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1. Feladatleiras:

Az ajanlattevé motorok manapsdg egyre elterjedtebbek a webes vildgban, az e-
shopokban hatékony ajanlatok tételére profitmaximalizalas céljabdl. A hasznalt ajanlattevé
algoritmusok meghataroznak egy adott terméket, vagy termékeket az eddig meglatogatott,
vagy megvett termékek alapjan ugy, hogy azt a felhasznald nagy valdszinliséggel megnézze,
vagy még jobb esetben meg is vegye. Ezzel prébaljak maximalizalni a felhasznaldk aktivitasat
(hdny terméket néztek meg az aruhdz kindlatabdl) és a profitot (hany terméket vasaroltak
meg a felhasznalok). Ezért egy hatékony ajanlattevé algoritmus kifejlesztése egy fontos
kutatasi feladat az adatbdnydszat terén. Természetesen az algoritmus szdmos egyéb
paramétert figyelembe vehet ajanlattételkor, melyeket vagy mi magunk épitjik be az
algoritmusunkba, vagy pedig az atanulas folyaman magdtdl jon ra. llyen lehet példaul
termékek kategorizaldsa [1], népszerlséglik stb.

1.1. Figyelembe vehet6 paraméterek:

Ajanlat tevés soran rengeteg adat allhat rendelkezéstinkre, melyekbdl a joslast meg
kell tennlink. Ezeket az adatokat ajanlatos két csoportra osztani: Elsé csoport, amely egy
adott felhaszndlohoz kapcsolddik, és a felhasznalé vasarldsi szandékardl biztosit szamunkra
informacidkat. Masodik csoportba azok az informdcidk tartoznak, melyek termékek kozti
kapcsolatokat hatdroznak meg. A két csoport kozil mindenképp sokkal fontosabb
a felhasznald vasarlasi szandékahoz tartozo informacidcsoport.

1.1.1. Felhasznaléi szandékot el6rejelz6 informaciok:

Ezek kozul az informaciok kozil a legrelevansabb egy felhaszndlo el6z6leges
aktivitasa. Egy felhasznalot nem nehéz azonositani, fliiggetlentl attél, hogy regisztralt tagja-e
az oldalunknak, avagy sem, igy korabbi aktivitasat is konnyen nyomon tudjuk kévetni az
oldalon. Legfontosabb adatok, amelyekhez igy hozzajutunk azok a felhasznalé altal
meglatogatott termékek, a termékek melyeket kosarba tett, valamint a termékek, melyeket
megvasarolt. Természetesen az oldal felépitésébdl kifolydlag tovabbi adatokat is tarolhatunk
ugy, mint, hogy mennyi id6t szentelt egy adott termék specifikacidinak olvasasaval, egy adott
termékhez kapcsolddé mennyi tovabbi oldalt nézett meg. Tovabbd magat a felhasznalét is be
lehet vonni interaktivan, ha megadjuk neki a lehet8séget, hogy egy terméket kedvencként
jeloéljon meg, vagy épp a felhasznaléknak megengedjiik egy férumon keresztll az adott
termékrdl torténd eszmecserét. Ezek az adatok is fontos informacidkat szolgaltathatnak egy
adott felhasznald vasarlasi szandékat illetéen.

1.1.2. Termékek koézti kapcsolatot jelz6 informacidk:

Egy termékjavaslat meghatdrozasakor nagyon fontos szerepet jatszik az is, hogy
éppen milyen terméket néz afelhaszndld illetve el6z6leg mely termékeket nézett meg.
Mindezen informacidkbdl - ha elegendé mennyiség all rendelkezésiinkre a korabbi
felhasznaldk aktivitasaibdl - fontos termékek kozti kapcsolatokat lehet megtaldlni. Ha az
algoritmusunkat felkészitjik, hogy ezen adatokbdl tanuljon, jelent6s hatasfok névekedést
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érhetlink el [2]. Természetesen ezeket az adatokat tetszélegesen kibGvithetjiik tovabbi
szempontok figyelembevételével, ezek azonban nagyobb adatmennyiséget feltételeznek,
bonyolultabb algoritmust, ami pedig nagyobb futasi id6t generalhat, ami nem feltétlenl
elényos. llyen informacid lehet példaul termékek kategdridkba sorolasa. Kategdridkat tetszés
szerint alakithatunk ki. Lehetnek arkategodridk, termékkategdriak és egyéb tetszGlegesen
kitalalt kategoridk, melyekbe vagy kézzel, vagy akdr automatikusan is be lehet sorolni egyes
termékeket [1]. Ezen kategdridk az ajanlattevé algoritmus szdmadra fontos informaciokat
szolgaltathatnak. Ha egy felhaszndlé folyamatosan egy kategérian belll aktiv, akkor
valdszinlileg felesleges szamara mas kategdriabol termékajanlatot tenni, valdszinlleg nem
fogja érdekelni. Hogy mely kategdridk mennyire relevansak mar optimalizdcié kérdése.
Ugyanigy az is t6liink flgg, hogy a kategéridk fontossagat az algoritmus magatdl probalja
meg kitaldlni, vagy mi magunk épitjik bele. Mindkét esetnek vannak elényei, hatranyai.

1.1.3. Paraméterek szdmossaga:

Az ajanlattevéshez hasznalt paraméterek szdma nagyban befolydsolhatja
algoritmusunk hatasfokat, legyen sz6 barmilyen algoritmusroél: ez dltalanos érvény( szabaly.
Tobb adatbdl sokkal tobb informaciét tudunk leszlirni, azonban a nagyszamu
paramétereknek is megvannak a hatranyai. Minél tobb adattal dolgozunk, az algoritmusunk
bonyolultsaga anndl nagyobb lesz. Ez a futdsi id6t nagyban ndvelheti, mely ilyen alkalmazas
esetén szintén fontos szempont. A bonyolultsdgot és ezzel a futasi id6t az elemezni kivant
paraméterek szaman kivll arendelkezésre allé adatmennyiség is befolydsolja. Fejlesztés
soran tehat ezt is figyelembe kell venniink. Mig a paraméterek szdma az algoritmus
bonyolultsagat befolydsolja nagymértékben, ez a futdsi id6t befolyasolja, igy valahogy meg
kell hataroznunk egy maximalis paraméterszamot, majd a rendelkezésre allé paraméterek
kozil kivalasztani a szamunkra fontosakat, mely Ujabb kihivast, optimalizaciés kihivast jelent.
A nagy adatmennyiség nagy memdriakapacitast is igényel, tervezés soran tehat érdemes
felmérniink azt is, hogy milyen eréforrasokkal gazdalkodunk és eszerint meghatarozni
algoritmusunk paramétereit, valamint a felhasznalt adatmennyiséget.

1.2. Azalgoritmus igényei:

A megalkotott algoritmusunkkal szemben tehat kilénféle elvarasaink és
megkotéseink vannak. Megkotésként az algoritmust futtatdé hardversajatossagok
jelenthetnek. Az igényeink pedig a kovetkez6ek lehetnek:

1.2.1. IddGigény:

Az algoritmus megalkotasanal nagyon fontos szempont tehat a futasi ideje. Hogy ezt
optimalizalni tudjuk szlikséges ismerniink az algoritmust futtaté szamitdégépiink kapacitasat,
illetve a webaruhdzunk atlagos forgalmat. Egy ajanlattevésre egy felhaszndlé maximum
néhany (1-2) mdasodpercet varakozhat ellenkezé esetben lehet, hogy mar teljesen mas
oldalra navigal, még miel6tt megjelenne az ajanlat szamdra. Amennyiben a webaruhazunk
forgalma alacsony megoldhaté hogy a teljes sziikséges id6t egy felhasznaldra szenteljik, azaz
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par masodpercig torténjen a jéslas. Amennyiben a felhasznaldk szama novekszik, azok tobb
eseményt generalnak a rendszerben és esetlegesen egyszerre tobb ajanlatot is kell tennink,
melyek egyike sem varakozhat tovabb a megadott hatarnal, azaz az id6t aranyosan fel kell
osztanunk a felhaszndldk kozt. Ezt mind érdemes még tervezéskor figyelembe venni.

1.2.2. Tarigény:

A rendelkezésre 3all6 adatmennyiség, valamint az algoritmusunk bonyolultsdagabdl
el6re megjdsolhatd a tarigény. Amennyiben nagyon sok adattal dolgozunk, és nagyon sok
mindent el szeretnénk tarolni, problémakba utkozhetlink a tarigényt illetéen. Azt
szeretnénk, ha minden adatunk elférne a fizika memdridba, amellyel gyorsan tudunk
dolgozni. Amennyiben ez a nagy adatmennyiség és az algoritmus komplexitdsa miatt nem
lehetséges, hdarom lehetdséglink akad optimalizalasra:

° Els6 lehet&ségiink hogy azokat az adatokat, amelyeket nem haszndlunk adott
pillanatban, kiirjuk fizikai hattértarra. Ez természetesen rengeteg lassu
fajimdveletet eredményez, és nagysagrendekkel nagyobb futdsi id6t
eredményez. Ez esetben j6l meg kell fontolnunk rendelkeziink-e elég id6vel
ilyen mdveletekre.

° Tovabbi lehetSség, hogy korlatozzuk az adatok mennyiségét. Egy bizonyos
hatdron tul nem térédiink tovabbi informacidkkal. Ez esetben az algoritmusunk
pontossagat aldozzuk fel és lehetetlen megmondani mennyi adatot és
mennyire fontos adatokat hagytunk figyelmen kiviil. igy azt is lehetetlen
megmondani, hogy ez milyen mértékben befolydsolja adott esetben az
algoritmusunk hatékonysagat.

