Gayer Zoltdn

|zléselemzés és Big Data

Megjosolhato-e egy né vasarlasi szokasaibol, hogy terhes? Mint Dessewfly és Lang (2015)
tanulmdanyaban lathattuk, igen, megjosolhatd! S ha ez sikeriilt, akkor milyen hasonld, nagy
kérdések josolhatok még meg? Megjosolhatd-e, hogy valaki kire fog szavazni? Hogy miként
fog alakulni az izlése? Hogyan fog viselkedni panikhelyzetben, pl. amikor ég a hdz? Megjo-
solhat6, hogy mikor kap el egy betegséget? Megjosolhatd-e, hogy meddig fog élni?

A viélasz ezekre a kérdésekre az, hogy igen, és ez tobb okbdl két6dik a Big Data jelensé-
géhez. A Dessewfly és Lang tanulmanyaban felvetett kérdésekhez egy konkrét Big Data-s
projektiink néhany érdekes eredményének ismertetésével szeretnék hozzajarulni, de miel6tt
igy tennék, egy kiegészitést fliznék a tanulmanyhoz.

Joslasokra, eldrejelzésekre természetesen mind a Big Datdra épit6, mind a reprezentativ
mintds kutatasok is képesek. De miben all a kiilonbség e ketté kozott? Mert az vilagos, hogy
szociologiai modszerekkel eddig is megjésolhato volt, hogy az emberek hogyan fognak vi-
selkedni, példaul hogy kire fognak szavazni.

Amiben a kiilonbség megmutatkozik a Big Datdn alapuld és a reprezentativ mintds ku-
tatdsokban, az az, hogy mig a reprezentativ mintan alapul6 kozvélemény-kutatasok révén
a szocioldgiailag meghatarozott (nem, kor, iskolai végzettség és egyéb, puhabb kategoridk
szerinti) csoportok valoszind viselkedése josolhaté meg, addig a Big Datan alapulé mod-
szerek esetén az egyéné is. Ez adddik az adatfelvétel kiilonbségébdl, hiszen a Big Data-s pro-
jektek rendszerint olyan adatokon nyugszanak, amelyekben az egyén beazonosithatd, mig
a reprezentativ kutatdsokban nem, sét az, hogy az egyén ne legyen beazonosithato, etikai
elvards is a reprezentativ kutatdsokkal szemben. Ennek az igéretnek a betartasat maguk a
kutatok garantaljak, a kérdSivekre valaszolok pedig - joggal — elvarjak. Ezzel szemben a Big
Data alapjaul szolgal6 rendszerekben (k6zosségi oldalak adatbazisai, vasarlasi adatbazisok,
tgyféladatbazisok) jellemzéen nemhogy nem tiltott, hanem a folyamatnak egyenesen ter-
mészetes része a beazonosithatosag, hiszen legtobbszor maga a szolgaltatas is ezen alapul.
Vagyis a legtobb, 1étezé nagy adatbdzis dltalaban beazonosithato felhasznalohoz, tigyfélhez
kotddik. Dessewffyék 6t pontjat tehat kiegészithetjiik egy hatodikkal: egyének, és nem csak
kategoriak viselkedését értjiik meg.
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Ennek kovetkezménye, hogy az egyénrdl akar olyan szenzitiv informaciokkal is rendel-
kezhetiink, amelyeket 6 nem is feltétleniil osztana meg masokkal, s6t akar 6 maga nem is tud
réluk. Ilyen példaul a tanulmanyban idézett, terhességgel kapcsolatos példa.'

Esettanulmany

Ezen gondolatok mellett a szerzéparos tanulmanyahoz olyan példakkal szeretnék hozza-
jarulni, amelyeket sajat adatbazison alapuld kutatasainkbdl kaptunk, s amelyek némelyike
igen meglepé volt szamunkra is.

