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Absztrakt

A Big Data terminus az olyan nagy és bonyolult adathalmazokra vonatkozik, amelyek nem
kezelhetdk a hagyomanyos adatfeldolgozo ¢€s tartalomelemz6 eljarasokkal. Tanulményunk azt
mutatja be, hogy fejlett Big Data elemz6 modszerek képesek értékes informaciokat kinyerni a
média hirek és a kdzosségi media iizenetek végtelen folyamabol, és e modszerek hasznalataval
a tarsadalmi, gazdasagi, kulturalis folyamatok kutatoéi rejtett 6sszefliggésekre talalhatnak és érté-
kes ismereteket gyiijthetnek. Tanulmanyunkban el6szor a globalis konfliktusoknak a GDELT
(Global Database of Events, Language, and Tone) adatbazison végzett elemzését vessziik
szemiigyre, majd a Google Trends and News rendszerét vizsgaljuk, végiil a Twitter feltoltések
Sentiment Viz rendszerrel torténé elemzését mutatjuk be. A tanulmany az online Big Data
elemzésekkel kapcsolatos kihivasok és kérdések rovid attekintésével zarul.
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BIG DATA ANALYSIS OF NEWS DATABASISES
AND MEDIA CONTENTS

Zoltan Szits

Abstract

The term Big Data refers to data sets that are so large or complex that traditional data proces-
sing treatments are inadequate to deal with them. Our paper demonstrates that advanced Big
Data analytic methods are able to extract valuable information from the endless stream of
media news and social media messages. By using these methods, researchers of social,
economic and cultural processes can reveal hidden patterns and bring valuable new insights.
First we examine the Global Material Conflict Report system introduced within the frame-
work of GDELT (Global Database of Events, Language, and Tone), then we explore the Google
Trends and News system, and finally we present a Sentiment Viz analysis of Twitter feeds.
The paper ends with a short overview of the most important critiques, challenges and ques-
tions of Big Data online media content analysis.

Keywords
content analysis, Big Data, social media, GDELT, Google, Twitter, sentiment analysis



JEI; KOMMUNIKACIO, KOZVELEMENY, MEDIA

KEP  2017/1. szam

, HiRADATBAZISOK ES
MEDIATARTALMAK ELEMZESE BIG DATA
HASZNALATAVAL!

Szits Zoltan

Bevezetés

Informacids tarsadalmunkban jelentésen megnétt az informacio értéke €s ezzel egyiitt a tarta-
lomelemzés fontossaga, valamint az igy kapott eredmények, kovetkeztetések jelentsége is. A
halézatok, a digitalizacio, a tarolasi és szamitési kapacitas novekedésének kdvetkezményeként
1étrej6tt Big Data egy, a kordbbiaknal szélesebb skalan torténd médiatartalom elemzések igé-
retét hordozza magaban. A Big Data elnevezés azt az 6ridsi informacié mennyiséget és feldol-
gozasat irja le, melyet a felhasznalok €s a haldzatba kotott digitalis eszkozeik generalnak, és a
barki szdmara elérhetd szamitogépek elemeznek.

A digitalisan rogzitett tartalmak gépi eszko6zokkel konnyen kereshet6k, cimkézhetok,
feltérképezhetdk, de ezzel egyiitt az online médiatartalmak mennyisége és tipusa folyamatosan
novekszik, igy mind nagyobb méretli adatmennyiséget kell feldolgoznunk.

Tanulméanyunkban jo gyakorlatként online médiatartalmak — elsésorban hirek — elemzé-
sét mutatjuk a Big Data eszkozeivel. Egy olyan 0j informatikai paradigmaval allunk szemben,
mely a tarhely és szamitasi teljesitmény novekedésének ¢és koltségesokkenésének koszon-
hetden az adatok eddig nem latott volumenének valos idOben torténd elemzését és kordbban
nem is feltételezett Gsszefliggések kimutatasat biztositja.