° Harmadik megoldasként pedig az johet széba, ha megprobdljuk meghatarozni
csupan azokat az informacidkat melyek szamunkra fontosak és csak azokat
eltarolni. Igy nagyjabdl tudhatjuk, hogy az algoritmusunk nagy valészin(iséggel,
jo hatasfokkal dolgozik. Természetesen ebben az esetben sem tudhatjuk
biztosra, hogy milyen mértékben tériink el adott esetben minden lehetséges
informaciét figyelembe vevd idealis algoritmustol.

1.3. Algoritmusok:

Konkrét megvaldsitas esetén, amennyiben csak valamilyen specialis kérilmények
masként meg nem kovetelik aleghatékonyabb moddszer, ha az ajanlattételt két részre
szedjik szét. Akét rész bar teljesen kilondlldan mikodik, mégis szorosan
Osszekapcsolddnak, hiszen ugyanazon adathalmazokon dolgoznak, kompatibiliseknek kell
lennilk egymassal. A két részre bontds optimalizacios célokat szolgdl. Mind id6beli, mind
pedig tarhelybeli optimalizaciét biztosit szdmunkra barmiféle veszteség nélkil.
Természetesen nem kovetelmény, hogy pontosan két részre bontsuk a problémat, lehet
tobbre is, amennyiben a technikai megvaldsitasbdl nem szarmazik hatranyunk, ezzel tovabbi
optimalizacidkat érhetiink el. A két legfontosabb rész a modellépités, valamint az konkrét
ajanlat meghatarozdsa a modellbél.



1.3.1. Modellépités:

Az els6 rész a modellépités, amikor is arendelkezésiinkre all6 Gsszes adatbol
megprobalunk egy sémat, modellt késziteni egyes termékek kozti kapcsolatokrol [3].
Optimalizaciot a teljes algoritmus terén ez ott hoz szamunkra, hogy a modellépitésnek nem
kell valés id6ben torténnie. Azaz modellépitésre akar tobb napot is szanhatunk, hogy minél
pontosabb képet kapjunk, minél jobb modell alapjan tudjunk keresni ajanlattétel soran.
Ennél arésznél meril fel azonban atarigény. Ha amodellink meghaladja
tdroldkapacitdsunk, vagy annak nagy kozelségében van a predikcids algoritmusnak mar
nehezebb jé hatékonysagot elérni. Erre jelenthet megoldast a modell hattértarra torténd
kiirdsa. Ezzel azonban jelentés mértékben lelassithatjuk az ajanlattételt. Optimalizaciot
jelenthet az is, ha egy bizonyos modellméret elérésekor nem épitjik azt tovabb. Ekkor
azonban informacidvesztés |éphet fel. Akdr az is, hogy adott termékek kapcsolatat egyaltalan
nem hatarozzuk meg masokkal és igy azon termékekhez ellehetetlenitjik az ajanlattételt.
Erre a problémara megoldast jelenthet, ha a rendelkezésre allé6 adatokat nem sorrendben,
hanem latszélag véletlenszerlien kezdjik el elemezni. Modellépités esetén fontos hogy
nagyszamu adat alljon rendelkezéslinkre. Az egész modellépités alapja a statisztikai elemzés.
A modellépités folyamatat is tobb részre lehet természetesen bontani. Ezek a részek
lehetnek vagy parhuzamosan, vagy pedig egy megadott sorrendben futtathatdak [8].
Parhuzamos futtatds lehet végrehajtani példaul két kilonb6z6 adatallomdanybdl térténd
kilonbo6z6 adatok nyers kinyerésére. A nyers adatok kinyerése utan lehet végrehajtani a
nyers adatok feldolgozdsat, adatok fontossaganak meghatarozasat, termékek kozti
kapcsolatok skaldazasat, mindezt mar nem parhuzamos médon tehetjik meg.

1.3.2. Ajanlattétel:

A masodik f6 fazis: a predikcié konkrét ajanlattétellel. Ennél a résznél a legfontosabb
szempont, az az ajanlattevé algoritmus futasi ideje. Real-time futdsunak kell lennie, hiszen
egy felhasznaldnak szinte azonnal ajanlatot kell tenniink, az nem fog rank varakozni. Ami
elény, hogy a két részre bontas miatt itt a tarigénnyel csak kis mértékben kell foglalkoznunk.
Ha megvan az el6z6leg felépitett modelliink a termékek kozti kapcsolatok jellemzésérél, az
algoritmusunk nem fog jelent6s mennyiség(i tovabbi adatot generdlni. Amire sziiksége van,
az csupan az aktualis felhaszndld, akinek épp ajanlatot tesziink, kordbbi aktivitasai, ami
elhanyagolhaté mennyiség. Az algoritmusnak a modellb6l és a korabbi aktivitasbol kell
megjoésolnia mely az a termék, vagy melyek azok a termékek melyek a leginkdbb
kapcsolédnak az adott felhaszndléhoz, amelyeket leginkdbb hajlamos megvenni, vagy
legalabb megnézni. Ez tehat csupdn egy komplex keresési folyamat a modelltérben az el6z6
aktivitassal felparaméterezve. Ennek az optimalizacidja természetesen fontos kérdés, és
érdemes mar tervezéskor elkezdeni, a modell megtervezésénél. Legfontosabb, hogy a
predikcid gyors legyen, még akkor is, ha ez extra tarigénnyel jar, vagy az épitése lesz
idGigényesebb. Ha a predikciés szakasz adott idén belil nem tudna felhasznalni a teljes
felépitett modellt, akkor érdemes bevezetniink egy id6limitet a futasra. Az id6limit lejarta
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utan az aktudlisan legmegfelel6bb terméket ajanljuk a felhasznaldonak. Ez természetesen
lehet, hogy eltér attdl, amit a teljes futds végén kapnank, ellenben igy is elég j6 eredményt
érhetilink el, valamint nem nulldzzuk ezzel az esélyeinket ellentétben azzal, amikor ajanlatot
sem teszlink. Az, hogy ezt a részt tudjuk-e tobb kilondllé részre szétszedni, csupdn attol
flgg, hogy az eljardsunk parhuzamosithato, avagy sem. Ha minden egyes a felhasznalé altal
korabban megnézett termékhez a tobbitél fliggetleniil végziink keresést, és a keresés a
modellben nem okoz valtozast, ugy nagymértékben pdrhuzamosithaté az algoritmusunk,
kihasznalhatja a tobb proceszoros rendszerek el6nyeit. Amennyiben az algoritmusunk
megvaldsitdsa megkoveteli, hogy az egyes termékekhez tartozd kereséseket szekvencidlisan
végezzik, vagy épp minden egyes keresés modosithat a modellben Ugy a parhuzamositas
lehetetlenné valik.

1.4. Versenyfeladat:

A Data Mining Cup (DMC) verseny keretében egy ilyen hatékony ajanlattevé
algoritmus kifejlesztése a cél, amely megprébalja maximalizdlni mind az aktivitast, mind
a profitot, de a profitra nagyobb hangsulyt fektet. Egy adott felhaszndléhoz tehat
megprobalja meghatdrozni azt a terméket, melyet valdszinlileg megvasarol. Mindezt teszi az
adott felhasznald, valamint mas felhasznalék korabbi aktivitdsat figyelembe véve. Ehhez két
alfeladat tartozik: el6szor atanulds és kiértékelés kilon van valasztva (statikus tanulds),
masodszor pedig folyamatosan tanulunk és egyidejlileg javaslatokat is kell tennink
(dinamikus tanulads). Minden egyes munkaszakaszban hdrom kilénféle tranzakcidtipus
szerepelhet. Ezek a kovetkez6k: Egy termék leirdsdnak megnyitdsa, egy termék kosarba
tétele, valamint egy termék megvasarlasa. Egy munkamenet altaldban a kovetkez6képpen
épul fel: Egy vasarld bongészi a webshopot megnézve kiilonboz6 termékek leirdsat. Ahogy
halad azokat a termékeket, melyek tetszettek neki beteheti a kosarba. A munkamenet végén
a kosarra kattintva véglegesitheti a vasarlast, illetve el6tte még moddosithatja annak
tartalmat.

1.4.1. A DMC 2011 verseny feladatleirasa:

A feladat egy statisztikai elemz$ algoritmus megalkotdsa. Az algoritmus el6re
megadott adathalmazbdl tanulhat, statisztikat készithet mar lejatszédott munkamenetekrdl,
azaz a tanuldallomdanybdl. Hogy ki lehessen értékelni az algoritmust ezutan egy el6re
elkészitett adathalmazon jéslast kell adnia a tanultak alapjan a kovetkezé termékekre. Ez ugy
néz ki, hogy szintén meg vannak adva mar lejatszodott munkamenetek, melybdl az utolso
harom termék torolve lett. Ez a tesztallomany. Az algoritmus kielemezheti a munkameneten
belll eddigi aktivitasokat, majd ezek alapjan, valamint a tanulédllomanybél tanultak alapjan
joslast kell adnia az utolsd harom termékre. A cél, hogy minél nagyobb talalati aranya legyen
az algoritmusunknak.

1.4.2. A statikus tanulas:
A feladat egyidejlileg két részre osztottdk. Az elsé részben megkapunk minden
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adatot, amibSl mi tetsz6legesen tanulhatunk, majd miutdan megalkottuk a predikcids
algoritmusunk egy kiértékel6 adaton joslatokat kell tennlink [6][7]. Ebben a szakaszban tehat
a tanulas és a felhalmozott tudas felhaszndldsa elklloniil egymadstdl, els6 részben a statikus
tanuldst kell megvaldsitanunk, azaz olyan modellt épiteni a rendelkezésre all6 adatokbdl,
mely gyorsan kereshet6 és reprezentativ is egyben.

