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Témak:

1. Mi az adatbanyaszat?
Modellezés, Statisztikai modellezés, Gép tanulds, A modellezés kiszamitdsi kérdései, Leird jellemzdk
szamanak csokkentése, Az adatbanydszat statisztikai hatdra, Teljes informacid, Bonferroni-elv, Példa a
Bonferroni-elvre, Dokumentumok szavainak fontossdgi mértékei, Hash-fliggvények, Indexek,
Mdsodlagos taroldk.
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2. Osztott szamitdsi kornyezetek és a MapReduce
Osztott fajlrendszerek, A szamoldast végz6 csomépontok fizikai szervezése, Nagyskalaju fajlrendszerek
szervezése, A MapReduce, Map taszkok, Kulcs szerinti csoportositas, Reduce taszkok, Combiner
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taszkok, A MapReduce végrehajtasanak részletei, Megoldas a csomdpontok kiesésének problémajara,
Algoritmusok MapReduce elv( kiszamitdsa, Matrix-vektor szorzdas kiszamitdsa MapReduce mddszerrel,
Mi a teendd, ha a vektor nem fér el a memdridban, A relacids algebra mlveletei, A szelekcid
kiszamitasa MapReduce mddszerrel, A vetités kiszdmitdsa MapReduce mddszerrel, Az egyesités,
metszet, kilonbség kiszamitdsa MapReduce méddszerrel, A természetes 6sszekapcsolds kiszamitdsa
MapReduce mddszerrel, A csoportositds, aggregdlas kiszdmitasa MapReduce mddszerrel,
Matrixszorzas, Matrixszorzds egy MapReduce |épéssel, A MapReduce kiterjesztése, A Workflow
rendszerek, Spark, A Spark implementdlasa, TensorFlow, A MapReduce rekurziv kiterjesztései, Bulk-
Synchronous rendszerek, A kommunikacids koltség modellje, Kommunikaciés koltség Taszk
halézatokban, Wall-Clock id6, Tébbszérés dsszekapcsolasok, A MapReduce elméleti bonyolultsaga, A
Reducer mérete és a Replication Rate, Hasonldsagi Osszekapcsolasok, A MapReduce problémak
grafmodellje, Mapping sémdk, Mi a teendd, ha nincs meg az 6ssze input adat egyszerre, Alsé korlatok
a Replication Rate becslésére, Teljes esettanulmany: A matrixszorzas.
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3. Hasonlé elemek keresése

Halmozok hasonldsagdn alapulé alkalmazasok. Halmazok Jaccard-hasonldsaga, Dokumentumok
hasonldsaga, Collaborative Filtering megfogalmazasa hasonld halmazok keresési problémajaként,
Dokumentumok egységekre bontdsa: a Shingling, A k-Shingle, A Shingle méretének megvélasztasa, A
Shingle Hash-elése, Szavakbdl épitett Shingle, Halmazok hasonlonsagérzé kivonatai, Gsszesitései,
Halmazok matrixreprezentacidja, A Minhashing, A Minhashing és a Jaccard-hasonldsag, A Minhash
aldirds, A Minhash aldiras kiszamitasa a gyakorlatban, A Minhashing gyorsitdsa, Gyorsitds Hash
figgvényekkel, Dokumentumok Locality-Sensitive Hash-elése, LSH a Minhash aldiras esetére, A
Banding technika elemzése, A technikdk kombinaldsa, Tavolsagmértékek, A tdvolsdagmérték definicidja,
Euklideszi-tavolsag, Jaccard-tavolsag, Koszinusz-tavolsag, Szerkesztési tavolsag, Hamming-tavolsag, A
Locality-Sensitive fliggvények elmélete, A Locality-Sensitive fliggvények, Locality-Sensitive csalddok
Jaccard-tdvolsdra, Locality-Sensitive csalddok erdsitése, LSH csalddok madsfajta tavolsagokra, LSH
csaladok a Hamming-tavolsagra, Véletle hipersikok és a koszinusz-tavolsag, LSH csalddok az Euklideszi-
tdvolsagra, Tovabbi LSH csalddok az Euklideszi-terekben, A Locality-Sensitive Hash-elés alkalmazasai,
Entity Resolution, Példak az Entity-Resolution alkalmazdasdra, A rekordok megegyezésének validalasa,
Megegyezés ujjlenyomatok alapjan, Egy LSH csaldd az ujjlenyomat alapjan torténd illesztésre, Hasonlé
ujsagcikkek, Magasabb fokud hasonldsagi mddszerek, Azonos elemek keresése, Halmazok sztring tipusu
reprezentdlasa, Hosszlsagalapu szlirés, Prefix indexelés, A pozicidinformacidk kihasznalasa, A pozicio
és hossz hasznalata az indexekben.
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4. Adatfolyamok adatbanyaszata