A LInKE rendszerben haldzati, klaszterezd elemzéssel vizsgaljuk az emberek like-olasi
szokasait.” Az eredeti hipotézisiink az volt, hogy ha kelléen nagy szamu embernek megis-
merjiik a hozza pozitivan kot6dé linkjeit (amelyeket like-olt, megosztott, ajanlott), akkor az
URL-ekbdl egy haldzatot lehet épiteni, és e haldzatot egy iterativ eljarassal olyanna tudjuk
alakitani, amelyben a pontok izléscsomopontokka, izlésklaszterekké allnak ossze. Az elja-
rasban — amelyben a pontok (node-ok) az URL-ek, az élek pedig azt mutatjdk meg, hany
embernek volt egyarant koze két webcimhez — azokat a pontokat kétjiik dssze és olyan stlyt
éllel, amelyeket kettd vagy tobb ember egyarant like-olt, megosztott vagy ajanlott. Az igy
létrejovo haldzat egy extrém stird, igen nagy elemszamu haldzatta valt, amelynek a halézati
elemzése nem kevés munkat igényelt.” Hipotézisiink tehat az volt, hogy a Facebookon évek
alatt kitett like-ok, megosztasok és ajanlasok, amelyek mindegyike egy-egy URL-hez kothe-
t6, a halozati elemzésben izlésmintdzatokat mutatnak meg.

Ezt a hipotézistinket vizsgélatunk részben aldtamasztotta. A jelen cikk irasanak idépont-
jaban a mintegy 8500 felhasznald, akiknek az adatait vizsgaljuk, 6sszesen 8,9 millié like-kal
rendelkezik, ezekb6l mintegy 4,4 milli6 az egyedi URL. E helyiitt nincs lehetéség a klasz-
terek részletes, tudomanyos igényu elemzésére, csak rogziteném azokat a megfigyeléseket,
amelyeket e klaszterek kapcsan tettiink, s amelyek szdimunkra is megmutattdk a nagy adat-
bazison alapuld halézatelemzések elképeszté erejét.

Az eljaras, amelyet pillanatnyilag két-hdrom 6ranként lefuttatunk a rendszeriinkben,*
tobb mint hatezer klasztert hoz létre az egészen kicsi, néhany tagu klasztertdl elindulva az
egészen nagyokig, amelyeknek t6bb tizezer URL a tagja.’ Az URL-ek egymashoz kétédése
révén mindegyik klaszter maga is egy-egy kiilon alhdlézatot alkot. Nagyon sok modszer
kiprobalasa utan jutottunk arra az allapotra, ahol meglattuk, hogy a klaszterek kezdenek
értelmes csoportokat alkotni, de amikor idejutottunk, sok meglepetés ért minket.

1 Természetesen ez maga is felvet rendkiviil sok és sokrétii etikai problémat, de erre e cikk keretében nincs méd
részletesen kitérni.

2 A LInKE egy olyan facebookos applikicio, amelyben a felhasznaloktdl (az 6 beleegyezésiikkel) megkapjuk
like-jaikat, megosztasaikat és ajanlasaikat, majd ezeket elemezziik, aminek alapjan adunk nekik egy személyre
szabott tartalmat. A halézatelemzési munkat Vassy Zsolt halozatkutatd vezetésével végezziik.

3 Az elemzés tobb 1épésben redukalja az adatokat. El6klaszterezés utdn végezziik el a hdlézatépitést, majd az
alklasztereken beliil modularitdsalapt, Luvain-féle klaszterezé eljérassal alakitunk ki csoportokat.

4 Ez egy lizleti vallalkozas is, igy nem garantalom, hogy az olvas6 akar e cikk megjelenésének a pillanataban is
mitkodéképes rendszert talal.

5 A Kklaszterek mérete attol fiigg, hany embernél talal meg kozos mintazatot az eljaras. Minél kisebb a klaszter
mérete, annal inkabb lehet sz6 ismerdsi, illetve rokoni, csaladi kozosségeken alapulé kozos like-olasi mintazatokrol.
A nagyjabol hatezer klaszter koziil a legtobb kisebb méretti, vélhetSen ismerdsi hdlozatokban létrejovo sszefiiggése-
ket mutat meg, ugyanakkor négyszaz nagyobb méretii (50 URL feletti), sok felhasznalohoz kéthet6 klaszter keletkezik.
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Eletstilus, izlés