1.4.3. A dinamikus tanulas:

Masodik részben szimuldlva egy valamelyest valdés webshop mikoédését a tanulds és a
felhalmozott tudasbdl torténé joéslas egyidejlileg torténik. Folyamatosan kapjuk a
felhasznaldk aktivitdsat, valamint bizonyos id6kdzonként joslatokat kell tennlink szamukra.
Ebben az esetben is kiilonb6z6 problémakkal szembesilhetiink. Amikor még nincs elég tudas
a birtokunkban, nem deritettlink fényt a termékek kozti kapcsolatokra az ajanlattevés nehéz,
szinte véletlenszerlinek mondhaté. Miutan egyre tobb adattal rendelkeziink, dgy annal
inkabb kialakulnak a termékek kozti kapcsolatok, ugyanigy viszont egy Uj aktivitds hatasa a
mar kialakult kapcsolatokat befolydsolhatja esetlegesen nagy szamitdsi kapacitast
igényelhet, amely valds id6ben szintén megengedhetetlen. Nagy adatmennyiség esetén is
gyors algoritmusunknak kell lennie, tehat nem feltétlenil vehetjik figyelembe az Gsszes
termék kozti kapcsolatokat. Ezzel egy id6ben a jéslattevé algoritmusunknak is szinte azonnal
rendelkezésre kell, hogy alljon az ideadlis termékajanlat, hiszen egy id6 multan mar csak az
adatok kozti keresés is rengeteg id6t elvehet, nem lenne idénk tovabbi szamitasokat végezni.
Ez gondos tervezést igényel az adatok bevitele, taroldsa terén. Kénnyen karbantarthaténak
kell lennie az adatoknak. Gyorsan kereshetének kell lennie, valamint Uj adat felvétele is
gyorsan kell, hogy torténjen. Ami ebben az esetben nem fontos, az nem mas, mint az adatok
torlése, hiszen ilyen miveletet nem fogunk végezni soha.



2. Altalanos algoritmusok:

A kovetkez6 altaldnos algoritmusok jo alapot nydjthatnak ezen feladatok
megoldasara [4][11]. Természetesen specializacidjuk ajanlott, ha nem kotelez6 konkrét
feladatok megolddasa soran. Altalanos kiinduldsként az el6z6 fejezetben emlitett két részre
bontas ajanlott. Elsé lépésként a modellépités, majd pedig az ajanlattevé algoritmus
megtervezése ajanlott. Mindezek el6tt természetesen, vagy ezekkel parhuzamosan érdemes
a modellt is alaposan megtervezni. Milyen igényeink lesznek vele szemben, azok milyen
adatszerkezetekben valdsithatéak meg, és mik az egyes adatszerkezetek el6nyei, vagy
hatranyai.

2.1. Modell megtervezése:

A szoros tar és idGigények miatt tudnunk kell, hogy ilyen feladatok megoldasa esetén
nem hasznalhatunk olyan programozasi nyelveket, melyek felligyelt kérnyezetben futnak.
Tovabba fontos az is, hogy objektumorientalt nyelven programozzunk hisz a modell elemeit
igy sokkal konnyebb kezelni. Ajanlott tehat a C++ nyelv haszndlata, de természetesen nem
kotelez6 [5]. A modellel szemben tdmasztott legfébb elvarasunk hogy gyorsan lehessen
benne keresni [9]. Felvet6édhet tehdt az igény, hogy az egyes elemeket sorrendezett
tombokben taroljuk, hiszen igy a keresés vagy logaritmikus idGben torténik, vagy akar
konstans id6ben, ha ismerjlik az értékkészletet amiben keresiink. Ennek az elrendezésnek
viszont hatalmas hdtranya, hogy az épitése exponencialis idejl, azaz egy ilyen modell
felépitése emberi idén belll szinte lehetetlen. Hatalmas adatmennyiségek esetén minden
egyes Uj adat felvételekor keresést kéne végezniink a témbdn, beszlrast, valamint ezeket a
lépéseket akar tobb szinten is végigiterdlnunk, amennyiben tébbszintes modellt hasznalunk.
Ehelyett a szerkezet helyett sokkal inkdbb ajanlott hasznalni a binaris fakat, vagy annak
valtozatat a piros-fekete fakat [4]. Ezek el6nye, hogy épitésiik O(n*logn) |épésbdl torténhet,
valamint a keresés benniik logaritmikus id6ben torténik.

2.1.1. Piros-fekete fak tulajdonsagai:
A piros-fekete fa egy binaris fa, amiben:
- minden belsé csucsnak pontosan két fia van
- elemeket csak belsé csucsokban tarolunk
- teljestl a keresdfa tulajdonsag
- a fa minden csucsa piros, vagy fekete
- a gyokér fekete
- a levelek feketék
- piros csucsnak csak fekete fia lehet
- minden V csucsra igaz, hogy minden a V cslcsbdl egy levélbe vezetd Uton, ugyanannyi
fekete csucs van.
Egy piros-fekete fa elemenként épithet6. Minden Uj elem beszurasa O(logn) |épésben
torténik. igy egy fa épités n elem esetén O(n*logn) Iépés. Ami szamunkra fontos eltekintve a
matematikai hattérismeretektél, az az, hogy elemeket csak belsé csicsokban tarolunk, és
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egy elem megtaldlasa O(logn) lépésben torténik. Természetesen nem elég egy egyszerd
piros-fekete fat alkalmaznunk még a legegyszerlbb esetekben sem. Hiszen amit a
modelliinknek tartalmaznia kell, az valamilyen mdédon két termék kapcsolatat kifejezé érték.
Ebbél kovetkezben, egy érték meghatdrozdsdhoz két paraméterre van sziikséglink, mégpedig
a két termékre, amelyek kapcsolatat vizsgalni szeretnénk. Tehat ilyen esetekben a piros-
fekete fa, minden egyes értéket tarold eleme, azaz nem levélelemek egy Ujabb piros-fekete
fa gyokerét tartalmazzak. A kils6é fdban megkeressiik a vizsgalni kivant két termék koziil az
egyiket, melyhez szintén egy piros-fekete fa tartozik melyben a kulcsok szintén
termékazonositdk, azonban a tarolt érték mar a két termék kapcsolatat jellemz6 szam-, vagy
egyéb érték. Ebben a bels6 faban pedig rakeresve a masodik termékazonositéra megkapjuk a
szamunkra fontos értéket. Ez a bonyolultsag tovdbbi paraméterek figyelembe vétele esetén
csak tovabb néhet. Azonban ezekkel vigyaznunk kell. Mar két paraméter esetén is jelentkezik
a redundancia, azaz két termék kapcsolatat két helyen is taroljuk. Egyik esetben, amikor a
kiils6 faban az A termékre keresiink, majd a bels6 faban B termékre keresiink, megkapjuk A
és B termékek kapcsolatat. Ugyanez a helyzet, ha a kiilsé faban kerestink el6szor B termékre,
majd a belsé faban az A termékre. A kapott érték ebben az esetben is A és B termékek
kapcsolatat jellemzi, azaz két helyen is taroljuk az értékeket. Ez néhany esetben akar
kiilonb6z6 is lehet, néhdny esetben viszont megegyezs értékeket is kaphatunk. Mindez attél
fligg milyen statisztikai elemzés alapjan épitjik a modelllink. Ez gondos megfontolasokkal és
a modell épitésénél, valamint a keresés esetén ennek figyelembevételével eltliintethetd két
paraméter esetén, ellenben tobb paraméter esetén a redundancia eltdvolitdsa mar nagy
kihivds. Ugyanigy, ha a redundanciat megengedjiik mind az épités, mind pedig a keresés
gyorsabb lesz, de a tarigény megsokszorozddhat a sok feleslegesen tarolt adat miatt.
Gondosan kell tehat eljarnunk, amikor megvdélasztjuk a tarolni kivant értékek mennyiségét,
valamint hogy azok hany paramétertél fliggnek.

2.1.2. Konkrét Modellmegvalésitas:

C++ programnyelv hasznalata esetén a nyelv alapstrukturai kozt megtalaljuk a piros-
fekete fakat. A nyelv ezeket Mapként azonositja és haszndlhaté barmilyen adattipussal
[9][10]. A map a kovetkez6 szdmunkra fontos szolgaltatdsokat nyujtja:

- Uj elem beszurasa

- Elem torlése

- Kulcs szerinti keresés

- Iterdtorral torténd bejaras

Két paramétert kell megadni:

- A kulcs tipusat

- Az érték tipusat

Természetesen mindkét tipus lehet tovabbi Osszetett tipus is, igy kdbnnyen tudunk egymasba
agyazast |étrehozni, vagy tobb paraméteres kulcsokkal dolgozni. Esetlinkben két kulcshoz
tartozik egy érték, vagyis a masodik tipus, az érték szintén egy piros-fekete fa lesz, vagyis egy
map, egy Osszetett tipus, melyben a masodik kulcsunk felhasznalasaval megkapjuk az
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értéket. Ebben az esetben a két kulcs a két termék, melyek kozti kapcsolatra kivancsiak
vagyunk, az érték pedig azok kapcsolatat fejezi ki valamilyen elSre jél definialt mdédon.
Konkrét megvaldsitasban egy tarolot igy definialhatunk:

map<int,map<int,float>> valtozoney;

Az els6 paraméter, az int, a kiils6 fa kulcsdnak tipusat adja, mely ebben az esetben egy egész
érték, majd a vesszd utani map<int,float> a kulcshoz tartozé érték tipusat definialja. Itt
l[athatd az egymadsba dgyazas, vagyis az érték egy Ujabb piros-fekete fa, melynek kulcsa egy
egész érték, értékének tipusa pedig egy lebegbpontos szam, amely kifejezi két termék
kapcsolatat.