Ezen értelmezés szerint az online portalok, a ko6zosségi oldalak (Facebook, Twitter,
LinkedIn), az online forumok, blogok és wikik nem csupan kommunikacids eszkozként és
publikacids feliiletként értelmezenddk, de lehetdve teszik a média, a gazdasag €és a kormany-
zati szervezetek, a kutatok, sét az egyének szamara is, hogy az ezen feliileteken elérhet6 ada-
tokkal Big Data elemzéseket végezzenek. Ezen elemzési folyamatnak azonban szamos nehéz-
séggel is szembe kell néznie. Az egyik ilyen kihivas (a Facebook esetében) az adatokhoz valo
hozzaférés korlatozasa a feliiletet miikodtetok altal. A masik nehézség épp a Big Data termé-
szetébdl adodik, hiszen egyszerre kell valos idében kiilonbozo tipust strukturdlt és struktu-
ralatlan adatot, képet, hangot, videot, adatsorokat, szoveget egységes formatumba hozni és
elemezni. Eppen ezért tanulmanyunk elemzéseiben az atlathatosag kedvéért kizarolag szove-
ges tartalmakra fokuszalunk.

Ro6gton a munkank elején fontosnak tartjuk kijelenteni, hogy az online médiatartalmakat

két nagy, viszonylag élesen szétvalaszthatd kategdriara osztjuk: egyfeldl a hagyomanyos,
professzionalis kapudri (szerkeszt6i) kornyezetben, masfeldl a kozosség, a mindennapi fel-

' A kutatast és a cikk irasat a Nemzeti Média- és Hirkozlési Hatosag Médiatanacs Médiatudomanyi
Intézete tamogatta.
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hasznalok altal 1étrehozott Web 2.0-as tartalmakra. A hagyomanyos, kapuér rendszerii média-
centrumok altal online publikalt hirek és vélemények mellett mara ugyanis a k6zosségi média
is fontos informacidforrassa valt. Ezen felosztas mentén hatjuk végre a GDELT (Global Data-
base of Events, Language, and Tone), illetve a Twitter tartalmainak Big Data elemzését is.

A tanulmany szerkezetileg az elméletek ismertetésével kezdddik, esettanulmanyokkal és
elemzésekkel folytatddik, végezetiil pedig tobb fontos kérdéskorre hivja fel a figyelmet: az
adatokhoz vald hozzaférés és feldolgozas problémaira, illetve a mddszer lehetséges torzita-
saira, hibaira is.

Tartalom a digitalis korban

A technikai fejlodés lehetové tette a digitalisan rogzitett informaciok 0sszegyljtését, kiakna-
zasat, rendszerezését. A széles skalaju tartalomelemzés kordbban szuperszamitogépeket igé-
nyelt. A jelenben a szamitasi teljesitmény koltségének csokkenésével a mindennapi infotech-
nologiai eszk6zokkel rendelkezd felhasznalok szamara is biztositott ez a lehetdség (Manovich
2012). A Big Data koraban a szamitogépek mar nem a segédeszkozok szerepét toltik be,
hanem 6nalldan latnak el feladatokat, a mesterséges intelligencianak koszonve pedig maguktol
vesznek észre Osszefiiggéseket és mintdzatokat. Bar az informacié mennyiség ilyen mértéke
¢és a szamitdgépek mind nagyobb szerepe latszélag hattérbe szoritja az emberkdzpontu tarta-
lomelemzést, az Uj paradigma alapja tovabbra is egy ember-gép egyiittmiikddésre alapozo
megkdzelités. Tanulmanyunkban amellett toriink landzsat, hogy a folyamatos emberi ellen-
6rzés és finomhangolas melletti Big Data elemzése a leghatékonyabb moddja a magy mennyi-
ségli tartalom elemzésének az informdacios tarsadalom kordban.

A kozosségi médidban folyamatosan publikélt adatok gytijtése €s elemzése magaban
hordozza az Osszefiiggések altalanos és gyorsabb felismerésének igéretét. Az adatokhoz valo
hozzaférés elemzés céljabol alapvetden szabalyozott, a platform tulajdonosanak monopolat
képezi, hiszen az informacid, mitdbb, az abbdl szerzett dsszefliggések marketing és kereske-
delmi célokra hasznosithatok. A Twitter mikroblog platformja €s a blogok altalaban a jelenben
ez alol még kivételt képeznek, mivel az ott posztolt adatok kiilsd szemlélék szamara is
hozzaférhetdk, kutathatok és elemezheték. A Facebook azonban mar mas tlizleti modell alap-
jan miikodik. Es bar szamos Osszefliggés figyelheté meg a legnagyobb kozosségi oldalon
posztolt informacidk, a felhasznalok megosztasi, internetes keresési, st vasarlasi és kozleke-
dési szokasai kozott is, a széles korli Big Data elemzés ezen kornyezetben az oldal tulajdono-
sanak a joga. (Vagy azoké, akik ezt a jogot megvasaroljak.) A Twitteren posztolt és megosz-
tott hirek esetében a Big Data alkalmazasaval példaul konnyen meg lehet allapitani a preferalt
hirforrasok, megtaldlni a véleményvezéreket, a megosztasokat €s az interakciot elemezve.