Kutatoknak, szociolégusoknak nem egyszert az egyének izlés vagy életstilus szerinti kate-
gorizalasa — holott ha valamire, akkor legtobbszor éppen ezekre a finom, puha kategériakra
van sziikségiink a tarsadalmi folyamatok megértéséhez. A szociolégiaban mar a kilencvenes
évek elott lezajlott az a fordulat, amelyben a kemény valtozok (nem, kor, iskolai végzettség,
telepiilés) mellett vagy helyett egyre inkabb az in. puha valtozok, életstilus- és statuszcso-
portok valnak az elemzés alapjava (vo. Veres et al. 2010). Egy kérddives kutatdsban rengeteg
kérdést fel kell tenni ahhoz, hogy a személyek statuszat, életstilusat, izlését értelmezni tudjuk.
Veresék kutatdsaban példaul bemutatjak, hogyan igazitottak az in. ESOMAR-rendszerben
(v6. AAPOR 2011) szerepld termékek birtoklasat mutato kérdéseket az akkori jelenhez, és
vettek a rendszerbe 1j, a korhoz igazitott termékeket.® A statusz mérésére még talan kevésbé,
de az életstiluscsoportok beazonositasara mar sokkal inkabb alkalmas lehet a facebookos
tevékenység. Bar nyilvanvaldan igen bonyolult kérdés, és nincs is mod részletesen kifejteni,
hogy valaminek a like-oldsa, megosztasa a Facebookon pontosan mit is jelent, de a rendsze-
riinkbdl latszik, hogy egy ember 4tlagosan 1000 ilyen attitlidkérdésre ,valaszol” facebookos
tevékenysége révén.”

Zardjelbe téve tehat a like-ok jelentését, nyilvanvald, hogy éppen az olyan életstilus-
csoportok megtalalasara lehet alkalmas a facebbokos tevékenység elemzése,® amelyek alapja
a szabadiddvel kapcsolatos attittidok, a vasarlassal, fogyasztassal kapcsolatos attitiidok, illet-
ve a markakhoz vald viszony attittidjei (Veres et al. 2010: 14).

Tulajdonképpen az egyik legnagyobb meglepetés az volt, hogy hipotézisiink miikodott, és
valéban, az URL-ek t6bb mint négymilliés halmazabol a tobblépcsds, iteracios eljarasokbdl
all6 algoritmus révén kialakuld klaszterek legtobbje mar ranézésre is értelmes csoportot al-
kot.? Igy jott létre (a teljesség igénye nélkiil, csak felsorolva néhanyat) az

e  Anime-klaszter (2416 URL),
Emés klaszter (1872 URL),
Magyar labdarugas topic klasztere (1354 URL),
Fradi-klaszter (1200 URL),
Egészséges étkezés klasztere (1160 URL),
Trollfoci-klaszter (960 URL),

6 Hagyomdnyos szines televizié, LCD, plazma TV, music center, DVD-lejatszo, videokamera, ketté vagy tobb
auto, digitélis fényképezégép, asztali szamitogép, laptop, notebook, kézi szamitogép (iPad, PDA), multifunkcids
tiizhely (siités, mikrohulldm, grill), hétvégi haz, nyarald, automata mos6gép, mosogatdgép, elektromos kézi furo,
sarokcsiszol, mikrohulldma siitd, benzinmotoros flinyird gép, fagyasztoszekrény vagy legalabb 3 polcos fagyasztd
a kombindlt hitében, kettd vagy tobb hordozhaté radié CD-lejatszdval, otthoni szauna.

7 Egy felhasznalotdl a Facebookon keresztiil dtlagosan 1000 adat, azaz like, megosztds és ajanlds érkezik meg
a LInKE-hez. Vagyis a ,mintdnkban” szerepl$ atlagos Facebook-felhaszndlé eddigi facebookos életében dtlagosan
1000 tevékenységet végzett.

8 Modszertanilag persze nagyon fontos kérdés, hogy a like-olasok rendszerét nem csak az egyszer(i kedvelések
alakitjék, hanem a Facebook-felhasznalok interperszondlis és csoportviszonyai is. Vildgos, hogy egy-egy like
bizonyos esetekben sokkal inkdbb egy-egy személyhez f{iz6d6 viszony megersitésének céljaval jon létre, vagyis
része a berne-i simogatasok rendszerének, mégis a nagy szamok mogott sokkal tobb attitidjellegii bejegyzés
huzdédik meg, és a halozati elemzés révén éppen ezeket az dsszefiiggéseket tudjuk kimutatni.

