majd
részletesen bemutatjuk a crawler m(kodését, illetve ezt kovetéen a crawlerlink

hatékonysaganak tesztelését.



3 Vélemény- és hirfigyelés a weben

A marka, azaz a brand napjaink vallalatainak egyik legfontosabb értéke, a marketing és
azon belll a PR, hirnév és brand management terlilet egyre nagyobb hangsulyt kap. A
hirnév (marka) er6ssége nehezen meghatdrozhatd, nehezen kdvetheté nyomon, és emiatt
nehezen menedzselheté volt, azonban a webes tartalomgeneralas fejlédésével (j
lehet6ségek nyiltak meg: megjelentek a webes véleményelemzd és kiilonbdzd brand és web
monitoring eszk6zok, melyek feladata, hogy felfedezzék és értékeljék a kilénb6zé
cégekrél/brandekrdl/termékekrél széld szoveges tartalmakat a weben, majd jelentések,
Osszesitések formajaban segitsék a vallalati dontéshozatalt els6sorban kommunikacids, de

sok mar, példaul termékfejlesztési/HR/értékesitési terileten.

A markaépités illetve markafigyelés elGtérbe kerililését jol mutatja még példaul a
personal branding iranyzatok terjedése, illetve a magyarorszagi SuperBrands 2011 és
MagyarBrands 2011 dijazottak® széles kére.

A brand monitor termékek piacat attekintve tobb angol nyelvre készitett megoldassal,

illetve magyar nyelvre is készitett megoldasokkal is tallalkozunk:

Angol nyelv({i megoldasok:

= Radian6 (vezet6é brand monitoring szolgaltatas angol nyelven)

= OpinionCrawl® (ingyenes online véleményelemz8 szolgaltatas angol nyelvre)
= Thismoment brand monitor®

= Position2 Brand Monitor

» CSC: Brand monitoring services®

= TIQSentival®

! Lasd bSvebben: www.superbrands.hu

2 http://www.opinioncrawl.com

3 http://brandmonitor.thismoment.com

4 https://www.cscglobal.com/global/web/csc/brand-monitoring.html

5 http://www.tig-solutions.de/display/loesungen/TIQSentiVal



Magyar nyelv({i megoldasok:

= BuzzMirror (mar nem m(ikodd szolgaltatas)
= NewZeus (mar nem mikodod szolgaltatas)
= BrandMonitor®

= OpinHu’

A friss webes informacidk Uzleti felhasznalasara demonstralasara j6 példa az a kutatas,
amely a Twitter bejegyzések elemzése alapjan 86,7%-0s eredménnyel meg tudta josolni a
Dow Jones Ipari Atlag valtozasat. (Grossmann [2010])

Az elterjedt keres6émotorokra (Google, Bing, Yahoo) is igaz azonban, hogy a magyar
nyelvli szovegeket esetén kivanni valot hagy az indexelésiik és megtalalasi sebességik. A
dolgozatban kizardlag a magyar nyelvi weboldalakra koncentralunk, a célunk a megjelend
Uj tartalmak, hozzaszélasok minél gyorsabb megtalalasa.

® http://brandmonitor.hu

7 http://opinhu.com



4 A crawler mikodése

Az altalunk tervezett crawler felépitése nagyban hasonlit a legelterjedtebb webes
keres6kre, mint példaul a Google sajat keres6je, vagy az Apache Nutch nev( freeware
motorja. Az internetes keresémotorokra jellemzdé tipikus crawler és webtérképkezelési

funkcidk (Tikk [2007]) maradéktalan ellatasara torekedtiink a megfelel6 sebesség mellett.

A mi crawlerink alapjat is egy megfeleléen felépitett adatbazis adja. Itt taroljuk a mar
megtalalt linkeket egy tablaban, mindegyiket pontosan egyszer, és a réluk szerzett |ényeges
informacidkat, mint példaul az utolsé letoltés idejét, az akkori karakterszamot, az altalunk
meghatarozott kovetkezd l|atogatas idejét. Az els6 indulads eldtt ezt manualisan felt6ltottik
egy valogatott URL halmazzal a legismertebb magyar hirportalok és blogterek alapjan. (Ezt
az induldskori URL listat hivjuk a crawler seed listajanak.)

Miutdn a szoftver meglatogatott egy weboldalt, megkezdi annak a feldolgozasat,
egyrészt levagja a felesleges HTML kédrészleteket a méret csokkentése és a sebesség
novelése érdekében, ezutan kikeresi az dsszes linket az oldalrdl, és mindegyiket leellenérzi,
hogy egy masik oldalra mutaté linket taldltunk-e, nem pedig egy fajlt, vagy egy email cimet,

amik szamunkra nem relevansak.

A fentiek mellett minden egyes Uj URL cim esetén lefut egy egyszer( igynevezett aratd
vagy csonkolé metddus (Tikk [2007]), mely egy adott URL cimet feldarabol a ,/” jelek
mentén visszafelé haladva, és az igy képzett tovabbi URL cimeket is beilleszti az
adatbazisba.

Miutdn ez megtortént, az eredetileg vizsgalt weboldal értékeit frissitjiik. Az algoritmus
Ujraszamolja a kovetkezd latogatasi idGt, illetve ha az els6é esetben latogattuk meg az oldalt,
egy teljesen altalunk tervezett és kidolgozott osztalyozé6 meghatarozza, hogy milyen fajta
weboldalrél van szé. Ezt az osztdlyozd algoritmust a kés6bbiekben még részletesen
bemutatjuk és értékeljuk. (lasd: 4.2.1 fejezet)

Utolsd Iépésként elbkészitjiik a letoltott oldalt az adatbazisba illesztéshez. Levagjuk a
tovabbi felesleges HTML szerkezeti elemeket, egységesitjik a karakterkddolast és
lecseréljik a specialis HTML karaktereket. Maganak a crawlernek a fejlesztését is ez az igény
motivalta, hogy a friss tartalmakat egy altalunk meghatarozott, jél strukturalt formaban és
osztalyozva tudjuk tarolni, el6készitve dket a tovabbi feldolgozasra.

A fejezet 0sszefoglaldsaként illetve a kovetkez6 fejezetek bevezetéseként a webrobotok
viselkedését befolyasold tényezdk (Tikk[2007]) az alabbi médon jelennek meg a crawlerben:
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= Kivalasztasi elv (selection policy): meghatarozza, hogy mely weboldalakat

toltson le a crawler a kdvetkez6 iteracioban.

= Ujraldtogatdsi elv (re-visit policy): meghatarozza, hogy egy adott weboldalt

érdemes-e Ujralatogatni, és ha igen, mikor.

= Udvariassagi elv (politeness policy): a webszervereken okozhatd
tobblerterhelést szabalyozza.