A digitalizdcio és halozatosodds hozta viltozdsok: kereshetiség és dsszekapcsoltsdag

Az internetrdl szold diskurzusban gyakran elhangzik az allitds, miszerint a globalis halozat
megvaltoztatta az informéciogyiijtés, -feldolgozas, -tarolas és -tovabbitas modjat. Ugy lett ter-
vezve, hogy az adatokat digitalizalt forméaban tovabbitsa, alapvetden fiiggetleniil a tartalom
jellegétol (Sziits 2013, Benedek és Molnar 2014, Molnar 2015), ezzel 6sszeolvasztva az eddig
parhuzamosan létez6 médiumok tulajdonségait egy digitalis csatornava (Sziits és Yoo 2013).

A kereshetdséget és Osszekapcsolhatosagot az elemzések soran segiti a cimkézés (tagging)
is. Ennek soran alapvetden egy szoveg, de akar egy kép, vided vagy hanganyag is meta ada-
tokkal — cimkékkel — lesz ellatva. A cimkék gyakran egy alapszintii elemz6 algoritmus segit-
ségével cimkefelhot alkotnak, az igy kapott vizudlis abrazolasban legreprezentaltabb és igy
legfontosabb kifejezések a kozépkori ikonok univerzumabdl ismert szemantikus perspektiva
felfogashoz hasonldéan méretben is nagyobbak (Sziits 2012).
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Szamadatok

Percenként 72 6ranyi, naponta pedig 864 ezer 6éranyi vided anyagot toltenek fel a felhasznalok
a YouTube-ra. Tobb mint 1,4 milliard aktiv felhasznal6 latogatja naponta a k6zosségi olda-
lakat, és csak a Facebookon 6sszességében napi 4,7 milliard percet toltenek olvasassal, bongé-
széssel, posztolassal. Napi 532 millié Facebook poszt sziiletik, 250 millio képet toltenek fel és
30 milliard interakcid zajlik. Emellett naponta 50 millié bejegyzés jelenik meg a Twitteren
(Stone 2014). Természetesen ezen adatmennyiség nagy része nem hiranyag, de a toredéke is
olyan nagy kvantumszamot jelent, hogy az ellenall a hagyomanyos elemzési technikaknak.

A Big Data paradigmadja

Az ilyen nagy mennyiségli informéciot mar nem lehet hagyomanyos tartalomelemzési mod-
szerekkel feldolgozni, hanem a Big Data paradigmarendszerében kell értelmezni. A Big Data
kiilonféle tulajdonsagai, igy a mennyiség (volume), a sebesség (velocity) és a valtozatossag
(variety), illetve az adatok komplexitdsa szdmos kihivas elé allit minket, de ugyanakkor

rrrrrr

Ahhoz, hogy az online médiatartalmak Big Data eszkozeivel torténd elemzését targyal-
hassuk (a tanulmany terjedelmi korlatai miatt csak rovid formaban), meg kell ismerkedniink a
»Nagy Adat” jelenségével. A Big Data magaba foglalja a korabban soha nem latott mértéki s
szinte végelathatatlan forrasbol érkezd adatok rogzitését, feldolgozésat, elemzését, megosz-
tasat, az Osszefiiggések feltarasat és az eredmények atlathato bemutatasat. A Big Data vonzas-
korébe tartozo informacid mértéke tobbszordsen meghaladja a kordbban hasznalt adatrogzitd
¢és feldolgoz6 szoftverek és szamitogépek képességeit, manapsadg azonban mar a mindennapi
felhasznalok szamara is elérhet6 a technoldgia. A Big Data trendje mindinkabb érinti a médiat
is, mivel az 4j technologiak automatizaljak és leegyszertsitik a tartalomelemzést.