9 Maga az eljaras, vagyis az URL-ek node-okként kezelése, egy véletlen eloszlasaval indul, amelybdl az iteracids
eljards révén mozognak a pontok egymas felé. Az iterdcids eljaras vége akkor kovetkezik be, amikor mdr nincs
szamottevd elmozdulds a pontokban, illetve a csoportokban.
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...de keletkeztek ilyen URL-csoportok is, mint a

e  Budapesti Miiszaki Egyetemistak klasztere (606 URL),

e  Ellenzéki klaszterek (tobb is),

e  Mini morris fan-ek klasztere (512 URL),

e  Real Madrid-klaszter (484 URL)
...6s még rengeteg, pl. metalos, skateboardos, biciklis, kutyds, lovas, VEX, Budapest, rally,
de akad példaul olyan klaszter is, amelyben tudomanyos érdekességek talalhatok, ahogyan
vannak cseh, szlovak, erdélyi magyar klaszterek is stb.

Az eljaras tehat értelmes csoportokba rendezte az URL-eket anélkiil, hogy elére kijeloltitk
volna, mit keresiink. Hozza kell tenniink, hogy maga az eljards nem tud semmi kvalita-
tiv szempontot, nem tudja, mit keressen, egyszertien ugy hozza létre a csoportokat, hogy
az egylitt like-olasok hédlézataban keresi a minél homogénebb, azaz dsszetartozé linkeket.
Ez utébbi, hogy ti. nincs kijel6lve, mit keresiink, nagyon fontos szempont az ilyen elemzések
soran, ugyanis igy, hasonléan a kvalitativ eljarasokhoz, olyan eredményeket kapunk, ame-
lyekre nem szamitottunk. S6t maganak az eljarasnak a lényegéhez tartozik, hogy szintisztan
matrixalapt algebrai miveletekkel jut el olyan felfedezésekhez, hogy milyen mintazatok hu-
z6dnak meg az emberek like-olasi szokdsai mogott.

A példa kedvéért nézziik meg az 1. dbrdt, amelyen egy skateboardos klaszter linkjei lat-
hatok. Latszik, hogy az elemzés dsszetartozo linkeket hozott ki, hiszen a linkek témaja kozel
mindegyik esetben a skateboard, amely linkek pedig nem ilyen témajuak, azok az igy visel-
ked§ (like-0l6) emberek egyéb izlésvalasztasait mutatjak meg.

1. dbra. Skateboardos klaszter URL tagjai a LInKE-rendszerben

Sl M0 O Admin
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Magukat a klasztereket kiilon-kiilon is lehet elemezni, és meghatdrozni, hogy az 6sszes koziil
mely tagnak van a klaszterben kiemelked§ szerepe.® Igy - elkanyarodva a fenti skateboardos
példatol - kifejezetten érdekes volt, hogy a Fradi irdnt elkételezett felhasznalok URL-halo-
zatanak kozéppontjdban a focis oldalak mellett milyen komoly szerepe van a Trénok har-
ca-sorozatnak, a Gyiiritk ura-filmeknek és az androidos telefonnak. Ezek a klaszterek tehat
onmagukban alkalmasak annak kimutatasara, hogy egy bizonyos izléscsoportba tartozo sze-
mélyek milyen egyéb tevékenységet, jelenséget, eszkozt vagy terméket kedvelnek.

A BME-s klaszterbdl példaul, amely vélhetéen miiszaki egyetemistak szokasaibdl allt 6sz-
sze, megtudjuk, hogy (a miiszaki egyetemhez kéthet6 kiilonféle linkek mellett) kedvelik a
miszaki egyetem kozelében talalhat6 hentest,' és pizzat a pizzash-t61'> rendelhetnek.

Napasztmek

Hogy az eljaras szociologiai relevancidjat is kiemeljem, érdemes megnézni az egyik ,,meg-
lepetésklasztert”, amit én ,napasztmek’-klaszternek neveztem, de valéjaban lehetett volna
»fatyok” is a neve.