= Parhuzamos feldolgozasi elv (paralellization policy): a parhuzamosan dolgozo
robotok dsszehangoldsa.

4.1 Kivalasztasi elv

Minden weboldalhoz szdmol a program a let6ltést és osztalyozast kovetden egy
optimalis Ujralatogatasi id6t, majd ezzel az értékkel frissiti az adatbazist, igy a kivalasztas
soran a lekérdezésben elég egyetlen paraméter szerint rendezni a sorokat, mégpedig az

Ujralatogatas szerint névekvd sorrendben.

Emellett figyelembe veszi még a program, hogy az osztdlyozds soran adott tipusba
sorolt oldalakat nem kell tobbet Gjraldtogatni, mivel nem keletkezik rajtuk Uj tartalom vagy
hozzészdlas tobbet. Ennek tipikus példaja az archivum, vagy a cikkek, melyekhez nem lehet
hozzaszolni. Ezeket az oldalakat a lekérdezés soran nem vesszik figyelembe, igy nem
latogatja meg Oket feleslegesen a crawler Gjra.

4.2 Ujraldtogatdsi elv

A weboldalak jelentds része folyamatosan frisstl/modosul: boévil a cikkek vagy
blogbejegyzések szama, Ujabb forumtopikok nyilnak, stb. A crawler feladata, hogy miutan
egy weboldal tartalmat illetve a rajta 1évé linkeket let6ltotte, meghatarozza, hogy mikor kell
legkézelebb letdltenie az oldalt, hogy a frissiilt tartalmakat feldolgozza.

Jelen crawler CU(jralatogatasi algoritmusa azon alapszik, hogy a weben taldlhato
kulénbdz6 oldalak besorolhatéak jol definialhatd médiumtipusokba, mely tipusok illetve
adott tipusokon 1év6 tartalmak pedig meghatarozzak a kévetkez6 Ujralatogatas idejét. Az
Ujralatogatas példaul egyaltaldan nem sziikséges bizonyos cikkeknél, melyekhez nem lehet
hozzészdlni, ugyanakkor kifejezetten fontos a slrl latogatas hirportalok f6éoldalainal, mert

ezek tartalma gyakran frissdil.
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A kovetkezd alfejezet ismerteti a weboldal kategorizdld adatbanyaszati modell
kialakitdsat, majd bemutatjuk, hogy az egyes kategdridk esetén milyen Ujralatogatasi
algoritmust definialtunk.

4.2.1 Weblapok kategorizalasa

A weboldal klasszifikacids modell kialakitdsa a CRISP-DM adatbany&szati mddszertan®
alapjan tortént RapidMiner® v5.2 ingyenes eszkdzzel. A CRISP-DM mddszertan alapja a
tObbszoros iteracié illetve visszalépés (lasd: 1. abra), a tovabbiakban azonban nem
részletezzik az iteraciok és visszalépések sorat, ehelyett Osszefoglaldan mutatjuk be a
modellépités folyamatat a CRISP-DM mddszertan alaplépései mentén.

BUSINESS > DATA
UNDERSTANDING % UNDERSTANDING

\

DATA
PREPARATION

DEPLOYMENT parl ¢ *

K MODELLING

EVALUATION

1. dbra: A CRISP-DM mddszertan Iépései

(forras: http://www.finisco.com/crisp-data-mining-methodology.aspx)

4.2.1.1 A szakteriilet/lizleti kornyezet megismerése

A klasszifikacids modell épitése soran el6szér manualisan megvizsgaltunk tébb magyar
weboldalt. Ennek soran hipotéziseket allitottunk fel, illetve szabalyszerlségeket kutattunk.

Az Uzleti hirfigyelési, illetve véleményelemzési szempontok alapjan elemzésre alkalmas

8 Cross Industry Standard Process for Data Mining: ,Tébb nemzetkézi szervezet egyiittmiikédésével

kidolgozottmodszertan kifejezetten adatbanydszati feladatok megolddsara. ,, (Fajszi [2010], 396. o.)

° A RapidMiner v5.2 adatbdnyaszati szoftver a http://rapid-i.com/content/view/26/84/lang,en/

weboldalrdl ingyenesen letdlthetd
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webes széveges médiumtipusokat (cimlap, cikk, blog, forum) definidltunk,’® majd ezeket
kiegészitettilk olyan weboldaltipusokkal, melyek segitségével a crawler teljesitménye
jelent6sen novelhetd, azaltal, hogy bizonyos tipusokat, példaul ritkdan vagy egyaltaldan nem

kell Ujraldtogatni, mivel nem valtozik a tartalmuk.

A fentiek alapjin véqiil 13 weblap kategériat definidltunk:

= Cimlap: olyan weboldal, mely jellemz6en hirportalok fdoldala, hirportalok
rovatainak féoldala vagy blogok féoldala. Internethasznalat szempontjabdl agyis
meghatarozhatd, hogy ezen oldalak a domén tovabbi tartalmainak révid,
néhanymondatos Osszefoglaldasat mutatjak jellemzden képpel illusztralva. Ezen
oldalak alapjan dontik el az olvasdk, hogy elolvassak-e a teljes cikket/bejegyzést,
illetve ezeken az oldalakon megtaladlhatéak a legfrissebb tartalmak, tehat
gyakran frissulnek.

10 (zleti hirfigyelés illetve véleményelemzés, brand monitoring szempontbdl olyan médiumtipusokra
koncentraltunk, melyek megklilonboztetése plusz informaciot jelent az Uzleti felhasznalds soran:
példaul egy termékrol széld6 webes szovegek Osszefoglalasan tul Gzletileg relevans, hogy milyen f6
gondolatok jelentek meg a termékrdl kizardlag webes cimlapokon.

13
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2. dbra: Cimlap weboldaltipus példak (www.filmklub.postr.hu és www.index.hu)

Linkgylijtemény: olyan weboldalak, melyek rendkivil sok linket tartalmaznak, és
ezek els6sorban kifelé, azaz mas domainekre mutatnak. Ezen oldalak olyan
grafcsicsoknak tekinthetéek a weben, mint linkek Aaltal Osszekotott
grafhalézaton, melyek mentén jelentésen bdvithetd a crawler altal bejart oldalak
kore.

Cikk kommentekkel: klasszikus webes hirek és cikkek, jellemzéen hirportalokon,
melyekhez megjegyzéseket lehet irni.

Cikk kommentek nélkal: klasszikus webes hirek és cikkek, jellemz6en
hirportalokon, melyekhez nem lehet megjegyzést irni.

Blog kommentekkel: blogbejegyzések, melyekhez megjegyzéseket lehet irni.