Laney (2012) szerint a Big Data-t harom V hatarozza meg: a mennyiség (Volume), a
sebesség (Velocity) és a valtozatossag (Variety).

¢ A mennyiség a masodpercenként eldallitott hatalmas adatdzont jelzi. A multban az
ilyen nagymennyiségli adat még tarolasi problémékat okozott. A jelenben a tarhely
mérete és a tarolasi és halozati sebesség is novekedett, mikdzben koltségiik csokkent.

¢ A sebesség lényeges tulajdonsag, hiszen az adatok nem nagy blokkokban jonnek,
hanem folyamatosan, kisebb-nagyobb intenzitassal, valos idoben aramolnak. A haté-
konysag értelmében lehetdleg valos idoben kell ezen adatokat feldolgoznunk.

¢ A legnagyobb kihivast az adatok valtozatossaga jelenti, hiszen az adatok eltérd
formatumban érkeznek, ezeket kell strukturalni. A cél az adatfolyamok formazésa az
értékes informaciok kinyeréséhez (https://www.it-services.hu/hirek/mi-az-a-big-data).
A valtozatossagra jellemzd, hogy egyszerre érkeznek adatok a szdveges doku-
mentumok mellett hagyomanyos adatbazisokbdl, vide6 megfigyeld rendszerekbdl,
e-mailekbdl, tomegkozlekedési jarmiivekbdl, repiildgépek motorjaibodl, telefonhi-
vasokbdl, és az elemzd rendszereknek Osszefiiggéseket kell felismernilik (Majkic
2014).

A Big Data egyszerre jelent szemantikai, analitikai, adattaroldsi és hozzaférési kihivast sza-
munkra, hiszen napjainkban eddig nem latott nagysagrendii adatok tarolasat, feldolgozasat, a
rejtett és varatlan Osszefiiggések megtalalasat feltételezi. Minden, ami a halézat kontextu-
sdban sziiletik és torténik, megmarad, és ezzel visszakereshetové, elemezhetévé valik (Csepeli
2015: 172-173).
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A Big Data tartalomelemzés kihivasai

A hagyomanyos tartalomelemzési modszerek mar nem elég hatékonyak a digitalis tartalmak
esetében. A gépi elemzésnél az adatmennyiségen €s az idébeli tényezOkon til egy tovabbi
komoly problémaval szembesiiliink, ¢z a nyelvi kihivas: olyan egységes elemz6 rendszert kell
felépiteniink, amely a gyakorlatban niidnsznyi kiilonbségeket is képes felismerni.

Jelenleg mar Iétezik tobb olyan magyar gépi tartalomelemzd rendszer, mely a nemzet-
kozi médiamegjelenésekben valos idében nyomon koveti az altalunk kivant témakat és magyar
nyelvil hirdsszefoglalokat biztosit 1ényegében gépi forditas alapjan. Ezek a rendszerek azon-
ban nem a Big Data eszkoztarat hasznaljak, hiszen a gépi forditas folyamata hasonlit a Google
forditdjahoz, a cimszavas keresés pedig a Google keresdjéhez. Bar a hagyoméanyos moddsze-
rekhez képest eldrelépésrdl van szo, fontos kiemelni, hogy a gép nem veszi észre a mintakat,
nem igazan nagy adatmennyiséggel dolgozik, nem elég Osszetett, csak adott mennyiségd,
eldre bedllitott cimszot figyel, mig egy Big Data rendszer folyamatosan tanul, folyamatosan 0j
cimszavakat vesz fel. Az emlitett tartalomelemzdé rendszerek elészor egy durva forditast
végeznek el, és amennyiben ennek alapjan az tigyfél kéri, akkor valds, has-vér fordito iilteti at
magyarra a szoveget, ami koltséges és iddigényes folyamat.