2. dbra. ,Napasztmek”-klaszter URL tagjai a LInKE-rendszerben
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Forras: www.li-n-ke.com/napasztmek

10 A legfontosabb node-ok nem feltétleniil azonosak a leginkabb like-olt témakkal, a fontossigot tobbféle
mutatéval lehet mérni. Mi a betweenness centrality mutatéjat hasznaljuk. Ez az érték azt mutatja meg, hogy a hdlo-
zatban mely ponton keresztiil fut a legtébb legrévidebb 1t két tetszoleges pont kozott.

11 https://www.facebook.com/pages/A-Hentes/1192391747536032sk=timeline.

12 http://pizzasch.sch.bme.hu/main/order.

replika

181



182

Ahogy az a 2. dbrdn lathato legtobb bejegyzésbdl latszik, ez egy olyan témacsoport, amely-
ben olyan weblapok, leginkdbb Facebook-oldalak szerepelnek, amelyek szerzéi a magyar
nyelvet sajatosan hasznaljédk: a bettiket ugy keverik 6ssze, hogy az még viccesen értelmezhe-
t6 legyen. Ilyen oldalt mar lathatott barki, én is talalkoztam ilyennel kordbban, de azt, hogy
ez egy sajatos szubkultdra, csak az elemzés mutatta meg. Hiszen azzal, hogy klaszterré 9ssze-
allt ez a témacsoport, az deriilt ki, hogy bizonyos emberek szamara ez egy sajatos stilusirany-
zat, amelyet kiilonféle honlapokon elészeretettel like-olnak. Vagyis azért fontos az ilyesfajta
feltaro eljaras alkalmazasa Big Data-s kornyezetben, mert igy olyan eredményekhez jutunk,
amelyeket el6re nem definidltunk, és nem is sejtettiik, hogy léteznek. A normal kérdéives ku-
tatdsokon alapuld klaszterezé eljarasokhoz képes két fontos tényezét kell emliteniink, amely
miatt ott erre az eredményre nem tettiink volna szert.

Egyrészt ahhoz, hogy egy ilyen szubkulturat bemérjiink, tudnunk kell, hogy maga a szub-
kultara létezik. Emellett azt is tudnunk kell, hogy mely honlapok kotédnek hozza, és ebben
az esetben sok ilyen honlapra rakérdezve" majdnem ki is lehetne mutatni, hogy a szubkul-
tara valoban létezik. Valéjaban azonban vélhetéen még igy sem tudnank kimutatni, ugyanis
ha ez valdban egy kisebb csoportot érintd sajatos szemléletmadd, akkor egy 1000 f6s mintaba
nem is keriil be kell6 mennyiségben olyan ember, akik révén a klaszter létrejonne. Tehat
még egyszer: a hagyomanyos kérddives mddszer problémdja, hogy nem rendelkeziink az e
csoport felleléséhez sziikséges el6zetes tudassal, masrészt, ha rendelkeznénk is, nem tennénk
szert kell6 mennyiség(i adatra.

Ezért nem mutathatunk ki ilyen és ehhez hasonlé szubkultirakat tudatosan megtervezett
kutatasokkal. A ,Napasztmek” témahoz hasonldan érdekes, elére nem vart témacsoportot
tobbet is kaptunk: slammer csoportot, gordeszkas szubkultarat, olyan zenekarok rajongéit,
akiknek még csak a stilusat sem ismertiik stb. Es ezzel at is tértiink az adatbénydszati pro-
jektek masik fontos természetére: nem vart eredményeket sziilnek, és ezzel olyan tudassal
latjak el a tarsadalomtudomanyt, amelyet az mashogyan nem, vagy csak nagy idékéséssel
tudna megszerezni.

Ultrak

Egy masik példam egy fociultrakhoz kothetd klaszter. Tudni kell, hogy a futballrajongdk
kozott az ultraknak nevezett drukkerek egészen sajatos, rejtézkodo életmodot folytatnak.
Az ultraknak ugyanis nem all érdekiikben, hogy mindenfelé (példaul a Facebookon) hir-
dessék ultra mivoltukat, az ugyanis sokszor olyan illegalis cselekedetekkel is osszefiigghet,
amelyeket a rendérség iildoz. Igy az ultra érzelm(i emberek koziil sokan kifejezetten visz-
szafogottan like-olnak ultraoldalakat, tartva egy hatdsagi beazonositastol. Eppen ezért volt
érdekes, hogy rendszeriinkben tobb ultracsoport is 1étrejott, és az egyik egy vidéki varos
szurkoléihoz kétédott.