Az adatfolyam adatmodellje, Egy adatfolyam-kezel6 rendszer, Példdk adatfolyamokra, Adatfolyam
lekérdezések, Adatfolyamok feldolgozasanak elvei, Minta kivalasztdsa az adatfolyambdl, Egy kiindulasi
példa, Reprezentativ mintak kinyerése, Altaldnos mintavételezési probléma, A mintaméret
valtoztatdsa, Adatfolyamok szlirése, Példak a szlirésre, A Bloom-sz(ir§, A Bloom-sziirés elemzése, Az
adatfolyamban el6forduld kilénb6z6 elemek megszdmoldsa, A Count-Distinct probléma, A Flajolet-
Martin algoritmus, A becslések kombindlasa, Az algoritmusok helyigénye, A momentumok becslése, A
momentumok definiciéja, A masodik momentumokra vonatkozé Alon-Matias-Szegedy algoritmus,
Miért m(ikédik az Alon-Matias-Szegedy algoritmus, Magasabb rendd momentumok, Végtelen
adatfolyamok, Az 1-esek megszamoldsa egy ablakban, A pontos megszamldlas 6ltsége, A Datar-Gionis-
Indyk-Motwani algoritmus, A DGIM algoritmus tarhelyigénye, Lekérdezések megvalaszoldsa a DGIM
algoritmus esetén, A DGIM feltételek fenntartasa, A hiba csokkentése, Az 1-esek Gsszeszamoldsi
problémajanak kiterjesztései, Lecsengd ablakok, A legtdbb k6z6s elem problémaja, A lecseng6 ablakok
definicidja, A legnépszeriibb elemek megtalalasa.
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5. Link analizis
A PageRank, Korai keresémotorok és a spamok fogalma, A PageRank formdlis definicidja, A Web
szerkezete, A zsakutcdk elkeriilése, A pokhaldcsapdak és a blintetd sulyozdsa, A PageRank hasznalata
a keres6motorokban, A PageRank hatékony kiszdmitdsa, Az dtmenetmatrix reprezentalasa, A
PageRank iteracidja MapReduce mddszerrel, = Combiner-ek hasznalata az eredményvektor
kiszamitasara, Az atmenetmatrix blokkjainak reprezentadldsa, Tovabbi hatékony mddszereke a
PageRank iteracidjanak kiszdmitdsara, Topic-Sensitive PageRank, A Topic-Sensitive Page Rank
motivacios példdja, Torzitott véletlen bolyongds, A Topic-Sensitive PageRank haszndlata, Témak



meghatarozasa a szavak alapjan, A Link Spam, A Spam farmok felépitése, A Spam farmok elemzése, A
Link Spam elkeriilése, A TrustRank, A Spam Mass, A Hub-ok and Authority-k, A HITS mogotti intuicid, A
Hub és Authority formalis leirdsa.
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6. Gyakori elemhalmazok