Blog kommentek nélkiil: blogbejegyzések, melyekhez nem lehet megjegyzéseket

irni.
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Férumfdoldal: férum topikokat és altopikokat felsorolé weboldal. Ujraldtogatasi
logika szempontjabdél a cimlap kategdridba tartoznanak, azonban jelentds
strukturalis kilonbségek miatt kiilén kategoridba tettlik ezeket az oldalakat.

Férum: forum oldal.

Archiv: olyan weboldal, mely egy portdl vagy blog archiv bejegyzéseinek linkjeit
tartalmazza. A weben rendkivil sok archiv oldal taldlhat6é. Fontos szerepe van a
kategorianak crawler teljesitményében, mivel az archiv oldalakat elég csupan
egyszer elemeznie a crawlernek, hogy megtaldlja a régebbi cikkeket és
bejegyzéseket, azonban ezt kovetéen nem kell Gjralatogatnia.

Aktivarchiv: a fenti allitds, miszerint nem kell Gjralatogatni az archiv oldalakat,
nem minden esetben igaz. Azon archiv oldalak tartalma, melyek akutalis napra,
honapra vagy évre vonatkoznak, megvaltozhatnak, bévilhet cikkhivatkozasaik
szama. Azonban a honapra vagy évre vonatkozd archiv weboldal az altala felélelt
datumintervallumba es6 napi archiv oldalak cikkhivatkozadsainak 6sszességét
tartalmazza. Erre a célra hoztuk létre az aktivarchiv kategériat: a crawler, ha egy
aktudlis napi archiv oldalt taldl, akkor aktivarchivként kategorizalja, és 24 o6ra

s

RRS: RSS xml oldalak.
Atom: Atom xml oldalak.

Nem definialt (undefined): a fenti kategdridkba nem besorolhatdé minden tovabbi

weboldal.

4.2.1.2 Az adatok megismerése

Az adatgylijtés soran 64 szemantikai és strukturalis jellemz6t leird attribdtumot

definialtunk egy weboldal leirasara. Ezeket a kdvetkez6 fébb csoportokba sorolhatjuk:

URL-en alapulé attribatumok (példaul: URL hossza, URL mélysége, URL
tartalmazz-e blog szét)

HTML head tag-en alapuld attribGtumok (példaul: HTML description-ben szerepel-

e a forum vagy férum szd, milyen hosszu az oldal title szévege)

HTML tag darabszamok (példaul: hany db <hi>, <h2>, <img>, stb. tag
taldlhaté az oldal HTML koédjaban)
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= Szdbel6fordulasok (példaul: a forum vagy forum szd hanyszor szerepel a teljes
HTML kddban)

= Szovegarany mutatok (példaul: a <p> tagek szdvege hogyan aranylik a teljes
weboldal szévegéhez, a heading tagek szévege hogyan aranylik a teljes weboldal
szbvegéhez)

= Link struktdran alapulé mutatdk (példaul: linkek szama, a doménre - tehat
befelé - mutatd hivatkozdsok ardnya az 0sszes hivatkozashoz viszonyitva)

= Komment mutatdok (példaul: van-e komment vagy comment szét tartalmazod
class-szal rendelkezé HTML tagje az oldalnak)

= Datum alapl mutatok (példaul van-e az URL-ben datum, van-e az URL-ben

évszam, van-e a weboldal szévegének els6é harmadaban datum)

Ezt kovetben 4 348 weboldalt manuadlisan besoroltunk a kordbban definidlt 13 kategodria
egyikébe (lasd: 3. dbra).

webpage_cat_id

= 10

fron.. LinkC... unde.. RSS cikle. blo... blo... cikk... foru... forum archive Atom

category
3. abra: A weboldal kategériak megoszlasa

A 64 x 4 348 = 278 272 attribUtumérték meghatarozasa mar automatikusan, egy erre a
célra Java nyelven irt robottal toértént, ami egyesével letoltétte a weboldalakat, és
kiszamolta az attributumértékeket, majd elmentette azokat egy MySQL adatbazistablaba.

4.2.1.3 Az adatok eldokészitése

Az OsszegyUjtott adatok el6készitése mar RapidMiner eszkozzel tortént. Az adatokat CSV
fajlon keresztil importaltuk.
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Read CSV Filter Example... Select Attribu...

il Jl out [ e exa ) ( exa exa )
. 3 P b R b

lo o
Generate Attri... Filter Example...|
exa exa ) e exa )
iﬁ ari [)) ? ari )
&) &]

Set Role
exa exa )
227 1

o

Filter Examples

exa exa )
» b

o

4. abra: RapidMiner adatel6készitési |épések

Az adatok elGkészitése soran kiszlrtik az archive, activearchive, RSS és Atom tipusu
oldalakat, mivel ezekre a tipusokra egyértelm( URL alapl szabalyokat tudtunk pusztan
szakmai szemmel definialni (kézel 100%-0s pontossaggal), igy ezeket nem volt szikség
tovabb elemezni adatbanyaszati modellekkel.

A vizsgalt weboldalak kozll el6fordult néhany, melyet az adatgydjt6 robotunk nem
tudott letolteni és elemezni (példaul mert az oldal idékdzben megsziint, vagy kapcsolddasi
id6 tullépés tortént). Ezeknek az attribGtum értékei kozott NULL értékek szerepeltek, melyek
félrevitték volna a tanuld algoritmusokat, ezért eltavolitottuk ezen rekordokat az
adathalmazbdl. igy 3 437 rekordunk maradt az adathalmazban a modellépitéshez.

7

Mar az adatok el6készitése soran, illetve a késdObbi iteraciok soran a modellezéshez
hasznalt attribGtumok szamat is lecskékkentettiik 35-re, mivel a maradék 29 sokszor olyan
megoldasokat (els6sorban szabalyokat) eredményezett, amelyeket szakmai elemzés utan a
minta deviancidjanak vagy pedig szakmailag rossz szabalynak itéltiink. Az attribdtumok
eltavolitasaval pontosabb modelleket tudtunk végull eldallitani, melyeket emberi szakértoi
szemmel is igazolni tudtunk.

4.2.1.4 Modellezés és kiértékelés

Mar a weboldal kategoridk l|étrehozasa soran figyelembe vettlik, hogy az egyes
kategoriak jol elkilonithet6ek legyenek egymastol. A modell épitésekor kiemelt cél volt még,
hogy a kapott eredmények altalunk is értelmezhetbek legyenek. Szakért6i szemmel
meghatarozott attribitumokon kerestiink olyan szabalyokat, melyeket igazolni is tudunk, de
legalabbis nem tudunk elvetni logikai uton.
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Igy prébaltuk megakadalyozni, hogy a minta esetleges deviancidja elrontsa a modell
késObbi hasznalhatdsagat, hiszen mindossze 3437 weboldal alapjan épitettiink egy a teljes
magyar webre alkalmazandd modellt. Annak érdekében, hogy a modell minél univerzalisabb
legyen kiegyensulyozott mintavételezéssel 50%-50%-0s aranyban osztottuk fel az

adathalmazt tanitd- és teszthalmazra.