Ezen URL-csoport kapcsan mar dnmagaban az is érdekes volt, hogy egyaltalan létrejott,
hiszen az érintett tagok, mint mondtam, ritkan teszik kozz¢, milyen akciokban vettek részt.

13 ,Tetszik Onnek ez a honlap, vagy ennek a honlapnak a tartalma?”
14 A varos nevét adatvédelmi okokbol nem kozoljiik.
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Ugyanakkor mégis létrejott az URL-haldzat, mert mas tevékenységiikben mégiscsak hason-
litottak egymasra a tagok, igy tulajdonképpen — mint Dessewflyék példajaban - a rendszer
anélkiil azonositotta be 8ket, hogy az mindenki szamara nyilvanval¢ lett volna. Kiilon érde-
kesség, hogy ezen URL-csoport kozéppontjaban milyen webcim volt taldlhato: a varos egyik
nightklubja.

Egyéb érdekességek

Spammelé oldalak

A rendszer a fenti - leginkabb izlésmintdzaton alapulé - csoportok mellett még nagyon
sok érdekes csoportot is beazonositott. Igy példaul igencsak meglepetésszerii volt, hogy
kiilén URL-csoportba rendezédtek azok az oldalak, amelyek arra épiilnek, hogy rendkiviil
bulvaros, megbotrankoztaté vagy undorito tartalmakat kindlnak, ha azonban a felhasznal6
atugrik az oldalukra, akkor mar maga is csak ugy tud kattintani, hogy az oldalt like-olja,
és ezzel megosztja. Ilyen ,cseles” oldallal barmelyikiink talalkozhatott Facebookozasa so-
ran, leginkabb egyszer. Mert az elsé ilyen esemény utan egy atlagos felhasznal6 észreveszi a
csapdat, 6vatosabba valik és tobbszor nem Iép bele. Ennek ellenére vannak olyan - mondjuk
igy: naiv - emberek, akik ezeknek a linkeknek tobbszor is beugranak, igy jott létre egy olyan
URL-klaszter, amelyben egymas mellett megtalalhatok a rosszindulatu, ezért kisztirendé ol-
dalak. Ugy déntéttiink, hogy az eljdrast magat arra fogjuk hasznélni, hogy ezeket az oldala-
kat szirjiik, és ehhez egy olyan ,izléscsoport” tevékenysége jarul hozza, melynek tagjai nem
kell6képpen 6vatosak internetezésiik soran.

Facebook-akciés oldalak

Szintén kiilon kiugrottak azok az oldalak is, amelyek a Facebookon nyereményjatékokat hir-
detnek. E csoportba csupa olyan link tartozik, amelyen arra buzditjik a felhasznalét, hogy
kommenteljen a poszt ald, ezzel is terjesztve a nyereményjatékot. Nos, mint magabdl a cso-
portbdl latszik, vannak olyan felhasznalok, akik elGszeretettel vesznek részt nyereményjaté-
kokban, és ezt felfoghatjuk izlésnek is, valojiban egyfajta bedllitoddst jelez. Igy tulajdonkép-
pen megint csak egy tjabb szirési lehetéséget hoznak létre: rendszeriinkbél az 6 tevékeny-
ségiik (izlésiik, habitusuk) révén tudjuk sztirni a nem relevans tartalmat. Ugyanakkor latni
kell, hogy ha valaki szereti a nyereményjatékokat, akkor tartalmi ajanlasként is oriil neki,
igy azoknak, akik e csoportban érintettek, rendszeriink tovabbra is megmutatja, milyen mas
nyereményjatékok futnak aktualisan.