2.1.3. Adatok és a modell kapcsolata:

A rendelkezésre allé adatok nagyban befolyasoljdk a modelliinket, minél tobb és
sokrétliibb adat &all rendelkezéslinkre, annal sokrétlibb, tobbkulcsos lekérdezéseket
hajthatunk végre, melyek mindegyike kilon adatot, informacidt szolgaltathat szamunkra.
Alapesetben a legfontosabb adatok, amik mindenképp a rendelkezésiinkre allnak, azok a
felhasznaldk el6z6leges tevékenységei. Ezek az adatok szolgdltatjdk szamunkra talan a
legtobb informaciot és ezekkel az adatokkal mindenképp rendelkeziink is. Ekkor
természetesen csak két termék kozti 0sszefliggést tudjuk megallapitani a felhasznalék altal,
igy a modell is egyszerl, kétkulcsos-érték parokbdl épil fel. Amennyiben tovabbi
informdcidkkal is rendelkeziink, példaul termékek kategdridkba tartozasardl is vannak
informdcidink, ugy azokat a modelllinkbe is beépithetjiik. Nagy segitség lehet adott esetben,
ha tudjuk, hogy egy termék egy adott kategdridba tartozik, akkor megprébdlhatunk csak
abbdl a kategéridbdl terméket felajanlani, ami igy jelentGs mértékben lecsokkentheti a
keresési teret. Ellenben ha nem vigyazunk, a modelliink roppant mértékben elbonyolédhat.
A keresést a tobb kulcs nagyban meghosszabbitja, a modell méretét noveli, mig a
szolgaltatott informacié esetlegesen nagyon kevés lehet, igy ezt nem éri meg a modelllinkbe
beépiteni. llyen dontéseket érdemes még a tervezés soran meghatarozni.
Néhany esetben az adatok esetlegesen olyan formdaban allhatnak rendelkezésiinkre, melybdl
vagy nem lehet, vagy csak nagyon nehezen lehet kinyerni a szamunkra fontos informacidkat,
amelyek viszont tudjuk, hogy tartalmaznak. Ekkor jelenthet megoldast, ha el§ feldolgozé
algoritmusokkal az adatokat olyan alakra hozzuk, hogy informacidvesztés ne toérténjen, am a
tanulas sokkal konnyebb legyen.

2.2. Esettanulmany:

A korabban emlitett verseny keretében a rendelkezésre all6 adathalmaz csupan a
webshop latogatdi altal generdlt forgalom. Ehhez kell egy modellt megtervezniink. Milyen
szempontok alapjan csoportositunk, valamint, hogy milyen értékeket tarolunk.

2.2.1. Arendelkezésre all6 adatallomanyok:
A verseny soran a statikus tanulas feladatrészhez két fajlt biztositanak szamunkra, a

training data allomanyt, valamint a test data allomanyt. Mindkét esetben egy strukturalt
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szovegfajlrol van szo. Egy sor egy tranzakciot reprezentdl és a kovetkez6képpen épiil fel:
MUNKAMENETSZAM | TERMEKAZONOSITO | TRANZAKCIO

Ahol a munkamenetszdm a munkamenetet azonositja, monoton ndévekvs. A
termékazonositd szintén egy szam, és egy terméket azonosit. Tovabbi informacidnk nincs a
termékrél. A tranzakcid tipusa lehet 0, 1, vagy 2 attdl fliiggéen, hogy a terméket megnézték,
kosdrba tették, vagy megvasaroltdk. Mind a két fajl fejlécében megtaldlhatéak ezek az
informaciék. Minden sor le van zarva Ujsor karakterrel. A TRAINING DATA esetén az egy
munkamenethez tartozé tranzakciok el6 feldolgozas nélkil szerepelnek, tehat egy terméket
akar tobbszor is megnézhettek, tobbszor kosarba tehettek stb. TEST DATA esetén az
adatokat el6 feldolgoztak. Egy termék egy munkameneten belll egyszer szerepelhet.
Szerepelni az elsé el6fordulasi helyén szerepel. A hozzatartozéd tranzakcidtipus a
munkameneten belil 6sszes el6fordulasa kozil kerdl kivalasztasra ugy, hogy ha megvették,
akkor 2 keril a tranzakcié tipusahoz, ha nem vették meg de kosarba tették, akkor 1,
egyébként 0. Mindez flggetlen attdl, hogy mit végeztek el vele elGszor, vagy épp utoljara.
Ezen felil minden egyes munkamenet utolsé hdarom termékét torélték a munkamenetbdl.
Ezeket egy kiilon fajlban taroljak, melyet a versenyz6knek nem tettek kdzzé. Ez szolgal a
kiértékelésre. Amennyiben egy munkameneten belll nem szerepel legalabb 4 kilénb6z6
termék, ugy az egész munkamenet torlésre keriil a TEST DATA dallomanybdl és nem szamit
bele a végsd kiértékelésbe.

A tranzakcidkra tovabbd a kovetkez6 szabalyozas all fenn: Ha egy terméket megvdsaroltak,
biztos, hogy el6tte kosarba tették, ugyanigy ha egy terméket kosarba tettek, akkor biztos,
hogy el6tte megnézték a leirasat.

igy tehat a feladat egy algoritmus megalkotasa, mely a TRAINING DATA allomanybdl tanultak
alapjan a TEST DATA allomanyban szerepl6 munkamenetekre megjosolja mik lehettek a
tovabbi termékek az el6z6ek alapjan.

2.2.2. A training data allomany statisztikdja:
Munkamenetek: 1196485

Termékek: 17349
Megnézett: 8052961(84.49%)
Kosarba tett: 1012895(10.62%)
Megvett: 465268 (4.88%)

Osszes tranzakcié: 9531124

A statisztikabol 1atni, hogy egy felhaszndald atlagosan 7 terméket latogat meg. Természetesen
a szords ebben az esetben elég nagy. Ett6l lényegesen kevesebb termék keriilt kosarba.
Felhasznaldnként mindodssze 0.85 termék keriilt kosarba, azaz nem mindenki tett kosarba
terméket, valamint aki tett, az se sokat. Korlbelll minden 8-adik megnézett termék utan
keriilt 1 termék a kosarba. Vasarlasokat tekintve egy felhasznald csupan 0.38 terméket vett
atlagosan. Kevésnek tlnik, ellenben figyelembe véve a kosarba tett termékek szamat
megfigyelhet6 egy viszonylag szoros kapcsolat a két aktivitas kozott, hiszen a kosarba tett
termékek felét meg is vasaroltak.
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2.2.3. A teszt allomany statisztikaja:
Munkamenetek: 61809

Termékek: 17349
Megnézett: 473084(87.75%)
Kosarba tett: 35047(6.5%)
Megvett: 30960(5.74%)

Osszes tranzakcié: 539091

A teszt dllomanyban mar jéval kevesebb felhasznalé aktivitasat kapjuk meg. Mar csak a
kiértékelésre, algoritmusunk tesztelésére szolgal az allomdany. Termékek tekintetében
természetesen szintén tartalmazza az 6sszes terméket, hogy hitelesen tudjunk tesztelni, ne
lehessen figyelmen kivil hagyni egyetlen terméket sem. Ezen allomany esetén is, az el6
feldolgozas ellenére is egy felhasznald atlagosan 7 terméket |atogatott meg. Nem szamitva
ide természetesen azon harom terméket, melyet a mi algoritmusunknak kell megjdsolnia.
Ebbe tovabba az is figyelembe van véve, hogy egy termék egy munkamenetben minddssze
egyszer szerepel, a rajta végzett legmagasabb aktivitassal. Ezek mind arra utalnak, hogy
eredetileg ezek nagy aktivitdst mutatdé munkamenetek voltak, ellenben nem vonhatjuk le a
kovetkeztetést, hogy a Training allomanyban rengeteg a kis aktivitdsi munkamenet, hiszen
lehet, hogy a Test dllomanyba szandékosan lettek ezek bevdlogatva. Ezen allomany esetén
mar szinte elhanyagolhaté a kiilonbség a megvett, valamint a kosarba tett termékek kozott.
Ez valdszinlileg annak tudhatd be, hogy eredetileg is aktiv felhaszndldkkal dolgozunk, ami
arra utal, hogy vasarlasi szandékkal keresték fel a boltot. Az Osszaktivitdst tekintve egy
felhasznald atlagosan majdnem 9 aktivitast végzett, nem szamitva a torolt harmat, melyet
nekink kell megjésolnunk, valamint a torléseket.

2.2.4. Az dllomanyok el6feldolgozasa:

Az adatokon nem tiltott elé feldolgozast végezni. Ez azt jelenti, hogy a szamunkra
szolgaltatott Training_Data allomanyt sajat elképzeléseink szerint alakithatjuk, torolhetlink
bel6le adatokat, mddosithatjuk azokat, esetlegesen akar ki is egészithetjlik azokat. Ezekkel
természetesen oOvatosan kell banni, hiszen értékes informacidkat veszthetiink gondatlan
torlésekkel.