A kategorizalasi feladatot tehat felosztottuk binaris osztalyozasi részfeladatokra, igy az
adott kategdridara kapott modellt szakmai tapasztalatok és szempontok alapjan manudlisan
modosithattuk (példaul tovabbi valtozdkat vettliink ki a modellbdl), melyre tobb izben is
szikség volt. A modell értelmezhetésége miatt dontési fakat épitettiink, majd a generalt

dontési fat szabalyokra alakitottuk, hogy kénnyebben leprogramozhaté legyen.

Minden egyes binaris osztalyozasi részfeladat soran el6szér 6sszehasonlitottuk az alabbi
6 osztdlyozdsi médszer'! ROC gérbéjét, > hogy meghatdrozzuk ezek koziil a legjobb

modelit:
1. Naiv Bayes algoritmus
2. C4.5 dontési fa'® information gain kritériummal
3. C4.5 dontési fa accuracy kritériummal
4. C4.5 déntési fa Gini index™ kritériummal

5. C4.5 dontési fa nyereség arany (Gain ratio)*® kritériummal

1 Mivel az ID3 és CHAID déntési fak nem alkalmazhaték numerikus attribdtumokra, a RapidMiner C4.5
és CART dontési fakhoz hasonld tanuld node-jat alkalmaztuk, mely dontési fahoz 4-féle vagasi

kritérium kadhatdé meg. Mind a 4 esetre megvizsgaltuk az el6allitott modellt.

12 ROC gorbe: A Receiver Operating Characteristic (ROC) analizist a statisztikai dontéselmélet szamara
fejlesztették ki. Az egyes osztalyozasi modellek teljesitménye 0sszehasonlithaté a ROC gorbéjuk alatti
tertletek alapjan. (Fajszi [2010])

13 A C4.5 algoritmusU dontési fa igen elterjedt, Uzleti osztdlyozasi modellek épitésére is hasznalt

dontési fa algoritmus

4 Gini index: a csomodpontokban mindig olyan attribGtumok keriiinek a faban, amelyekkel a

leghomogénebb osztalyok allithatdak eld. (Bodon [2010])

15 Nyereségardny mutatd (gain ratio): ,figyelembe veszi a gyerek csomdpontokba kertilé tanitéadatok
szamat, és ,blinteti” azokat az attributumokat, amelyek tul sok gyereket hoznak létre.” (Bodon [2010]
144. 0.)
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6. K legkozelebbi szomszéd algoritmus

A Naiv Bayes és a K legkozelebbi szomszéd (K-NN) algoritmusokat csak viszonyitasi
alapként hasznaltuk, az implementalandé algoritmus a dontési fa modszerek kozil kerdilt ki
az emberi értelmezhet6ség és implementalasi egyszerliség miatt.

SVM!® és neutrdlishdld modelleket nem alkalmaztunk még referenciaként sem a
modellépités soran, mert a valtozoink jelentds része binaris valtozd, és ezek a mddszerek

nem alkalmasak binaris valtozdk kezelésére.

Mivel az osztdlyozasi feladatot binaris osztalyozasi részfeladatokra bontottuk, ezért a
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data-Mining) adatbanydaszati mdédszertan
modellezés és kiértékelés |épéseit minden egyes részfeladatra kilon-kilon elvégeztik.

Cimlap osztalyozas

— Dec_ tree: Information_gain — Dec. tree: Accuracy — Dec_tree: Gini index — k-NN — Dec. tree: Gain_ratio — Naive Bayes

5. dbra: Cimlap osztalyozasi algoritmusok teljesitményének dsszehasonlitasa

A kilonb6z6 moddszerek kozll az information gain mddszeren alapuldé dontési fa
(sotétkék grafikon)  bizonyult a legjobbnak a ROC grafikonok 06sszevetése alapjan.
(Jelentdsen azonban csak az accuracy alapu dontési fa tér el a tobbi mddszertdl.)

A cimlap osztalyozas eredményeként el6allé fa pontossagat a kdvetkez6 abra mutatja:

16 SYM vagy Support Vector Machine: olyan felligyelt tanulasi médszer, mely szeparald hipersikok

segitségével valasztja el egymastol az osztalyokat.
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accuracy: 92.84%

true false true true class precision
pred. false 1071 i 93.29%
pred. true 46 524 91.93%
class recall 95.88% 87.19%

6. abra: A cimlap osztalyozas pontossaga

Linkgyljtemény osztalyozas

7. abra: LinkgyUljtemény osztalyozasi algoritmusok teljesitményének 6sszehasonlitasa

A Linkgy(jtemény kategdria esetében az information gain, gain ratio alapt dontési fa és
a Naiv Bayes modszer kozel azonosan jé eredményeket produkalt.

A gain ratio modszerrel készllt fa pontossagat a kovetkez6é abra mutatja:

accuracy: 96.51%
true false true true class precision
pred. false 1578 a7 98.32%
pred. true 33 80 70.80%
class recall 97.95% T47T%

8. dbra: A linkgy(ijtemény osztalyozas pontossaga

20



Cikk kommentekkel osztalyozdas

—Dec tree: Information_gain — Dec. tree: Accuracy — Dec. tree: Gini index —— k-NN —— Dec.tree: Gain_ratio — Naive Bayes

9. dbra: A cikk kommentekkel osztalyozasi algoritmusok teljesitményének dsszehasonlitasa

A kilonb6z6 moddszerek kozil az information gain kritériumon alapulé dontési fa
(sotétkék grafikon) bizonyult a legjobbnak.

Az elGallt dontési fa pontossagat a kovetkez6 dbra mutatja:

accuracy: 97.85%
true false true true class precision
pred. false 1567 16 98.959%
pred. true 1 114 84.44%
class recall 48.68% 87.69%

10. abra: A cikk kommentekkel osztalyozas pontossaga
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Cikk kommentek nélkiil osztélyozas

— Dec.tree: Information_gain — Dec. tree: Accuracy — Dec. tree: Giniindex — k-NN —— Dec_ tree: Gain_ratio — Naive Bayes

11. abra: A cikk kommentek nélkill osztalyozasi algoritmusok teljesitményének 6sszehasonlitasa

A kilonb6z6 moddszerek kozll az information gain mddszeren alapuldé dontési fa
(sotétkék grafikon) bizonyult a legjobbnak.