Négy gamerklaszter osszefiiggéseinek elemzése
Végiil még két példat, illetve elemzési lehetdséget villantanék fel, amelyek tobb csoport egy-

mashoz kapcsolddasanak kimutatasara épiilnek. A 3. dbrdn négy olyan klaszternek a link-
jeit abrazoljuk, amelyek mindegyike online vagy pedig konzolos jatékokkal kapcsolatos.
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Anélkiil, hogy a részletesebb elemzésbe belemennék, az abrara nézve két dolgot vehetiink
észre. Egyrészt jol latszik, hogy mindegyik URL-csoportnak' van egy belsé szerkezete,
igy meghatarozhato, mely URL-ek jatszanak dontd szerepet egy-egy klaszterben. Masrészt
ebbdl a ,vizudlis elemzésbdl” is latszik, hogy vannak olyan URL-ek, amelyeket tobbféle
gamercsoportba, gamerstilusba tartozé személy is like-olt.

3. dbra. Négy gamerklaszter egymashoz valé viszonya a LInKE hélézataban

50_265867

Forras: sajat abra, készitette Vassy Zsolt

Egy ilyen elemzéssel tehat ki lehet mutatni, mely elemek kotnek ossze kiilonféle tipusu, de
egyarant ellenzéki csoportokat, mi az 9sszekotd elem az eltérd iranyu futballrajongéi cso-

15 A csoportokat eltér$ szinekkel abrazoltuk. A pontok itt is az URL-ek jelzik, a vonalak pedig azt, hogy mely
URL-eket like-oltak egyarant bizonyos felhasznalok. (A szinek a nyomtatott a folydirat nyomtatott valtozataban a
sziirke drnyalatait jelentik. A szerk.).
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portok kozott, a kiilonféle autéimadok (rally, smoke, old timer, sebesség) kérében milyen
oldal az, amelyet egyarant latogatnak, becsiilnek, és igy tovabb. Vagyis egy ilyen elemzés t6-
kéletesen ki tudja mutatni azokat a ,modus vivendi” oldalakat, amelyek sokrét(i, de egyazon
érdeklédésii csoportokat 6sszekotnek.

Egy masik kiséreltiinkben az index.hu-val egylittmtikddve megvizsgéltuk, hogy egy cikk
megjelenése el6tt és utan hogyan alakul négy viccklaszter egymashoz valé viszonya. Az alab-
bi abrdn az latszik, hogy a cikk megjelenése utan a trollfocis, szévicces, Napasztmekes és Tibi
Atyas viccek halézataban az indexen favorizalt széviccek csoportja hogyan vilt el a nagy,
piros szinnel jelzett Trollfocis klasztertdl, illetve hogy milyen 6sszekotd elemek jottek létre
az amugy meglehetdsen elkiiloniilé klaszterek kozott.

4. dbra. Négy viccklaszter egymashoz valo viszonya a LInKE-rendszerben

Index cikk elott Index cikk utan

@ szovice Tibi atya TrollFoci @ Mapaszimek

Forras: sajat abra, készitette Vassy Zsolt

Lehetéségek

A nagy adatbédzisok elemzésében elképesztéek a lehet6ségek. Ismerek olyan példat, amikor
egy banknak a kartyatranzakcids adatait elemezték hasonld, haldzati, klaszterez6 algorit-
musokkal. Ott is, mint a LInKE-ben, a rendszer semmi mast nem tudott a felhasznalérdl,
csak azt, hogy melyik kartyahoz mikor, milyen sszegli vasarlas kotédott. A halozati eljaras
végigfuttatasa utan alapvetden két nagy csoport bontakozott ki a kartyahasznalok kozott.
Amikor megnézték, hogy mi jellemzd a két csoportba tartozé kartyatigyfelekre, milyen
egyéb tulajdonsdgban egyeznek meg (amit az eredeti elemzés nem ismert, mégis kimuta-
tott), akkor kidertlt, az egyik csoportba azok tartoznak, akik amugy jé addsai a banknak, a
masikba pedig a rossz addsok (a fizetéssel néha megkésd, rosszul teljesit6k). Itt is, mint mds
esetekben, egy bizonyos tipust adatmintazat (vasarlasok mintazata) kvalitativ kiillonbséget
mutat ki egy masik teriiletre vonatkozoan (j6 adossag, rossz addssag).
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Anélkiil, hogy sokat kockaztatnank, megjosolhatd, hogy példaul ha a gydgyszerfelira-
sokkal kapcsolatos adatokat vinnénk be egy hdlézati, klaszterez6 rendszerbe, akkor ki le-
hetne mutatni, kik azok az orvosok, akiket valamilyen gydgyszergyar arra motival, hogy
az 6 gyogyszereiket irjak fel a betegeknek, vagyis kiket korrumpalnak a gyogyszergyarak.
Ez vélhetéen egyszertien mar egy vizudlis elemzésben is megmutatkozna, mint amire példat
egy korabbi kutatasunkban is mutattunk (Gayer és Balogh 2011).