Az el6feldolgozas elsédleges célja, hogy a tanuldalgoritmusunk segitsik, gyorsitsuk. Ez
természetesen a tanuldalgoritmus minGségétdl és precedenciditol fligg, éppen milyen el6
feldolgozast végezhetiink az dllomanyon. Futasi idGileg nagysagrendekkel gyorsabbnak kell,
hogy legyen, mint amennyit a tanuldalgoritmus idején javitani tud. Konkrét algoritmusokral
kés6bb lesz szé.

Mindez természetesen csak a statikus tanulas feladatban mUkodik, amikor el6sz6r tanulunk
egy teljes adatdllomanybdl. A dinamikus tanuldsi feladat esetén ilyen el6 feldolgozd
algoritmus hasznalata értelmetlen és egyben lehetetlen is.
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2.3. Modellépités, tanulas:

Miutdn elkészitettiik a modellink vazlatat, valamint az adatainkat is megfelel6
formara hoztuk elkezdhetjik a tanulds, a modellépités folyamatat. Mivel kiloénbdzé
tanuldalgoritmusok kiilonb6z6 adatrepzentaciokbdl tudnak hatékonyan és gyorsan tanulni,
ezért az adatok el feldolgozdsa mindenképpen ugy kell, hogy torténjen, hogy az a sajat
algoritmusunk szamara megfelel§ legyen. Hogy a legdltalanosabb példanal maradjunk ezeket
az algoritmusokat is vizsgdljuk meg akkor, ha csupdn a webshopot meglatogaté vendégek
kordbbi aktivitdsai allnak rendelkezésiinkre, valamint a termékek kategorizaltsagat
hasznalhatjuk extra informacidként.

2.3.1. Adatok informaciétartalmanak vizsgalata:

MielStt barmilyen algoritmust is elkezdenénk megtervezni, érdemes elgondolkodni
azon, hogy a rendelkezésiinkre all6 adatokbdl vajon milyen informacidkat is tudunk leszirni.
Melyek azok az informacidk, amelyek ajanlat tételkor szdmunkra hasznosak és ezekbdl az
adatokbdl jol kiszlirhet6ek. Alapvetéen statisztikai elemz6 algoritmusokrél beszélink [7].
Ezek tehat nagymérték( am jol definidlhaté szamitasokat végeznek, majd az eredményeket
eltaroljdk a megalkotott modellben. Egyes informacidk, mint példdul egy termékre vett
statisztika, azaz hogy hanyszor vették meg, hanyszor tették kosdrba, valamint hanyszor
kérték le az adatait konnyen és gyorsan szamithatd. Ezzel ellentétben vannak olyan
informdcidk, melyek szinte elengedhetetlenek egy jo ajanlat megtaldlasahoz, am szamitasuk
roppant id6igényes. llyen példaul két termék kapcsolatanak jellemzése 6sszehasonlitva mas
termékek kapcsolataval. llyen jellemz6t rengeteg mdédon szamithatunk, melyekre késébb
példakat is latunk. Ezek kozlil megtaldlni a legidedlisabbat egy nehéz feladat. Egyik ilyen
algoritmus lehet, ha meghatarozzuk, hogy egy adott termék utdn mely masik termékek és
hanyszor szerepeltek. Ez természetesen egy nagyon pongyola algoritmus melytél sokkal jobb
hatdsfokuak is vannak, de érezhetd, hogy mar ennek a futasi ideje is nagysagrendekkel
nagyobb. Amit ezekbdl az adatokbdl nem tudunk lesz(irni, az a termékek kategdriakba
soroltsdga. Ezeket vagy kézzel kell megadnunk minden egyes termékre, hogy
rendelkezéslinkre alljon, vagy klaszterezd algoritmusok felhasznaldasaval megprobalhatjuk
6ket csoportositani. Amennyiben a termékek kategorizaltsdga mar el van készitve
szamunkra, Iényegtelen milyen mddon, Ugy ezt nagyon jol fel lehet hasznalni modellépités
esetén. Két termék kozti kapcsolat ebben az esetben sokkal er6sebbnek feltételezhets, ha
egy kategdridba vannak besorolva. Ennek a mddszernek is rengeteg megvaldsitdsa létezhet,
attol figgben milyen szabdlyokat vezetlink be a kategorizalasra. Fontos szempontok, hogy
megengedjlik-e egy termék tobb kategdridba tartozasat, tehat a kategdridknak vannak-e
metszetei, esetleg hierarchikus kategorizalast alkalmazunk, ezzel tobbféle kapcsolddast
engedélyezve melyek mindegyikét kilon kell kezelnlnk. Kategorizdlas nagy el6nylinkre
valhat belegondolva egy felhasznald alapvetGen vagy vasarlasi szandékkal |atogatja meg
oldalunkat, vagy pedig adott termékrél prébal informacidt szerezni. Esetlegesen
koltségcsokkentést is elérhetiink, azaz gyorsabban tudunk jobb reprezentacids modellt
épiteni, ha kiilon kategdriakba tartozé termékek kapcsolatat teljes mértékben figyelmen
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kivil hagyjuk. Ezzel t6bb részre bontva a teljes keresési teret, bar tobb, de 6sszességében
sokkal kisebb keresési teret kapunk. Figyelembe véve pedig azt is, hogy egy adott keresés
esetén nem is kell az 6sszes részben keresniink ez id6ben nagysagrendekbeli javulast jelent.

2.3.2. Adatok felvétele a modellbe:

Miutan megvizsgaltuk a rendelkezésre allé adatainkat, erdéforrasainkat, valamint
ezekhez az adatreprezentaciés modellinket is megterveztik a  tényleges
tanuldalgoritmusunk futtathatéva valik. Fontos feladata, hogy megkeresse, és adott mddon
eltarolja a modellben a szamunkra fontos adatokat, jellemz6ket. Legfontosabb és egyben
legnehezebb feladata természetesen a kapcsolatok milyenségét feltarni, és reprezentativan
jellemezni azt. Amennyiben rendelkezéslinkre allnak a termékek kategorizaltsaga, ugy az
algoritmusunkat felkészitve arra, hogy egyszerre csak egy adott kategdridba tartozé
termékeket elemezzen jelent8s javulast érhetiink el mind id6ben, mind pedig a modell
hatékonysagaban. Amennyiben ez nem all rendelkezésiinkre, Ugy az algoritmusnak minden
termék minden mas termékhez vald kapcsolatdt meg kell hatdroznia. Ez id6ben joval
nagyobb kihivast jelent. Amit a kordbbi aktivitasokbdl figyelembe tud venni, figyelembe kell
vennie az algoritmusnak az, az hogy két termék egy adott felhaszndld aktivitasa esetén
milyen sorrendben, milyen mddokon szerepeltek. Itt az algoritmus megvaldsitasatol fligg
csupan, hogy milyen konkrét szempontokat analizdlunk. Legfontosabb szempontok, hogy egy
adott termék hanyszor szerepelt egyltt egy masik termékkel egy felhaszndld aktivitdsa
soran, hogy egy adott termék utan kozvetlenll hanyszor néztek meg egy adott masik
terméket. Egy adott termék utdn szerepelte egy masik termék egy adott felhasznald
aktivitdsa esetén. Ezeken kiviil persze rengeteg szempont szerepelhet. Mindezekhez
ismerniink kell alap statisztikai elemzéseket, rendelkezniink kell matematikai alapokkal, hogy
megvaldsitsuk algoritmusaink. Mind statisztikat kell ismernlink egy alapszinten, mind pedig a
valdszinliség szamitds néhany fogalmaval nem art tisztaban lenniink [6].