Az elGallt dontési fa pontossagat a kovetkez6 abra mutatja:

accuracy: 98.08%
true falze true true class precision
pred. false 1434 23 98.43%
pred. true 10 246 96.09%
class recall 99.31% 91.45%

12. dbra: A cikk kommentek nélkil osztalyozas pontossaga

Bar els6re alkalmazhaténak tlnne, a cikk kommentekkel kategdria szabdlyainak
atalakitéasat nem alkalmaztuk, mivel jelent6sen eltéré karakterisztikakkal birnak a komment
nélkuli cikkek, mint a kommentekkel ellatottak.
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Blog kommentekkel osztalyozas

— Dec tree: Information_gain — Dec. tree: Accuracy — Dec.tree: Gini index — k-HN —— Dec. tree: Gain_ratio — Naive Bayes

13. abra: A blog kommentekkel osztalyozasi algoritmusok teljesitményének 6sszehasonlitasa

A blog kommentekkel kategoéria esetén az information gain kritérium bizonyult a
legjobbnak. Az eldallt dontési fa pontossagat az aldbbi dbra mutatja:

accuracy: 98.37%
true false true true class precision
pred. false 1494 20 93 E8%
pred. true a 186 96.08%
class recall 99.47% 90.74%

14, dbra: A blog kommentekkel osztalyozas pontossaga
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Blog kommentek nélkiil osztdlyozds

— Dec. tree: Information,

115

_gain

Dec

tree: Accuracy

Dec

tree: Giniin

dex

K-NN — Dec. tree: Gain_ratio — Naive Bayes

15. abra A blog kommentek nélkiil osztalyozasi algoritmusok teljesitményének 6sszehasonlitasa

A blog kommentek nélkil kategdria esetén az Naiv Bayes kritérium bizonyult a

legjobbnak, az information gain kritéiumot hasznalé doéntési fa volt a legjobb, amely ugyan

elmarad a Naiv Bayes moddszer teljesitményétél, de azt interpretadlhatésdg miatt ezt

alkalmaztuk az implementacié soran. Az eldallt dontési fa pontossagat az alabbi abra

mutatja:

accuracy: 99.59%

true false
1695
pred. true 4}

99.65%

pred. false

class recall

true true class precision

1 99.94%

16 T2.73%
94.12%

16. abra: A blog kommentek nélkiil osztalyozas pontossaga

Bar elsére alkalmazhatdénak tl(inne, a blog kommentekkel

kategdria szabalyainak

atalakitéasat nem alkalmaztuk, mivel jelent6sen eltéré karakterisztikakkal birnak a komment
nélkili blogbejegyzések, mint a kommentekkel ellatottak.
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Férumf&oldal osztalyozas

17. dbra: A forumf6oldal osztalyozasi algoritmusok teljesitményének 6sszehasonlitasa

A forumfboldal kategdria esetében az information gain, a Gain ratio alapu dontési fa és a

Naiv Bayes moddszer kozel azonosan jé eredményeket produkalt. Az information gain
kritériumu dontési fa pontossagat a kovetkez6 abra mutatja:

accuracy: 99.65%
true false true true class precision
pred. false 1687 g 99.70%
pred. true 1 25 96.15%
class recall 99.94% 83.33%

18. abra: A forumf6oldal osztalyozas pontossaga
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Férum osztalyozas

K-NN - Dec. tree: Gain_ratio — Naive Bayes

19. abra: A férum osztalyozasi algoritmusok teljesitményének 6sszehasonlitédsa

A forum kategoria esetében a Gain ratio alapu dontési fa és a Naiv Bayes modszer kozel
azonosan jo eredményeket produkalt.

kévetkez6 dbra mutatja:

A gain ratio kritériumu dontési fa pontossagat a

accuracy: 99.24%
true false true true class precision
pred. false 1667 11 99.34%
pred. true 2 38 95.00%
class recall 99.88% 77.55%

20. abra: A forum osztalyozas pontossaga

Az egyes osztdlyozdsok pontossdga (accuracy!’ értéke) mind 90% folétti, valamint
mindegyik pontossdg az dltalunk meghatarozott alapérték (baseline) felett van.

Alapértéknek azt a pontossagot valaszottuk, ha minden esetben Hamis értékeket adott volna
az osztalyozé.

17 Accuracy: (TP + TN) / N, ahol TP a true positive osztalyozdsok, TN a true negative osztalyozasok
szama, N pedig a teljes elemszam.

26



Médiumtipus Accuracy érték | Baseline érték |Baseline folott?
Cimlap 92,84% 62,34% I
Linkgydjtemény 96,51% 91,39% |
Cikk kommentekkel 97,85% 91,21% I
Cikk kommentek nélkdl 98,08% 83,70% |
Blog kommentekkel 98,37% 86,96% |
Blog kommentek nélkil 99,59% 98,66% |
Férumféoldal 99,65% 98,20% I
Férum 99,24% 97,03% I

1. Tablazat: Az osztalyozasok pontossagainak 6sszefoglald tablazatat

4.2.1.5 Alkalmazas

A generdlt dontési fakat a RapidMiner Tree to Rule node-janak segitségével if-then
szabalyokka alakitottuk, és a true értéket add szabalyokat implementaltuk. Adatbanyaszati
szabalygeneraldssal 8 kategdriara 6sszesen 33 szabalyt készitettlink, melyek megoszlasa a
kovetkezo:

= Cimlap: 14 szabaly

= Linkgy({jtemény: 2 szabaly

= Blog kommentekkel: 4 szabaly

= Blog kommentek nélkil: 1 szabaly
= Cikk kommentekkel: 6 szabaly

= Cikk kommentek nélkil: 2 szabaly
= Férumfboldal: 2 szabaly

=  Forum: 2 szabaly

Masik 4 kategoridra (archiv, aktivarchiv, RSS és Atom) manudlisan kodzel 100%
pontossagu URL alapu szabdlyokat alkalmaztunk. Az el6bbi 12 kategdria egyikébe sem
keril6 oldalak automatikusan nem-meghatarozott (undefined) cimkét kaptak.

A 13 kategoriat Osszesen 37 szaballyal fedtik le az implementacid soran. (Az
el6z6ekben megsz(irt attribdtumlistéabdl 31 attributumot hasznaltunk fel.)

4.2.2 Ujralatogatas kategoéria alapjan

Egy weboldal kategdridjanak megallapitasa utan a crawler eldénti, hogy milyen
figgvény szerint szamitsa ki a kovetkez6 letdltési idOpontot. Minden esetben egy
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Ujralatogatasi idékozt szamol percben, melyet hozzdad az aktuadlis id6hoz, és igy hatarozza

meg az Ujralatogatas id6pontjat.