Az ikonikus iizenetek és az lizenetek konnotativ szintjeinek felismerése a Big Data 3.
V-jének koszonve mitkddik, és nincs az elemzok részleges (nyelvi, képi) tuddsara korlatozva
— nehézséget okoz az lizenet kontextusdnak értelmezése, de a nagyszdmu minta alapjan a
rendszer képes felismerni. Ha a kép jelentését a gép szoveges formaban rogziti, akkor mar
lehetséges az Osszehasonlitas. A Big Data kornyezetében a gép a megfelelé mennyiségii tani-
tott példa alapjan felismeri a szimbolikus jelentést, illetve azt, hogy mikor kell haszndlni.

Nehézséget okoz azonban, hogy mig az olvasok a kiilonboz6 lexikalis és kulturalis hattér-
tudasok miatt kiilonbozOképpen érthetik a szofisztikalt izeneteket, a gépek erre nem képesek.
A legnagyobb kihivas, hogy a szamitogép még képtelen felfogni az emberi nyelveket a teljes
gazdagsagukban, ahogy azt az emberi elme teszi. Ez a probléma 6nmagaban is elGrevetiti,
hogy a leghatékonyabb Big Data elemzési rendszerek azok lesznek, melyekben szerepel az
emberi értékelés és jelentést kivalasztdo dontés, aminek alapjan a gép képes tanulni és mind
pontosabb elemzést biztositani.

A Big Data elemzés soran a kovetkez6 kérdésekre kell valaszolnunk:

¢ mi torténik, ha olyan komplex és nagymennyiségii informaciot kell feldolgoznunk,
hogy nem alkalmazhatjuk az eddigi modszereket?

¢ sziikség van-e valamennyi adat tarolasara?

¢ valamennyi adatot sziikséges-e elemezni?

¢ hogyan lehet meghatarozni a legfontosabb informaciokat?
¢ milyen formaban kell prezentalni az informéciokat?

A Big Data megjelenése el6tt a teljes adatmennyiség vizsgalata lehetetlen volt, hiszen nem
lehetett valamennyi cikket és tévémiisort bevenni a mintaba, ezért két modszer koziil valasz-
tottak. Vagy Véletlenszeri mintavételt kellett alkalmazni, hogy csokkentsiik a vizsgalt infor-
macié mennyiséget, vagy nagyszdmu elemzoét kellett megbizni a munkéval. Ezzel szemben a
Big Data valamennyi adatot feldolgoz a gépi tanulasnak kdszonhetden. Nem kell tehat tobbé
az adatok mennyisége és mélysége koziil valasztanunk (Manovich 2012: 466). Hasonlo-
képpen konnyebbé, és a kutatok szamara atlathatébba valt az eredmények vizualizalasa, mint
az a Twitter médiatartalmainak elemzését targyalo fejezetben latni fogjuk.

A modszer hatranyai, hogy nincs lehetdség a nagy minta esetében a mintazatok, jelen-
ségek okainak valamennyi esetben torténd feltarasara, ezért a gépeknek ismerniiik kell a kon-
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textus minél tobb tulajdonsagat, hogy kisérletet tegyenek arra, ami az emberi elemzoék sza-
mara nem okoz nagy nehézséget. Eppen ezért fontos szerepe van kategoridk alkotasanak és az
emberi elemzdknek is.

A sentiment analysis mint tartalomelemzé modszer

A sentiment analysis a vélemények, érzések (érzelmek), szubjektiv megnyilvanulasok gépi
elemzését biztositdé modszer, vélemény banyaszat. Tanulmanyunkban a nemzetkozi szakiro-
dalomra tamaszkodva a modszer elnevezésére egys€gesen a sentiment analysis kifejezést
hasznaljuk.

A sentiment analysis tehat szamitogépes elemzése az online posztolt véleményeknek,
dicséreteknek, kritikaknak, attitidoknek ¢€s érzelmeknek, melyek egy termékkel, szolgalta-
tassal, szervezettel vagy altalaban véve valamilyen jelenséggel kapcsolatosan fogalmazodnak
meg. A modszer szorosan kapcsolddik a Big Datahoz, hiszen segit az dsszegylijtott adatok
értelmezésében.

A sentiment analysis a nyelvfelismerd rendszerek és az adatbanydszat dsszekapcsola-
sdnak eredményeként jelent meg, és a nagymennyiségli informacid elemzését segiti automa-
tizalt médon. A mddszer elénye az is, hogy tullép az emberek szovegértelmezése soran meg-
jelend eldismeretein és elditéletein, és azzal a megoldassal szemben, amikor példaul tobb elem-
z0 eltérden értelmez egy-egy mondatot, a gépi sentiment analysis mindig ugyanugy sorolja be
a szoveget (Zhang és Liu 2014: 1).