2.3.3. Ajanlattétel felépitett modell alapjan:

Miutdn a megszerzett tudast elmentettiik az el6z6leg megtervezett modelliinkbe,
kovetkezhet annak felhasznaldasa. Ajanlattételkor mindbssze néhany informacio all
rendelkezéslinkre, ez biztositja szamunkra ez esetben a gyors mikodést. Ezek az informaciok
a modellben tarolt termékek kozti kapcsolatok jellemzéi, a felhasznalé altal aktuadlisan
megfigyelt termék, és esetlegesen idénk engedi a felhasznald el6z6leges aktivitasat is
figyelembe vehetjik. Ezekbdl az adatokbdl kell meghataroznunk azt a terméket, amelyikre a
felhasznaldnak sziksége lehet. Amennyiben lehetGségeink masként nem engedik a
leggyorsabb megoldas az, ha csupdn az aktualis termékhez a modellbdl kivalasztjuk a vele
leginkabb 0Osszefliggd terméket. Ez a megoldas egy j6 kiindulépontot biztosit tovabbi
fejlesztésekre, melyek soran jél nyomon kovethetjiik a fejlesztések altal okozott id6tobblet
novekedését, ugyanigy a modell ndvekedésével jard tarigény tobbletrél is jo képet
kaphatunk a tesztelések soran. Fejlesztések ként els6 |épésben érdemes figyelembe venniink
adott termékek statisztikdjat, ezzel sulyozni a termékek kozti kapcsolatot, majd ezutan
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valasztani egy maximumot [4]. Ezzel azt érjiik el, hogy a sulyozas finomra hangoldsa esetén
sokkal tobb terméket tudunk eladni, azaz profitot maximalizalunk, hiszen olyan terméket
fogunk inkabb felajanlani, amely lehet, hogy kevésbé fligg Ossze az adott termékkel, de
nagyobb valdszinliséggel veszik meg, ha mar egyszer rdakadtak a vasarldk. Tovabbi lépésként
fokozatosan elkezdhetjik vizsgalni felhaszndlénk el6z6leges aktivitdsat is, ha az
rendelkezésiinkre all és nem el6szor latogat oldalunkra. Ez esetben minden korabbi
termékhez is meghatarozhatunk egy masik termékvonzatot. igy egy listat kapunk kiilénbdz6
termékekrél, melyeket érdemes lehet felajanlani. Ebbél valamilyen szempont szerint ismét
valasztanunk kell, mely szintén rengeteg mddon torténhet. Kivalaszthatjuk azt, amelyikhez a
legtobb vonzat volt. Id6aranyosan sulyozhatjuk a termékeket, azaz azt a terméket, melyet
egy joval kordbbi termék vonzott nem ajanlatos rekldmként megjeleniteni. Osszevethetjiik
tovabba az 6sszes vonzott terméket az Osszes megnézett termékkel és ezek kozil egy
maximum pontszamot elért terméket kivdlaszthatunk, amely ugymond Osszességében a
legjobban 0Osszefligg a meglatogatott termékekkel. Azt is el kell dénteniink, hogy a
felhasznaldnak mennyi terméket fogunk reklamozni. Tul sok termék esetén a lényegét
elvesztheti az egész reklam és a felhasznalé meg se nézi 6ket. Viszont ha tobb mint egy
terméket hatarozunk meg és rekldmozzuk a felhasznaldnak, ugy ezzel az esélyeinket is
megnoveljuk arra, hogy sikeriilt olyan terméket taldlnunk, mely esetlegesen érdekli a
felhasznalét. Amennyiben Ggy dontlink, hogy tébb mint egy terméket hatarozunk meg egy
adott felhasznalé szdmara, az bonyolithatja szdmitdsainkat, hiszen nem csupan
maximumkeresd algoritmusrdl van szé egy adott dallapottérben, hanem a termékeket a
szempontok szerint sorrendezni kell, majd a legjobbnak bizonyulé termékeket kell
kivalasztanunk.
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3. Megvaldsitasok 6sszehasonlitasa:

A munka soran a kilénb6z6 algoritmusok és megvaldsitdasainak elemzésére a Data
Mining Cup verseny egy jO0 lehet8séget biztositott. A verseny keretében igy 2 darab
algoritmust fejlesztettem ki és implementdltam c++ nyelven a hozza tartozd kiegészité
algoritmusokkal egylitt. A verseny sordn csupan kordbbi felhasznaldk aktivitdsaival
dolgozhatunk és semmilyen egyéb informacié nem all rendelkezésiinkre a termékinkrél. Az
alapvet6 informacid, amit mi meg tudunk szerezni az a termékek kapcsolata szamszer(sitve.
Ez azt jelenti, hogy a megadott adatokon azt probaljuk megkeresni statisztikai és
valdszinliség szamitasi elemzésekkel, hogy két adott termék kézt milyen szoros kapcsolat
van, mennyire fliggnek Ossze. Ebbél kovetkeztethetlink arra, hogy ha egy felhasznalé az
egyik terméket nézegeti, lehet, hogy érdekelni fogja a masik termék is, és mivel annak jobb
az eladasi statisztikaja lehet, hogy azt nagyobb valészinliséggel veszi meg.

3.1. Egytermékes sorrendezett becslés:

Az algoritmus leirasahoz vezessiik be a kovetkez6 fogalmakat:
Vi— Az i terméket a munkamenetben megvasaroltak
Ki— Az i terméket a munkamenetben kosarba tették
M- Az i terméket a munkamenetben megnézték
Ahogy a név is sugallja, amit ezen algoritmus figyelembe vesz, az az, hogy egy adott i termék
utan egy munkameneten bellil mely mas j, k, | stb. termékek szerepelnek. Ez azért fontos,
mert direkt mddon, vagy akar indirekten a felhaszndlé a bongészés sordn egy adott
termékbdl egy masik termékhez jutott, azaz a két termék kapcsolatba hozhatd egymassal.
Fontos a sorrend, hiszen nem j terméket kdvette i, hanem az i terméket kovette j, vagyis i
termék vonja maga utdn j terméket.
Statisztika  készitéshez  becsiljik meg a P(M;i|M;) feltételes valdszinlséget
a kovetkez6képpen [6]:
Az A halmaz legyen egyenl6 azokkal a munkamenetekkel, amelyekben j terméket legalabb
egyszer megnézték. B halmaz legyen az A halmaz azon részhalmaza, amelyekben i terméket
legaldbb egyszer megnézték j termék utdn, tehdt vegyiik figyelembe a sorrendet.

|B|

POMIM) = 1
Hasonléképpen szamoljuk ki a kovetkezd értékeket is:
P(M;|K;) — Az i terméket megnézték, j terméket pedig kosarba tették;
P(M;|V;) — Az i terméket megnézték, j terméket pedig megvasaroltak;
P(Ki|M;) — Az i terméket kosarba tették, j terméket pedig megnézték;
P(Ki|K;) — Az i terméket kosdrba tették, j terméket szintén kosarba tették;
P(Ki|Vj) — Az i terméket kosarba tették, j terméket pedig megvasaroltdk;
P(Vi|M;) — Az j terméket megvdsaroltdk, j terméket pedig megnézték;
P(Vi|K;) — Az i terméket megvasaroltak, j terméket pedig kosarba tették;
P(Vi|Vj) — Az i terméket megvasaroltak, j terméket szintén megvasaroltak!
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Ezek az adatok egyben meghatarozzak a modellinket is. Tarolasukat kétféleképpen
valdsithatjuk meg:

- Az els6 megvaldsitasban mindegyik esetre kilon adathalmazt hasznalunk, és két
kulccsal indexellink, a két termék azonositéjaval, majd a kapott érték visszaadja a feltételes
valdszinlség értékét.

- Masik megvaldsitasban tdrolhatjuk az 6sszes adatot egy strukturan belil, ekkor
azonban 2 helyett 4 kulcsot kell alkalmaznunk, amely jelent6s mértékben megndveli a
keresési allapotteret, igy a keresés idejét is. A négy kulcs ebben az esetben a kovetkez6 kell,
hogy legyen:

- Az j termék azonositdja

- Az j terméken végzett tranzakcio tipusa

- Ajtermék azonositdja

- Ajterméken végzett tranzakcio tipusa

Ugyanakkor el6nyh6z nem jutunk vele, hiszen a tarolt adatok mennyisége ugyanannyi, vagyis
az egy adatstrukturaba torténé mentés felesleges és id6pazarlé. Mind az épitése, mind pedig
a felhaszndlasa id6igényesebb, ennek az egy adatsrukturas valtozatnak, ezért a 9 kiilon
részre bontott megvaldsitdst valasztottam az implementalds soran, azaz a fent emlitett
feltételes valdszinliségek mindegyikének tdroldsdara kilon  strukturdt hasznalok.
C++ nyelven erre a mar kordbban emlitett map beépitett struktura biztosit lehet&séget. Ezen
struktura épitésének lépésszama O(N*logN), ahol N az termékek szamanak a négyzete.
Keresés a strukturaban O(logN) szamu lépésben torténik. Egy ilyen struktira mérete tekintve
hogy két kulcsot, valamint ahhoz egy értéket tartalmaz, melyek koziil a kulcsok INT, az érték
pedig float tipusu késébbi feldolgozasokra felkészitve - a kdvetkez6képpen szamithato:

4% N+2+x4xN*N=4xN=%(2xN+1)byte

Ahol 4*N byte a primer kulcsok mérete, hiszen egy INT tipus 4 byte, valamint N darab ilyen
kulcs kell, ahol N a termékek szdma. A 2*4*N*N byte pedig a primer kulcshoz tartozé
szekundér kulcs, valamint az ahhoz tartozd érték méretét reprezentdlja, ahol N szintén a
termékek szamat jeloli. Ebbdl kiszamithatd, hogy a teljes adathalmaz mérete igy 9*2,5GB
memoriat igényelne, amellyel egy atlagos szamitégép nem rendelkezik. Itt jon tehat a képbe
az optimalizalds, melyre két lehet6ségiink akad. Egyik, hogy a méretet lekorlatozzuk, azaz
nem vesziink figyelembe minden terméket. Ezzel bar id6t spérolunk, de értékes informaciét
veszithetiink. Masik lehet8ség, hogy az éppen nem hasznalt struktdrakat kiirjuk hattértarra,
hiszen egy mai atlagos szamitégép rendelkezik elegendé tarhellyel. Ebben az esetben viszont
roppant mértékben megnévekedik mind a tanulds, mind pedig a keresés folyamata, hiszen
az aktudlisan hasznalni kivant strukturat a hattértarrdél be kell olvasnunk a memoaridba, az
el6z6t pedig a memériabdl kiirni hattértarra. Ezek a ml(iveletek pedig roppant mértékd
overheadet eredményeznek, igy szdmolnunk kell azzal, hogy ezt megengedhetjiik-e
magunknak, avagy inkdbb veszitsiink el néhany adatot a nagysagrendekkel nagyobb
sebesség érdekében. Az implementacido sordn én a korlatozast vezettem be, melyet
szabadon lehet véltoztatni igy esetlegesen finomitani a tanuldson és kihegyezni a sajat
szamitégéplink tulajdonsagaira. Ahhoz hogy egy 4GB memdriaval rendelkezd szamitégép
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még tudja kezelni az adatokat figyelembe véve azt is, hogy az ajanlattétel soran is
generalédik némi adatmennyiség maximum 2-2,5 GB méretet engedhetliink meg a 9
strukturdnak Osszesen, ami azt jelenti, hogy N értékét korilbelil 5900-ra le kell
korlatoznunk. A 17000 termékhez képest érezhet6 ez mekkora informdacié veszteséget
jelent, igy ha tehetjliik ajanlatosabb a hattértdras megvaldsitdst alkalmazni, hiszen ezen
megvaldsitds elméletben barmennyi id6t megenged a tanuldsra. Gyakorlatban viszont
néhany napnal nem érdemes tobbet rdaldozni, esetleg ha dinamikusan tudjuk egytt
hasznadlni az ajanlattevé algoritmusunkkal.