A vasarléi kosar modellezése, A gyakori elemhalmazok definicidja, A gyakori elemhalmazok
alkalmazasa, Asszociacids szabalyok, Magas konfidencidju asszociacids szabalyok keresése, a vasarloi
kosarak és az A-Priori algoritmus, A vasarloi kosarak adatreprezentacidja, Az elemszdm kiszamitdsanak
memoariaigénye, Az elemhalmazok monotonitdsa, A parok megszdmolasanak nehézsége, Az A-Priori
algoritmus, A-Priori algoritmus az Osszes gyakori elemhalmaz kiszdmitasdra, Nagy adathalmazok
kezelése a memdridban, Park, Chen és Yu algoritmusa, A Multistage algoritmus, A Multihash
algoritmus, A Limited-Pass algoritmus, Véletlen mintavételezésen alapulé algoritmusok,
Hibacsokkentés a mintavételezési algoritmusokban, A Savasere, Omiecinski és Navathe algoritmus, A
SON algoritmus és a MapReduce, A Toivonen-algoritmus, Miért m{kodik a Toivonen-algoritmus,
Gyakori elemek megszamldldsa adatfolyamokban, Mintavételezési mddszerek adatfolyamok
esetében, Gyakori elemhalmazok a lecsengé ablakokban, Hibrid médszerek.
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7. Klaszterezés
Bevezetés a klaszterezési technikdkba, pontok, terek, tavolsagok, klaszterezési stratégidk, A dimenzidk
atka, A hierarchikus klaszterezés, Hierarchikus klaszterezés Euklideszi-térben, A hierarchikus
klaszterezés hatékonysaga, Alternativ szabalyok a kontrolalt hierarchikus klaszterezésre, Hierarchikus
klaszterezés nem-Euklideszi terekben, A K-means algoritmus, A K-Means algoritmus elemzése, A
klaszterek inicializdlasa a K-Means algoritmusban, A k érték helyes megvalasztdsa, Bradley, Fayyad és
Reina algoritmusa, Adatfeldolgozdas a BFR algoritmusban, A CURE algoritmus, A CURE inicializaldsa, A



CURE algoritmus végrehajtasa, Klaszterezés nem-Euklideszi terekben, Klaszterek reprezentalasa a
GRGPF algoritmusban, A klaszterfa inicializaldsa, Pontok hozzdaddsa a GRGPF algoritmusban,
Klaszterek kettévagasa és Osszevonasa, Folyamok klaszterezése és parhuzamositdsa, A Stream-
Computing modell, Egy példa folyamklaszterez6 algoritmusra, A kosarak inicializaldsa, a kosarak
Osszevonasa, Lekérdezések megvalaszoldsa, klaszterezés parhuzamos kérnyezetben.
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8. Hirdetés a Weben

Az On-line hirdetések lényege, Hirdetési lehet6ségek, Hirdetések direkt elhelyezése, A hirdetések
megjelenitésének elvei, On-line algoritmusok, On-line és Off-line algoritmusok 6Gsszehasonlitdsa,
Greedy algoritmusok, A Competitive Ratio fogalma, A pdrositdsi probléma, Pdrositas és tokéletes
parositds, Greedy algoritmus a maximalis parositas kiszamitasdra, A Greedy parositasra vonatkozé
Competitive Ratio, Az Adwords probléma, A keresési hirdetések torténete, Az Adwords probléma
formalis definicidja, Greedy megkozelités az Adwords problémadra, A Balance algoritmus, Alsé korlat a
Balance algoritmus Competitive Ratio értékének becslésére, A Balance algoritmus toébb licitald esetére,
Az dltalanositott Balance algoritmus, Tovabbi észrevételek az Adwords problémaval kapcsolatban, Az
Adwords megvaldsitasa, Licitek parositdsa és keres6 lekérdezések, Tovabbi Osszetett parositasi
problémak, Egy parositasi algoritmus a dokumentumok és licitek esetére.
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9. Ajanloé rendszerek

Ajanld rendszerek modelljei, A Utility matrix, A hosszi farkd eloszlasok, Ajanld rendszerek
alkalmazhatdsaga, A Utility matrix kitoltése, A Content-Based ajanlds, Az Item Profile, A
dokumentumok jellemz6inek megkeresése, Item Feature-k meghatarozasa leirék Tag-ek alapjan, Az
Iltem Profile reprezentaldsa, A User Profile, Elemek ajanldsa a tartalom a alapjan, Osztdlyozé
algoritmusok, A Collaborative Filtering, A hasonldsag mértékei, A hasonldsag dualitasa, Felhaszndo és
elemek klaszterezése, Dimenzidcsokkentés, UV-dekompozicié, A Root-Mean-Square Error, Az UV-
dekompozicié névekményes kiszamitasa, Optimalizalas, Egy teljes UV-dekompozicids algoritmus, A
Netflix Challenge.
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10. Kozosségi haldk adatbanyaszata