Az egyes kategdéridk szamdra meg van hatdrozva a minimalis és a maximalis

s

elsésorban az oldalon taldlhaté legfrissebb hozzaszélasok idépontjaitdl fliggéen alakul savos
szabdlyrend szerint feltételezve az egyes témak fokozatos avulasat és

relevanciacsokkenését.

A kovetkez6 tablazat ismerteti a kategdridk Ujralatogatasi figgvényeit.

Kategoria Min. Max. Latogatasi gyakorisag szamitasa
latogatasi  latogatasi

gyakorisag gyakorisag

1. Cimlap 5 perc 720 perc Ha a tartalom valtozott, akkor felére csékken

2. Eérumféoldal (12 éra) az Ujralatogatasi id6koz, egyébként

dinamikusan névekszik az Ujralatogatasi

id6koz.
3. Forum 5 perc 129 600 Meghatarozza a crawler a legfrissebb datum
4. Cikk perc (90 aktudlis korat percben (x) az oldal sz6vegében
kommentekkel nap) (ami valdszinlleg a legfrissebb hozzdszolas
keletkezési idépontja lesz), ez alapjan savok
>. Blog szerint alakul az Ujralatogatasi id6koz:
kommentekkel

* Ha x <=1 440 perc, akkor az

id6koz x-szel egyenl6

= Hax >= 1440 perc (1 nap) és x <
43 200 perc (30 nap), akkor 1 440
perc az id6kodz

= Ha x >= 43200 perc (30 nap) és x
< 86 400 perc (60 nap), akkor
10 080 perc (kb. 1 hét) az id6koz

= Ha x >= 86 400 perc (60 nap) és x
< 259 200 perc (180 nap), akkor
43 200 perc (30 nap) az idékoz
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Kategoria Min. Max. Latogatasi gyakorisag szamitasa

latogatasi  latogatasi
gyakorisag gyakorisag

= Egyébként 129 600 perc (90 nap)

az id6koz
6. 5 perc 262 080 Ha a tartalom valtozott, akkor felére csokken
Linkgy(jtemény perc (180 | az Ujralatogatdsi id6koz, egyébként
7 Nem nap) dinamikusan ndvekszik az ujralatogatasi
meghatarozott idokoz.

8. Aktivarchiv 1 440 perc | 1 440 perc | Aktivarchiv oldal esetében mindenképpen 24

(1 nap) (1 nap) ora az Ujralatogatasi id6koz.

2. Tablazat: Az Ujralatogatasi algoritmus 6sszefoglald tablazata

A tobbi kategoria (cikk kommentek nélkiil, blog kommentek nélkiil, RSS, Atom, archiv)
esetén nem torténik ujralatogatas, mivel ezek véleményelemzési illetve hirfigyelési
szempontbdl relevédns széveges tartalma nem valtozik, legfeljebb a weboldalon taldlhaté
hirdetések vagy kapcsolédé cikkek listaja valtozik.

A teljes Ujralatogatashoz hozzatartozik, hogy bizonyos - féleg a crawler inditdsakor
manualisan betoltott URL listdban (seed lista) megadott magas latogatottsdgu magyar -
weboldalak esetén manualisan megadtuk az Gjraldtogatdsi id6kozt, ezeket nem valtoztatja a

rendszer.

4.3 Udvariassagi elv

A nagyobb weboldalakon mar szinte mindig taldlunk a gyokérkonyvtarban egy robots.txt
nevl egyszer( szbveges fajl, ami a robotok szamara nyujt eligazitast az oldal felépitésérol, a
tiltott zéndkrol illetve a sitemap elhelyezkedésérdl. Ennek figyelembevétele dnkéntes, de az
udvariassagi el6irdsok megkovetelik ezen szabdlyok haszndlatat. A jelenlegi rendszeriink
mellett, parhuzamosan fut egy folyamat, ami csak a robots.txt fajlokat keresi, és elemzi,
majd az igy kinyert adatokkal mddositja az adatbazist, lehetévé téve, hogy a keresénk
alkalmazkodjon ezekhez a szabdlyokhoz.
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4.4 Parhuzamos feldolgozasi elv

A crawler tervezése és fejlesztése soran torekedtliink, hogy a program konnyen
skalazhaté legyen, egyszerlen tudjuk finomhangolni a szalak szdmanak valtoztatasaval a
teljesitményt a futtaté gépen. Ez jelenleg manudlisan hatarozzuk meg, teljesitménytesztek
segitségével, de a kozeljovében szeretnénk egy tanuld algoritmussal kiegésziteni a crawlert,
ami segitségével automatikusan, a futdsi adatok elemzésével képes a program onalléan
valtoztatni a szalak szamat, és azt beallitani a legjobb teljesitményt nyujté értékre. Ez féleg
akkor valik fontossd, ha mar nem csak a magyar webet szeretnénk elemezni, és szilikség
lesz a crawler tobb gépen vald futtatdsara is, ahol az eltér6 gépekbdl all6 gépparkon
rengeteg id6t és energiat takarithatunk meg a tesztelés automatizalasaval.

Tobb gépen valé futtatads esetén problémas lehet az adatbazis kezelése, elé6fordulhatnak
hibak, ha két gép egymastdl fliggetlenll ugyanazokat a sorokat kezdi el feldolgozni. Erre egy
olyan megoldast taldltunk ki, hogy a sorok egyedi azonositéjanak és az éppen futd gépek
szamanak vesszik a osztds utdni maradékat, és minden gép csak a sajat szamanak

megfelelé maradéku sorokat elemezhet és szerkeszthet.

30



5 Technoloégiai nehézségek és alkalmazott megoldasaik

A crawler fejlesztése soran tobbszor nehézségbe Utkoztlink. Jelen fejezet célja ezek
k6ézil néhany érdekesebb bemutatasa, és megoldasuk ismertetése.

Az elsO igazi akadalyt maga a tobbszallsitas jelentette, kevés példa allt eléttiink, és
még kevesebb tapasztalatunk volt a témaban, igy sok utdnajarast és probalkozast kivant a
feladat megoldasa. Szerencsénkre a keres6 szalai aranylag egyszerd munkat latnak el, nincs
szlkség kozottlk szinkronizaciéra, nem haszndlnak kozos valtozdkat, kivéve az adatbazis
kapcsolatok kezelésénél, de ez jél tervezhet6 és ellenbrizhetd kortlmények kozott zajlik a
futas soran. A megoldas végill egy ThreadPool osztdly hasznalata lett, amivel jelent6sen
sikerilt leegyszer(isitenlink a szalak kezelésének a problémajat, ezt lényegében a Java
Virtudlis Gép (JVM) kezeli.