A sentiment analysis nem elézmények nélkiili, hiszen a j6 vagy rossz hirek kategoriaja
és a cikkek ilyen tipusu besorolasa mar régota ismert. A jelen halozati kornyezetében azonban
tobb tényezd is nehézséget okozza. Egyrészt eddig nem ismert mennyiségli adatot kell fel-
dolgozni. Emellett az internetes forrasok formaban, stilusban, de még helyesirasban is kiilon-
boznek egymastol, ami mar egyetlen nyelv, példaul az angol esetében is bonyolult elemzési
feladatokat jelent. A legkomolyabb feladatot a szavak jelentésének kontextus fliggd értelme-
zése adja.

1. példa: Az énekesnd azt nyilatkozta, hogy megoriil a kiskutyakért, ezért tobbet is 6rok-
be fogadott. A megdriil kifejezés dGnmagaban negativ szentimentet eléfeltételezne. A mondat
masodik fele azonban a megdriil szonak pozitiv jelentést kolcsondz.

2. példa: Az énekesnd azt nyilatkozta, hogy megdriil, ha folyamatosan fotozzak. A meg-
oriil kifejezés dnmagéaban negativ szentimentet eléfeltételezne, a mondat mésodik fele azon-
ban érthetdé magyarazatot is ad arra, hogy miért van negativ jelentése ebben az esetben a meg-
oriil szonak.

3. példa: Ennek a filmnek zsenialisnak kellene lennie. A torténete izgalmasnak tinik, a
szinesek elsoranguak, és maga a foszereplo, Jack Black is altalaban remekiil jatszik. Meégis,
az egész nagyon vékony. Ebben az esetben a gépi tanulasnak kdszonve a rendszer felismeri,
hogy a sok dicsérd kifejezést (zsenidlis, izgalmas, elsérangu, remekiil) az utols6 mondatban
szerepld nagyon vékony kifejezés végiil teljesen lenulldzza, és a bekezdés jelentése igy Osszes-
ségében negativ.

A sentiment analysis soran hat univerzalis érzelmet fedezhetiink fel: harag, undor, féle-
lem, 6rom, szomorusag ¢és meglepddés. Egy teljes szoveg (hir) dokumentum szintli sentiment
analysis-nél figyelembe kell venni, hogy az tobb mondatbol vagy bekezdésbdl is allhat,
melyek gyakran ellentétes érzelmeket (jelentéseket) hordoznak, és ezek Osszefiiggése hata-
rozza meg a végso jelentést (Pang és Lee 2008).
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A Big Data elemzés technikai kontextusa: gépi tanulds

2000-t61 mind nagyobb jelentdséggel bir a gépi tanulds a nyelvfelismerésben, a szoveg-
értésben és az informacid feldolgozasban, de hasznéalhato képek feldolgozasaban és felisme-
résében is. A gépi tanulas (machine learning — ML) (Samuel 1959) a Big Data alapjaihoz is
hozzétartozik, hiszen lehetdvé teszi, hogy az elemzéseket végzd szamitogépek tanuljanak. Ez
a tanulas abbol all, hogy a gépek idével mintdkat vesznek észre anélkiil, hogy konkrétan erre
programoztak volna Oket. A gépi tanulasnak kdszonhetden az elemzés soran a szamitogépek
kozvetleniil az adatokbol jutnak ismeretekhez €s oldanak meg problémakat. Az esetek tobbsé-
gében természetesen a szamitogépeket embereknek kell tanitaniuk. Az adatokat kezdetben
kutatoknak és programozoknak kell megcimkézniink €s osztalyoznunk. Késobb azonban, ezen
minta alapjan, a gépek ondlloan is képesek lesznek tanulni és elemezni az informéciokat. A
gépi tanulas alapja, hogy a gépek képesek felismerni objektumokat ¢és az dket leird tulajdon-
sagokat. Ez a tulajdonsag alapvetden az embereket jellemzi. Egy ember altalaban konnyen
meg tudja allapitani, ha a szoveg szarkasztikus. A gép csak akkor ismeri fel a glinyt, ha eldtte
szamos mintat programoztak belé. Ha azonban olyan tulajdonsaggal taldlkozik a gép, mely
nem ismerhetd fel a kordbbi mintdk alapjan, tapasztalati alapjan képes kikovetkeztetni ezt a
tulajdonsagot, akkor beszélhetiink gépi tanulasrol (Shroff 2014: 127).