A kozosségi halok grafja, Mik egy kozosségi halo jellemzGi?, Példak kozosségi haldkra, Eltéré adattipusu
csucsokat tartalmazé grafok, Kozosségi halok klaszterezése, Tdvolsagmértékek a kozosségi haldk
grafjaban, Alapvet6 klaszterez6 eljarasok alkalmazdasa, A Betweenness, A Girvan-Newman algoritmus,
Kozossége keresése a Betweenness segitségével, Kozosségek kozvetlen keresése, Klikkek keresése,
Teljes pdros grafok, Teljes paros részgraf keresése, Miért |étezik teljes paros graf, Grafok particiondldsa,
Mit6l j6 egy particié?, Normalizdlt vagdsok, Grafok megaddsa matrixokkal, A Laplace-matrix
sajatértékei, Tovabbi particionaléd modszerek, Atfed6 kdzosségek keresése, A kozosségek természete,
Maximum-Likelihood becslések, Az Affiliation-Graph modell, K&zosségek keresésének fiszkrét
optimalizacids mddszerei, A Simrank, Véletlen bolyongds a kozosségi grafon, Véeletlen bolyongas
Ujrakezdéssel, Haromszogek szamldldsa, Miért pont a haromszogeket szamoljuk?, Algoritmus a
haromszogek megtalalasara, A haromszogkeresé algoritmus optimalitasa, Haromszogek keresése
MapReduce modszerrel, Csokkentsik a Reduce Taszkokat, Grafok szomszédsagi tulajdonsagai,
Irdnyitott grafok és a szomszédsag, Grafok atmérdje, ElérhetGség és tranzitiv lezaras, ElérhetGség
kiszamitasa MapReduce médszerrel, Szeminaiv kiértékelés, Linedris tranzitiv lezaras, Tranzitiv lezaras
rekurziv duplazassal, Javitott Smart tranzitiv lezaras, A mddszerek Gsszehasonlitasa,Tranzitiv lezaras
grafredukcidval, A szomszédsag méretének kozelit6 kiszamitasa.
References

1. F. N. Afrati, D. Fotakis, and J. D. Ullman, “Enumerating subgraph instances

by map-reduce,”

http://ilpubs.stanford.edu:8090/1020

2. F.N. Afrati and J.D. Ullman, “Transitive closure and recursive Datalog

implemented on clusters,” in Proc. EDBT (2012).

3. L. Backstrom and J. Leskovec, “Supervised random walks: predicting and

recommending links in social networks,” Proc. Fourth ACM Intl. Conf.

on Web Search and Data Mining (2011), pp. 635-644.

4. P. Boldi, M. Rosa, and S. Vigna, “HyperANF: approximating the neighbourhood

function of very large graphs on a budget,” Proc. WWW Conference

(2011), pp. 625-634.

5. S. Fortunato, “Community detection in graphs,” Physics Reports 486:3-5

(2010), pp. 75-174.

6. M. Girvan and M.E.J. Newman, “Community structure in social and biological

networks,” Proc. Natl. Acad. Sci. 99 (2002), pp. 7821-7826.

7.Y.E. loannidis, “On the computation of the transitive closure of relational
operators,” Proc. 12th Intl. Conf. on Very Large Data Bases, pp. 403—411.



8. G. Jeh and J. Widom, “Simrank: a measure of structural-context similarity,”
Proceedings of the eighth ACM SIGKDD International Conference

on Knowledge Discovery and Data Mining (2002), pp. 538-543.

9. R. Kumar, P. Raghavan, S. Rajagopalan, and A. Tomkins, “Trawling

the Web for emerging cyber-communities, Computer Networks 31:11-16
(May, 1999), pp. 1481-1493.

10. J. Leskovec, K.J. Lang, A. Dasgupta, and M.W. Mahoney, “Community
structure in large networks: natural cluster sizes and the absence of large
well-defined clusters,” http://arxiv.org/abs/0810.1355.

11. S. Melnik, H. Garcia-Molina, and E. Rahm, “Similarity flooding: a versatile
graph matching algorithm and its application to schema matching,

Proc. Intl. Conf. on Data Engineering (2002), pp. 117-128.

12. C.R. Palmer, P.B. Gibbons, and C. Faloutsos, “ANF: a fast and scalable
tool for data mining in massive graphs,” Proc. Eighth ACM SIGKDD

Intl. Conf. on Knowledge Discovery and Data Mining (2002), pp. 81-90.