A késb6bbiekben megjelent a memoria szivargas problémaja, mely alapesetben is
nehezen felderithetd és javithatd probléma, masszivan tobbszallsitott programok esetén
viszont igazi kihivas megtalalni a hiba okat. Az alabbi abran lathaté mdédon a program futdsa
soran szépen felélte a szamara biztositott memodridt, mely magaval vonta a nyelv
szemétgyl(ijté, Garbage Collector (GC) tulterhel6dését, mely blokkolta az egész program

futasat, majd az végil 6ssze is omlott.

Used Heap 832,587,200 B

21. abra: A crawler memdriaszivargasa

31



120

100

8140 AM sa2am siaaaM 8146 AM S8 AM 8150 AM 8:52 M 5:54 AM 8156 AM 858 AM 00 AM %:024M

« ¥

3 Surviving Generations B Relative Time Spentin GC

22. abra: A szemétgyijté (garbage collector) tulterhelédése

Lathatd, ahogy az atlagos par szazalékos GC terhelés felfut egészen 100%-ig, mely a

memdéria hidnyaval egyltt teljesen megbénitja a program tovabbi futasat.

A megoldast az adatbazis lekérdezéseinek és milveletinek a megfeleld lezarasa
jelentette, mivel barmilyen hiba esetén ezek nem kerilltek lezarasra, szépen lassan
megtoltotték a memdriat. A hiba javitdsa utan jél lathatd, ahogy a program memoriaigénye

beall egy szintre, és nem novekszik tovabb.

1,006,764,032 8
208,352,

sasPM

[iHespSze I UsedHesp

23. dbra: A helyesen m(ikodé program memdria igénye
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24. abra: A szemétgylijt6 (garbage collector) normalis mikodése

Az adatbazis kapcsolatok kezelését a crawleren bellil, a szalak kezeléséhez hasonld
modon ConnectionPool segitségével oldottuk meg. Ennek felépitése és milikodésének

logikdja jol illeszkedett a szalak futds kdzbeni viselkedéséhez.

A rendszer alatt szolgaldé adatbazis tablainak motorjaul a sokkal intenzivebb beillesztési
m(iveletek miatt az InnoDB tarolasi eljarast valasztottuk, mely jél alkalmazkodik a nagyon

magas adatbazisba irds kilonbozd igényeihez.
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6 A crawler hatékonysaganak mérése

Jelen fejezet célja, hogy a crawler teljesitményének tesztelését bemutassa.

6.1 Mennyiségi teljesitménytesztek

A rendszer Java nyelven irddott, tObbszalUsitott. Minden egyes szal sajat
adatbaziskapcsolattal bir, és a f6 szal altal neki kiosztott URL-eket dolgozza fel. A rendszer
parhuzamositottsdgdnak mértéke paraméterezett, a crawler inditdsakor bedllithatd. Igy
kilonb6zé hardver konfiguraciékra emipirikusan meghatarozhatd, hogy mekkora az

optimalis parhuzamosan futé szalak szama.

Az optimalis szalszam elsGsorban a CPU-tol és az elérhet6 haldzati sebességtdl figg.
Jelen teszteléshez 2 db 4 magos 2,83 GHz-es CPU-val biré Ubuntu Linux operacios
rendszer( szerveren futtattuk a crawlert. A szal szamot névelve azt teszteltiik, hogy 1 6ra
alatt hany weboldalt képes feldolgozni a rendszer. A tesztelés kezdetekor 140 ezer db URL
volt a crawler latogatdsi adatbazisaban. Hogy minden egyes teszt hasonlé weboldalak
letoltését jelentse, a weboldalak feldolgozasa utan nem médositottuk a kovetkez6 letoltési
id6t. Az ujralatogatasi algoritmus lefutott, azonban a szdmolt értékeket nem irtuk vissza az
adatbazisba, igy biztosithatd volt, hogy jobban &sszehasonlithatéak legyenek az egyes

futdsok, mivel a letdltendd és feldolgozandé weboldalak kére és sorrendje nem valtozott.'®

A szalszam optimalizalas eredményei:

#  Szalszam Feldolgozott Bejarasi sebesség

weboldalak szama (weboldal/sec)
(db)

1 |1 303 0,08

18 Amennyiben a ,normalisan” mikddétt volna a crawler a széloptimalizalas soran, akkor a weboldalak
sokszin(isége miatt jelentGsen eltérd teljesitményekkel taldlkozhatunk volna, mivel weboldalak HTML
kédjanak hossza és az oldalon |év6é hivatkozasok szama jelentésen szdérédik. Nem mellesleg a
weboldalak feldolgozasanak legtovabb tarté része a csatlakozas a weboldalhoz, illetve sikertelen
csatlakozas esetén az egyszeri Ujracsatlakozas. Ezek akar 5-6 masodpercbe is kerllhetnek, és tobb

ilyen oldal feldolgozasa jelent6sen csokkentheti az atlagos teljesitményt.
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#  Szalszam Feldolgozott Bejarasi sebesség

weboldalak szama (weboldal/sec)
(Cle)
2 |5 3087 0,86
3 |10 4116 1,14
4 |25 9 562 2,66
5 |50 17 125 4,76
6 | 100 35031 9,73
7 | 150 37 879 10,52
8 | 200 50 279 13,97
9 |300 29 859 8,29
10 | 225 48 442 13,45

3. Tablazat: A crawler szalszam optimalizalasa

Szalszam optimalizalas

60000

50000 =

40000

30000

20000

Feldolgozott weboldalak

10000

0 50 100 150 200 250 300 350

Szalak szama

25. abra: Az optimalis parhuzamos szalszam meghatarozasa
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Az optimalis szalszammal inditva a crawlert egyetlen szerveren, naponta 1 206 696 db
weboldal feldolgozasara képes, ha linedris becslést alkalmazunk. (A teljes
teljesitményméréshez hozzatartozik, hogy jelenleg a hasznalt adatbazistdbla viszonylag kis
méretli, korllbelil 160 000 URL-t tartalmaz, ennek a szamnak a megsokszorosodasa
minden  bizonnyal csOokkenteni fogja a  teljesitményt. Az igy felmeril6
teljesitménycsokkentést tobbek kozott tobb adatbazis szerver és tabla hasznalataval
igyeksziink majd a késébbiekben kompenzalni).

6.2 Referenciatesztek

A crawler teljesitményének referenciatesztelése soran kiilonb6z6 referenciaadatokkal
vetettlik 6ssze a rendszeriink teljesitményét.

A Egyesiilt Allamokban és Eurépaban legnépszeriibb 3 keresé taldlati szamait vizsgaltuk.

A Visual Comparison of the

Top Three Search Engmes

Google, Yahoo & Bing* together cover
more than 95% of the US Search
Engine Market Share.