Példak Big Data elemzésekre

Szerkesztett online tartalom elemzése a Big Data eszkozeivel

Elsé Big Data elemzésiinkhoz nem kiilonallo, professzionalis szerkesztdi kornyezetben eld-
allitott online médiumok tartalmait valasztottuk, hanem egy jelentds, azonban talan kevésbé
ismert hirgyiijté rendszer adatbazisat vizsgaltuk.

A Global Data on Event, Location and Tone (GDELT, gdelt.project.org) adatbazisban
1979-t6l gytjtik a vildg valamennyi jelentds hiriigyndksége altal megjelentett hirét, vagyis a
vilagot érintd geokddolt események adatait. A GDELT tobb millidrd informécios rekordjat a
kutatok nem tudnak feldolgozni szamitogépek nélkiil. A Big Data eszkoztara tette lehetdve,
hogy a kordbbi, alapszintli szamitogépes elemzések mellett a legbonyolultabb algoritmu-
sokkal is kutathatova valhatnak az itt tarolt informaciok. Igy az globalizalt tarsadalmunkat is
érintd eredmények és Osszefliggések valos idOben jelenithetdk meg és vizualizalhatok. A
bonyolultabb algoritmusok képesek egyes események eldrejelzésére is. Az adatbazis maga két
adasort tartalmaz. Az egyik 300 kategdriaban kdodolja az eseményeket, a masik tarolja az
érintett személyek, helyszinek, szervezetek adatait, illetve az esemény cimszavait és ezzel a
kapcsolatokat is.

Az 1979. januar 1-én inditott adatbazis kezdetben naponta frissiilt, ez a gyakorisag
hamarosan eléri a 15 percenkénti ciklust. A GDELT képessége, hogy a vilag vezetdi médiu-
mait ilyen széles skalan szemlézi, lehetévé tette annak meghatdrozést, hogy egyes torténé-
sekrél hogyan vélekedik a vilag. A jelenben GDELT adatbazisa 250 millié hirt tartalmaz.
2013 marcius 31-e Ota a fajlok aszerint vannak archivélva, hogy egy eseményrdl mikor
tudositott a média, és nem az esemény torténése alapjan. Ez a szimbolikus valtds azonban azt
is jelezheti, hogy az esemény akkor szamit valdsnak, akkor tortént meg, ha a média tudositott
rola. Az események tobb mint 97%-r6l 24 oran belil tuddsit a média, de néhanyat késébb
emlit meg. Egy eseményrdl egy hir keriil be az adatbazisba. A GDELT alapvet6 célja kata-
logizalni vilagszinten az eseményeket, melyek 0sszekdtik a személyeket, helyszineket, szerve-
zeteket, témakat, hirforrasokat egyetlen haldzatba. A rendszert miikddtetok meghatarozasa
szerint a projekt célja a teljes bolygd eseményeinek kodolasa egy szabadon felhasznalhatd
formatumba, hogy konnyebben észrevegyiik a vildgunkat érintd események kozti dsszefiig-
géseket, az események érzelmi telitettségét (pozitiv, negativ, semleges). igy a GDELT Project
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lehetové teszi adatainak szabad hasznalatat tudomanyos, iizleti vagy kormanyzati célokra. A
jelenben mar a Google Ideas rendszere altal tamogatott GDELT a vildg nyomtatott és elek-
tronikus sajtojat, illetve online portaljait monitorozza tobb mint 100 nyelven Osszetett szoveg-
felismerd és adatbanyasz6 alkalmazasokat hasznalva.

A gyakorlatban az olyan mondatot, mint ,,Az USA kritizalta Oroszorszagot, hogy tegnap
csapatokat kiildott a Krim-félszigetre, ahol az 6sszecsapasok soran 10 civil megsériilt” a rend-
szer a kovetkezd modon tarolja: USA kritizalja Oroszorszagot, Oroszorszag csapatokat kiildott
(Krim), polgari aldozatok (Krim).