3.1.1. Blokkdiagramok [12]:

- —--.\
(L)

r
—

h 4

Uj tranzakcio 1«

Y

Termék ,f’# Hh“ah
regisatrdlésa  «——FALSE——=_ Uj Munkamenet? >
munkamenethez ™ -
Hx‘u ,-"'/
" -~
.. -
S
TRUE
Munkamanet

feldolgozdsa

1 Abra: Az elemz8 algoritmus sematikus blokkvdzlata

Legel8szor beolvasunk egy Uj tranzakciot. Kiolvassuk bel6le a munkamenetet, a
termékazonositdt, valamint a végrehajtott tranzakcid tipusat. Ezek utdn megvizsgaljuk, hogy
Uj munkamenet kezd6dott-e, vagy még az el6z6 folytatddik. Amennyiben folytatédik, ugy
nincs mas dolgunk, mint a munkamenethez nyilvantartdsba venni a terméket a rajta
végrehajtott tranzakcidval, valamint egyéb informacidkkal, amelyekre sziikséglink van,
példaul, hogy hanyadik termék a munkameneten beliil, a termék elsé el6forduldsi helyének
indexe, vagy a rajta végrehajtott tranzakciok mennyisége. Amennyiben Uj munkamenet
kezd6dott, ugy a régi munkamenetet feldolgozzuk, majd az Uj munkamenethez regisztraljuk
a beolvasott adatokat és folytatjuk a beolvasast.
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2 Abra: A munkamenet feldolgozdsdnak részletezése

Elsé Iépésben inicializaljuk az | és J valtozékat O értékre. A lépések soran végighaladunk a
meglatogatott termékek listdjan, melyen a termékek idérendi sorrendben szerepelnek, azaz
a listaban i termék elGrébb szerepel, mint j termék, ha a munkameneten belil i termék elsé
el6fordulasi helye kisebb, mint j termék elsé el6forduldsi helye. Ezek utdn minden i
termékhez kiszdmoljuk minden utana kovetkez6 j termék esetén a P(M;|M)) feltételes
valdszinliséget. Ezt természetes minden tovabbi adathalmaz esetén elvégezziik.

3.1.2. Adatok el6 feldolgozasa:

Hogy a lehet6 leghatékonyabban tudjuk felhasznalni a rendelkezésre allé adatokat,
érdemes azokat a tanulasi fazis el6tt el6késziteni olyan formara, hogy abbdél kénnyen ki
tudjuk nyerni a hasznos informacidkat. Ez ebben az esetben azt jelenti, hogy figyelmen kiviil
hagyhatjuk azokat a termékeket melyek egy munkameneten belil tobbszor is el6fordulnak.
Helyette elég csak a legels6 el6forduldsi pontjukat figyelembe venniink a tébbi termékhez
képest, mindezt a munkameneten beliil el6forduld, hozza tartozd legnagyobb tranzakcids
szdmmal. Ezen algoritmusnak nincs nagy tarigénye, hiszen az adatokat csak feldolgozza,
modosit azokon, de nem tarolja 6ket, valamint az idGigénye is O(N)-esnek tekinthet6, ahol N
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a tranzakcidok szama. Hogy mi tekinthet6 egy hatékony el6 feldolgozd algoritmusnak azt

erGsen befolydsolja a statikus tanuldsra hasznalni kivant algoritmus.

3.1.3. A megvaldésitott el6feldolgozo algoritmus blokkdiagrammja:

Az dltalam implementadlt el6feldolgozd algoritmus blokkdiagrammja, mely mindkét

realizalt statikus tanuldalgoritmus segitségét egyarant szolgalja [12]:

(" crarr )

( START

h 4

.

LINE IN

F
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o
-
s

.-"f.-. K""\-H _,.-"'-'# \H"\\.H
<NEW SSID >—FALSE—»<NEW ITEM >—

FALSE—

g
- "

K‘“xh [/"f S I/f’
TRUE TRUE
¥ L
55 WRITE TO ADD ITEM TO
FILE LIST

3 Abra: El6feldolgozd

A feldolgozni kivant dllomanybdl beolvasunk egy tranzakcioét, azaz egy Uj sort, majd abbdl a
munkamenet szamat, a termékazonositét és a végrehajtott tranzakciéot. Amennyiben Uj
munkamenet kezd6dott a régi munkamenet moédositott adatait kiirjuk a feldolgozott
adatokat tartalmazé fajlba, majd folytatjuk az olvasdst. Amennyiben a régi munkamenet
folytatddott, megvizsgaljuk, hogy a termék szerepelte mar a munkameneten belil valamikor
korabban. Ha nem szerepelt, a terméket regisztraljuk a munkamenethez, és a termékeket
tartalmazd lista végére tesszik, ezzel megdrizve a termékek el6forduldsanak sorrendjét. Ha
mar szerepelt a termék az adott tranzakcidval, teljes mértékben figyelmen kivil hagyjuk az 0j
el6fordulasi helyet és folytatjuk a beolvasast. Ezekkel a Iépésekkel adott algoritmus esetén
informacidvesztés nélkil értiink el adattomoritést, igy hatékonyabb és gyorsabb tanuldst
produkaltunk.
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3.1.4. Ajanlattétel:

Miutdn megalkottuk a modelliinket, valamint a tanuldalgoritmusunk is lefuttattuk az
adatokat felhasznalhatjuk ajanlatok tételére. Az ajanlattétel egyik megvaldsitasa a
kovetkez6képpen nézhet ki:

Vegylik a munkamenetben megnézett, megvdasdarolt és kosarba tett termékeket. Taroljuk
ezeket tombokben melyek az XM, XK, XV tombdk lesznek. Ezutan minden termékre
hatdrozzuk meg, hogy a munkamenetben szerepl6 termékek mennyire tdmogatjadk mas
termékek a megvdasarlasat, kosarba tételét, valamint megtekintését. A tamogatottsag
kiszamitasara a kovetkez6 képleteket alkalmazzuk:

MAXVI[i] = Max{P(V;|XM[j]), P(V;IXK[j]), P(V;|XV[j])}

MAXK[i] = Max{P(K;|XM[j]), P(K;|XK[j]), P (K;|XV [j])}

MAXMIi] = Max{P(M;|XM[j1), P(M;|XK[j1), P(M;| XV [j])}
Itt P(Xi|X;) a tanulds sordn megalkotott piros fekete fak végigindexelve a munkamenetben
szerepl6 egyes termékekkel, melyeket el6z6leg a XM, XK, XV tombokben eltaroltunk. A
verseny keretében azonban ezen értékekkel még nem lehetiink elégedettek, hiszen profitot
szeretnénk maximalizalni, igy szeretnénk minél tobb terméket eladni, mintsem inkabb, hogy
minél tébb terméket nézzenek meg a felhasznaldk. igy a versenyben kiszabott pontozési
Utmutatd szerint bevezetek az értékekre egy sulyozast is, majd eszerint keresem meg a
leginkabb tdmogatott terméket. Erre a képlet a kdvetkezd:

MAX|i] = MAXV]i] * 10 + MAXK|i] * 5 + MAXM][i]

Ezutan egy maximumkeresést végrehajtva a MAX témbon megkapjuk, hogy mely az a harom
termék, mely a legnagyobb valdszinlséggel szerepel a munkamenet folytatasaban. A tombot
sorrendezve pedig tetsz6leges szamu ajanlatot tehetiink a leginkdbb tdmogatott termékek
korébdl. Amit érdemes figyelembe venniink, hogy a tomb sorrendezése O(N*logN) |épésbdl
torténik ahol N a tomb elemeinek szdma, ezutdn pedig O(1) lépés kiolvasni a szamunkra
elegendd mennyiséget. Amennyiben a témb nem sorrendezett, ugy O(N) |épésben végig kell
olvasnunk a tombot, ennyi viszont elég is ahhoz, hogy meghatarozzuk a maximumokat
barmennyire is legyen sziikségiink.
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3.1.5.Predikcio blokkdiagramm:

( starT )
o

p%

h

-

»< I<SIZE >—FALSE—»| SORT MAX[] ——»(  END )

-

x\r/~
TRUE

v

MAXV[I] = Max{ P{Vi| XM[j1), P{Vi| XK[K]), P{Vi|XV]I1D)}
MAXK[I] = Max{ P(Ki| XM[j]), P(Ki| XK[k]), P(Ki| XV[I])}
MAXM[i] = Max{ P(Mi|XM[j]), P(Mi | XK[K]), P(Mi | XV[I])}

Y

MAX[i] = MAXV[i]*10 + MAXK[i]*5 + MAXM]i]

A 4

++

4  Abra: Predikcids algoritmus

3.2. Egytermékes, sorrend nélkiili becslésii algoritmus:

Az el6z6 részben leirt algoritmustdl minddsszesen a tanulasi fazis kilonbozik, az
ajanlattétel, valamint a modell szerkezete teljesen megegyezik. igy az algoritmusok
tarigényében nincs kilonbség, valamint az ajanlattevé algoritmus lefutdsa is azonos id6 alatt
torténik, viszont a modellépitének futdsi ideje kismértékben megndvekedik a bevezetett
kiilonbség miatt.