* Explicit core searches
as of Aug 2011

Market Share Over Time

(USA - Percentage)
7
65%
60%
55%

0% Yahoo's share of US Web-Search queries

has steadily declined thanks
25% -
to competitors.
20%
15%

’ > M - N
— Google —yasOOl  — Microsoft- bing

Source: www.comsScore.com

26. abra: A 3 legnépszer(ibb keresd piaci részesedése az USA-ban 2011. augusztusban (forras:
http://kereses.blog.hu/2011/10/12/keresopiaci_helyzet_usa_infografika)
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Az egyes keres6kben az ,az” kifejezésre kerestlink magyar nyelvli weboldalak k&zott
2012.03.19-én, melyek az elmult 24 éraban keletkeztek:

= Google 224 000 talalatot adott.
= A Bing keres6 ugyanarre a beallitdsra 75 100 taldlatot adott.

= A Yahoo 817 000 talalatot adott, de itt fontos megjegyezni, hogy a Yahoo els6 20
taldlata kozott a bedllitds ellenére nem volt magyar nyelv( taldlat, igy a
tényleges magyar nyelv(i taldlatok szdma ennek a szdmnak a téredéke csupan.

Ezek alapjan a crawlertink elméletileg képes arra, hogy a legelterjedtebb webes keresdk
altal 1 nap alatt beindexelt magyar nyelvii webes tartalommennyiséget megtalalja és
feldolgozza akdr 1 napndl kevesebb id6 alatt. Erdemes megemliteni, hogy az &ltalunk
készitett crawler a harom keres6orias hardverkapacitdsaval szemben egyetlen 4 magos

processzoru szerveren fut.

6.3 Az djralatogatasi algoritmus tesztelése

A crawleriink Ujraldtogatasi algoritmusat ugy terveztik, hogy az képes legyen minél
hamarabb megtaldlni a friss magyar nyelvl tartalmakat illetve kommenteket, férum
hozzaszo6ladsokat. Hogy igazoljuk az algoritmusunk eredményességét, a weboldal

kategorizalason alapulé UGjralatogatasi algoritmusunkat Gsszevetettiik egy ,hagyomanyos

Ujralatogatasi algoritmussal.

A tesztelés soran a crawlerlinkbdl csindltunk egy hagyomanyos crawlert (tovabbiakban:
referencia crawler) az Ujraldtogatasi algoritmus modositasaval: weboldal kategorizalast
eltdvolitottuk az algoritmusbdl. A referencia crawler a megtaldlt oldal tartalomhossz
valtozasa alapjan allapitotta meg, hogy mikor kell legkdzelebb meglatogatnia az adott oldalt.
Ezt leszamitva a két rendszer teljesen megegyezett.

Ezt kovetéen 2012. marcius 20-an duplikaltuk az adatbazist, és elinditottuk a két
crawlert egyszerre, ugyanazon a hardveren, ugyanazon feltételekkel, az el6z6ekben
megalliptott optimalis szalszam felével (100 szal).

2012. marcius 25-ig a referencia crawler 1 730 860 db weblapot dolgozott fel, mig a
sajat crawlerlink 2 556 569 weboldalt. A tébb mint 800 000-es kiildnbség jol mutatja azt a
hatékonysagjavulast, amit az elemz6 adott a rendszernek. Mivel ezt alkalmazva a keresénk
mar nem latogatta Ujra azokat az oldalakat, ahol varhatéan nem frissil tobbet a tartalom,
sikerlilt 47%-al tébb weboldalt feldolgoznunk.
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Kés6bb megvizsgaltuk a crawlerek logfajljai alapjan, hogy mely crawler hany aktudlis
tartalmat dolgozott fel. Az aktuadlis tartalmak megtaldlasat az URL-ekben el6forduld
datumbélyegek alapjan vetettik Ossze (példaul a 2011. januar 10-én keletkezett cikkek
esetén az URL legtébb esetben tartalmazza a 2011/01/10/ vagy 20110110 karaktersort,
lasd példaul az Origo, Index.hu vagy a Hvg.hu hirportalok cikkeit).

A futdst a nagyban befolyasolta, hogy a crawlerek friss inditdsa miatt azok er6forrasait
jelent6sen lekototte a weben keletkezett régebbi tartalmak felderitése és osztalyozasa.
Mindez jelenleg abban nyilvanul meg, hogy a friss tartalmak megtalaldsa 1-2 napos
csUszassal torténik meg. Varhatéan egy bizonyos futdsmennyiség (kb. 30 nap) utan tobb
er6forras jut majd a friss tartalmak kezelésére.

Datum Referencia crawler Sajat crawler
2012.03.20. 1249 1 468
2012.03.21. 2076 1 894
2012.03.22. 35 687
2012.03.23. 24 26
Osszesen 3 384 4075

4, Tablazat: Ujraldtogatési algoritmus tesztelésének eredményei

A fentiek alapjan elmondhatd, hogy az altalunk definialt Ujralatogatasi szabalyrendszer
hatékonyabb a ,hagyomanyos” Ujralatogatasi algoritmusoknal, ha a friss tartalmak
megtalalasa a cél.
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7 Osszefoglalas

A bevezetOben felvazolt problémat, illetve elérendé célokként megjel6lt két pontot a
fentiek olvasatdban teljesitettnek tekinthetjik.

Az els6 pontban megfogalmazott elérendd eredményt, miszerint képesek legylink Iépést
tartani a magyar webes tartalom bdvilésével, a napi tobb mint 1 000 000 oldalfeldolgo-
zassal bdven tulteljesitjik, hisz a Google keres6je is csak mintegy 250 000 magyar
weboldalt indexel naponta. Ez szerencsére egyben azt is jelenti, hogy a mostani hardvernél
gyengébb gép is megfelel6en kielégitheti az elvarasainkat, mely szintén egy fontos kritérium

volt a rendszer megtervezése és megvalositasa kézben.

Masodik célunkként a friss tartalmak miel6bbi megtaldlasat tlztik ki célul, ezt egy
élméleti teszteléssel igazoltuk. Gyakorlatban torténé teljesitését egyértelmiien sajnos nem
tudtunk még igazolni, de a teljesitménytesztelés soran megallapitott feldolgozasi sebesség
figyelembevételével, illetve a régebbi tartalmak indexelésének befejeztével kés6bb nem
okozhat gondot a rendszernek a legfrissebb tartalmak szinte azonnali felderitése. Jelenleg
leginkabb a régebbi weboldalak bejarasa koti le a crawleriink kapacitdsainak nagy részét.
Elképzelhetd, hogy a kés6bbiekben még korlatoznunk is kell a futasi sebességét, hogy ne
terhelje le feleslegesen a latogatott oldalak szervereit.
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