A példak szama végtelen lehet, igy példaul ugy gondolom, nyilvanvalo, hogy megfeleld
adat-el6készités utan egy renddrségi adatbazist felhasznalva a klaszterezd eljarassal ki lehet
mutatni a blinelk6vetdk helyét vagy egyéb kozos tulajdonsagaikat, ami az elkovetdk fellelését
segitené stb.

A LInKE rendszerben tapasztalt 1ényegkiemelés utan azt mondhatjuk, hogy magukra a
halézatelemzd, iterativ algoritmusokra jellemzd, hogy ezek révén szinte barmilyen, haldzat-
ba rendezhet6 adattomegbdl kijon a lényeg, a titok.

Tavlatok

Az eddig felvazolt lehet6ségekben 6sszességében az az igazan ijesztd, hogy a dolog nem 4ll
meg egy adatbazisnal, hanem ad6dhat a lehet6ség, hogy adatbazisokat akar dssze is kapcsol-
junk. Mi lenne, ha példaul egy izlésmintazatot kimutatd elemzés mellé bekapcsolhaté len-
ne, hogy merre fog jarni az illeté adott idépontban, példaul egy masik, mondjuk telefonos
adatokon alapul6 adatbazis alapjan (lasd példaul Barabasi 2010). Minél tobb rendszert kap-
csolunk Ossze, a nagy rendszer ,,intelligenciaja” annal fejlettebb lesz. Meg tudjuk mondani,
hogy merre fog jarni, ott mit fog nézni, arra hogyan fog reagalni. Ez tehat az egyénre szabott
ajanlatok és reklamok helye és még ezer mas mindené.

De ha még tovabb megyiink ennek a kérdésnek a végiggondoldsaban, feltehetd a kérdés,
hogy mikor jon létre egy olyan gigantikus adatbazis, amely a teljes vilagunkat értelmezi.
Mi lesz ennek a hatara? Mi az akaddlya annak, hogy halézatelméletileg értelmezziik az 6sz-
szes kérdésre adott 6sszes valaszt, amelyet az interneten el lehet érni? Ha ez megtorténik,
akkor a nyelvi elemzés kihozhat egy Turing-teszten atmend intelligenciat? Hiszen minden
algoritmizdlhat6. A kontextus, a korabbi kérdések, az igy 1étrej6vé ,,hangulat” Mi a hatar?
Jelenleg azt gondolhatnank, hogy a gépek mérete, hiszen nincs olyan gép, amely egy ekkora
adatbazist értelmezni tudna, és itt jon a képbe Moore térvénye.'* Ha a Moore-torvénybdl in-
dulunk ki, akkor azt gondolhatnank, hogy az ilyen szamitégépek létrejotte még messze van.
Azonban latni kell, hogy ezeknek az eljarasoknak az ereje mar a gépek egymashoz kotott-
ségében van, vagyis azt gondolhatjuk, hogy a mesterséges intelligencia a gépek egymashoz
kapcsolasabol johet 1étre.

16 Gordon E. Moore joslata 1965-bSl még arrdl szolt, hogy a gépek teljesitménye masfél évenként megduplazodik,
amit 1975-ben modositott gy, hogy kétévénte torténik meg a duplazédas (lasd: https://en.wikipedia.org/wiki/
Moore’s_law). Ezt a térvényt az azota eltelt id6 igazolta, a gépek CPU-teljesitménye és hattértarolé képessége az
évek sordn nagyjabdl ilyen iitemben fejlédott. Igy tulajdonképpen akar kiszdmithat is lenne, hogy a gépek mikor
érik el azt a szintet, hogy ki tudjanak szamolni ilyen bonyolult kérdéseket.
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