A tanuldsban bevezetett kiilonbség pedig minddssze egy nagyon apré finomitds, mégpedig,
hogy nem csak egy adott termék utan el6fordulé termékekkel hozzuk kapcsolatba, hanem
visszamenéleg is, azokkal, amelyek el6tte szerepeltek, de még ugyanabban a
munkamenetben.

Formalizdlva a kiilonbség a halmazok definicidjaban jelenik meg:

A halmaz: Azon munkamenetek, melyekben j terméket megnézték

B halmaz: Azon munkamenetek, melyekben i és j terméket is megnézték.

pMilMj) = 1)
|A]
Ezek utan pedig minden megegyezik az el6z6 algoritmussal.
Ennek a valtoztatdsnak kovetkeztében tehdt minden terméket minden termékkel

kapcsolatba hozunk egy adott munkameneten bellil, mig el6z6leg ez nem tortént meg.
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Ebben az esetben, ha N az atlagosan el6forduld termékek szama egy munkamenetben, és K
munkamenet szama, akkor K*N*N kapcsolatot vizsgadlunk, szemben az el6z6 példaval, ahol
csak K*N*(N/2). Ez tehat kétszer annyi vizsgalatot jelent, igy kés6bb érdemes lesz
megfontolnunk, hogy ha egyaltalan jobb eredményeket produkal az algoritmus megéri-e ezt
haszndlnunk a megnovekedett idGigény miatt.

3.3. Algoritmusok 6sszehasonlitasa

A két implementalt algoritmust tobb szempont szerint is elemeztem. Elsé esetben a
modellépités, azaz a statikus tanulas tar és idGigényét vizsgaltam. Az els, azaz a sorrendet
figyelembe vevd algoritmus futasi ideje minden esetben nagysdgrendekkel kisebb volt, mint
a masodik algoritmus futdsi ideje. Tarigényt illet6en a két algoritmus megegyezett, ez logikus
is, hiszen ugyanazon mennyiség(i adatot tarol mindkét algoritmus ugyanarra a bementre,
viszont kulonbség a két algoritmus kozt, hogy a fontos szamértékek szamitdsa esetén, a
masodik algoritmus sokkal tobb paraméterrel dolgozik, mint a sorrendet figyelembe vevé
algoritmus. Szamszer(sitve ezek az értékek:

300 ~

250

200 ~

B 10000 munkamenet

150 A H 20000 munkamenet

100 -~

Sorrendet figyelembe vevé Sorrend nélkdili

5 Abra: Id6igények

Sorrendet figyelembe vev6 algoritmus 10000 munkamenet figyelembe vételével: 36
masodperc.

Sorrendet figyelembe vevd algoritmus 20000 munkamenet figyelembe vételével: 59
masodperc.

Sorrend nélkili algoritmus 10000 munkamenet figyelembe vételével: 169 mdsodperc.
Sorrend nélkili algoritmus 20000 munkamenet figyelembe vételével: 279 mdsodperc.
Ez korilbelll 6tsz6ros novekedést jelent idSigényt illetéen. A tarigény mindkét esetben
10000 munkamenet esetén 85MB volt, mig 20000 munkamenet esetén 127MB-re
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novekedett. A nem linearis novekedés oka a beolvasds optimalizacidjaval magyarazhaté.
Mivel az 10 mlveletek id&igényesebbek, mintha memdridbdl dolgoznank, ezért a teljes
adatdllomanyt el6szér beolvasom a meméridba, majd onnan kezdem el a modellépitést, a
statikus tanulast. Mindez némi memoariat vesz igénybe, mely minden esetben jelentkezik,
viszont jelent6s mértékben, nagysdgrendekkel csokkenthetd ezzel a futdsi id6, igy megéri ezt
a moadszert alkalmazni. Mivel nem a teljes adatallomdanyt olvastam be ebben az esetben,
csupan annak egy toredékét ez a statikus méret ebben az esetben 31.2 MB memoriat foglalt.
Ebbdl konnyen megkaphatjuk tehat hogy a tényleges modell 10000 munkamenet esetén
53.8 MB, mig 20000 munkamenet esetén 95.8 MB. Itt mar jobban megfigyelhetd a linearitas.
A minimalis eltérés a linearis novekedéstdl azzal magyarazhatd, hogy a bévitett esetben nem
feltétlenll szerepelnek csupdn uj termékek, termékkapcsolatok, hanem esetlegesen olyanok
is el6fordulhatnak, melyek a modellben mar szerepelnek, igy Uj értéket nem kell felvenniink,
csupan valtoztatnunk.

A predikcids algoritmus mar jéval lassabb mindkét modellépitétél. Ennek oka a nagyszamu
keresés a modelltérben. Amennyiben szdz munkamenethez szeretnénk meghatarozni a
tovabbi legvaldszinlibb harom terméket, el6re megadott harom termékbdl, ugy ez 99
masodpercig tartott mindkét esetben, hiszen a predikcids algoritmusok azonosak a két
megvaldsitott esetben. A hasznalt szamitégép paraméterei:

- Cpu: Intel® Core™ 2 Duo P7550 2,27GHz

- RAM: 4GB

- Windows 7 Home Premium 64bit

Ez azt jelenti, hogy egy munkamenet kiértékelése korilbelil 1 mdasodpercig tart, ami
elfogadhatdnak tekinthet6, a valé életben ennyi késleltetést megengedhetiink. Ezt az értéket
természetesen jelentds mértékben lecsokkenthetjik, ha nem harom, hanem csupan egy
termékbdl végezzilk a predikciét, ezzel viszont persze pontossagot veszithetlink.
Az eredményességet tekintve, mint ahogy az varhatd is volt, a sorrend nélkili algoritmus
[ényegesen hatékonyabb. Minddsszesen 10000 munkamenetbdl tanulva, valamint 1000
munkamenetre becslést adva az els6é esetben 87 munkamenet esetén volt legaldbb egy
taladlat, 6sszesen pedig 103 helyes taladlat volt, mig a masodik esetben 193 munkamenet
esetén tortént 262 taldlat, amely tobb mint kétszeres javulast jelent. Az eredmények
kiértékeléséhez a keresztvalidacids technikat alkalmaztam.

3.4. Keresztvalidacio:

A keresztvalidacié sordn a tanuldallomany 3 lehetGleg azonos méretli adathalmazra
bontjuk szét. Ezekutan atanuldst a hdrombdl csak két allomanyon végezziik el, majd
kiértékeljik a harmadik allomanyre a predikcids algoritmust Ugy, hogy szdmdra azokat az
adatokat, melyek csak atanuldallomanyban szerepelhetnek kitakarjuk. A predikcids
algoritmus lefutdsa utdn az eredményt 0sszehasonlithatjuk az eredeti dllomannyal és igy egy
képet kaphatunk a hatékonysagrol. Ezeket a Iépéseket haromszor kell elvégezniink, azokban
az esetekben, amikor a predikcids algoritmust az elsé, majd masodik, végiil pedig a harmadik
részallomanyra futtatjuk.

-26 -



4. Tovabbi lehetdségek, és azok értékelései

Tovabbi algoritmusokat gyarthatunk hasonlé megfontoldsok és aprd valtoztatasok
atjan. llyen valtoztatasok lehetnek, hogy adott munkameneten beliil két terméket csak akkor
hozzunk kapcsolatba, ha i termék utdn rogton j termékre navigdlt a felhasznalé k koztes
termék nélkdl.
El6re jelezni ezek hatékonysagat szinte lehetetlen, viszont kisebb adathalmazokon kénnyen
tesztelhet6ek. Tesztelésre érdemes olyan méret(i adathalmazt valasztani, mely esetén az
algoritmusok még nagyon gyorsan lefutnak, ellenben mar nagyon jo reprezentacidnak
szamithatnak valds korGlmények leképzésére. Ha nagyon kis adatokon teszteljik az
algoritmusainkat, konnyen eléfordulhat olyan eset, amikor nem a valésagnak megfelel6é
eredményeket kapunk és igy kevésbé hatékony megoldast kezdink el alkalmazni.
Az el6z6 két algoritmushoz hasonlé algoritmusok, amikor nem csak egy termékkel hozunk
kapcsolatba egy adott terméket, hanem kett§, vagy tobb termékkel. Azaz a feltételes
valdszinlségek, melyeket szamolunk a kdvetkez6képpen nézzenek ki:
P(ViIM; M)
Az A halmaz tartalmazza azon munkameneteket, amelyekben mind a j, mind pedig a k
terméket megnézték.
A B halmaz legyen az A halmaz azon részhalmaza, melyekben az i terméket megvasaroltak a j
és k termékek eléforduldsa utan.
Ekkor tehat:

P(Vi|M;M,) = Il

B

Tovabbi algoritmus pedig lehet, ha a sorrendet ezekben az esetekben is figyelmen kivil
hagyjuk, azaz nem lényeges, hogy az egyes termékek milyen sorrendben szerepeltek egymas
utan.

Ezen algoritmusok implementdldasara nem keritettem sort, hiszen a futdsi id6, valamint a
tarigény mar a két implementadlt esetben is jelentds volt, ezen algoritmusok igényei még
nagyobbak, igy érdemleges tesztelést sem tudtam volna rajtuk végrehajtani. A sejtés viszont
az, hogy valamelyest jobb eredményt lennének képesek ezen algoritmusok produkalni.
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