13. J. Shi and J. Malik, “Normalized cuts and image segmentation,” IEEE
Trans. on Pattern Analysis and Machine Intelligence,” 22:8 (2000), pp. 888—
905.

14. Stanford Network Analysis Platform, http://snap.stanford.edu.

15. S. Suri and S. Vassilivitskii, “Counting triangles and the curse of the last
reducer,” Proc. WWW Conference (2011).

16. H. Tong, C. Faloutsos, and J.-Y. Pan, “Fast random walk with restart

and its applications,” ICDM 2006, pp. 613-622.

17. C.E. Tsourakakis, U. Kang, G.L. Miller, and C. Faloutsos, “DOULION:
counting triangles in massive graphs with a coin,” Proc. Fifteenth ACM
SIGKDD Intl. Conf. on Knowledge Discovery and Data Mining (2009).

18. P. Valduriez and H. Boral, “Evaluation of recursive queries using join
indices,” Expert Database Conf. (1986), pp. 271-293.

19. U. von Luxburg, “A tutorial on spectral clustering,” Statistics and Computing
bf17:4 (2007), 2007, pp. 395-416.

20. J. Yang and J. Leskovec, “Overlapping community detection at scale: a
nonnegative matrix factorization approach,” ACM International Conference
on Web Search and Data Mining, 2013.

21.J).Yang, J. McAuley, J. Leskovec, “Detecting cohesive and 2-mode communities
in directed and undirected networks,” ACM International Conference

on Web Search and Data Mining, 2014.

22.).Yang, J. McAuley, J. Leskovec, “Community detection in networks with
node attributes,” IEEE International Conference On Data Mining, 2013.

11. Dimenzidcsokkentés

Szimmetrikus matrixok sajatértékei és sajatvektorai, A sajatértékek, sajatvektorok definicidi,
kiszamitasa, A sajatvektorok, sajatértékek kiszamitasa hatvanyiteracidval, A matrixok sajatvektorainak
jellemz8i, F6komponens analizis, Példa f6komponens analizisre, Sajatvektorokkal torténd
dimenzidcsokkentés, Tdavolsagmatrix, Az SVD definicidja, Az SVD szemléletes jelentése,
Dimenziécsokkentés SVD kiszamitdsdval, Miért makodik, hogy az alacsony szinguldris értéket
kinulldzzuk?, Lekérdezések fogalmak haszndlataval, Az SVD kiszdmitasa, A CUR dekompozicié, A CUR
definiciéja, Oszlopok és sorok megfelel§ valasztdsa, A Middle matrix konstruadldsa, A teljes CUR
dekompozicid, Dupla sorok és oszlopok torlése.
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12. Nagyskalaju gépi tanulas

A gép tanuldas modelje, Tanité halmazok, Példak gépi tanulasra, A gépi tanulds kilonb6z6
megkozelitései, Gépi tanulds architekturdi, A Perceptronok, Egy Perceptron tanitdsa zéré koszobbel,
Perceptronok konvergencidja, A Winnow-algoritmus, Kilonboz6 valtozéd kiszobok hasznalata,
Tobbosztalyos Perceptronok, A tanitd halmaz transzformdacio,A Perceptronok hasznalatdnak
problémdja, Perceptronok pdrhuzamos implementacidja, A Support-Vector Machines, Az SVM
mUikodésének lényege, Hipersikok normalizdlasa, Optimdlis kozelit6 szepardtor keresése, SVM
moadszer Gradient Descent haszndlatdval, A sztrochasztikus Gradient Descent, Az SVM p(idrhuzamos
megvaldsitasai, Legkdzelebbi szomszéd szerinti tanulas, A legkdzelebbi szomszéd szerinti tanulas
kiszamitasa eljarasai, Egyetlen legkdzelebbi szomszéd hasznalata, Egydimenzids figgvények tanuldsa,
Kernel regresszié, Magas dimenziéju Euklideszi terek kezelése, Nem-Euklideszi tavolsagok kezelése,
Dontési fak és haszndlatuk, Tisztasagi mértékek, Dontési fak csicspontjainak kivalasztdsa, Numerikus
értékek esetére megfelel6 tesztek, kategorikus értékek esetére megfelel§ tesztek, Dontési fak
épitésének parhuzamositasa, csticsok levagasa, Altaldnositasok: Decision Forest, A tanuldsi médszerek
Osszehasonlitasa.
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