Az EVENT Geographic Network Visualizer lehetdvé teszi a geotaggelt, foldrajzi pon-
tokhoz kotott — térképre tlizott — eredmények gyors vizualizalasat (http://analysis.gdeltproject.
org/module-event-geonet.html). A felhasznalok altal megadott kritériumok szerint a rendszer
megkeresi az orszagok (és varosok) kozti 0sszefiiggéseket, és megjeleniti ket a térképen. A
keresés alapjan generalt Google Fold kml kiterjesztés fajl lehetévé teszi az eredmények be-
toltetését a Google Fold programba.

Példa: a 2013. aprilis 1-e és 2016. aprilis 1-e idSintervallumban az Egyesiilt Allamok és
Oroszorszag kozti tiltakozasok térképen abrazolva, ezen csak a konfliktusok jelennek meg
(1. bra)®.

1. dbra

Az USA és Oroszorszag kozti tiltakozdsok eseményeken keresztiili megjelenitése

WEoL0n off Siets SaprEniher
‘ | © 2998 Goaso
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Elemzés az europai migrdaciordl és a témaban megjelent hirek kulcsszereploirol

A 2015-6s év legmeghatarozobb nemzetkozi eseménye a migraciod volt. A témaban szamtalan
hir és publicisztika jelent meg, a migracié témajaval kezdddtek vildgszerte a tévéhiradok. A
hagyomanyos tartalomelemzd moddszerekkel lehetetlen lenne az Gsszes megjelenést szdmba
venni és ebbdl kovetkeztetéseket levonni. A GDELT Big Data rendszere azonban alkalmas

2 Paraméterek: Start Date = 04/01/2013, End Date = 04/01/2016, Actorl Country: USA, Actorl Type:
Actor2 Country: RUS, Actor2 Type: Event Code: 14 (Protest), Event Quad Class:, Event Country:
Weighting: NUMEVENTSx
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erre. Ha példaul arra vagyunk kivancsiak, hogy a 2015-ben az Eurdpat érinté migracio
kapcsan mely személyek — vezetdk, politikusok — szerepeltek a legtobbszor, azaz kik
hataroztak még a migraciorol sz616 hireket, akkor a 2. abran lathato cimkefelhdt, illetve az 1.
tablazat gyakorisagi listajat kapjuk.

2. dbra
Az eurdpai migracioval kapcsolatos hirekben megjelend nevek cimkefelhdje
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1. tablazat
A migracio cimszo kapcsan megjelend nevek

Nevek Gyakorisag Szazalék
1. angela merkel 9999 5,998128
2. david cameron 7934 4,759391
3. viktor orban 4543 2,7125222
4. jean-claude juncker 4061 2,436084
5. barack obama 4022 2,412689
6. francois hollande 3297 1,977781
+—charhie-hebdo 2864 1,718036
8. vladimir putin 2709 1,625055
9. alexis tsipras 2473 1,483486

% Paraméterek: Migracio, Eurdpa, Start Date = 01/01/2015, End Date = 12/31/2015, Object Field:
PERSON, Object Weight: NAMESETS, Must have ALL these keywords: europe, Must also have
AT LEAST ONE of: migration, Must NOT have ANY of:
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Nevek

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.

nigel farage

pope francis

matteo renzi

sigmar gabriel

john kerry

ed miliband

hillary clinton
bashar al-assad
werner faymann
dimitris avramopoulos
benjamin netanyahu
manuel valls

aylan kurdi

tayyip erdogan
nicolas sarkozy
george osborne
peter szijjarto

27losangeles

28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45,
46.
47,
48.
49,
50.
51.
52.
53.
54.

martin schulz
tony blair

george w bush
bernard cazeneuve
zoltan kovacs
frank-walter steinmeier
antonio guterres
frans timmermans
jeb bush

zoran milanovic
jeremy corbyn
nick clegg

ewa kopacz

miro cerar

ahmet davutoglu
aleksandar vucic
robert fico

mario draghi

ted cruz

jean asselborn
yanis varoufakis
margaret thatcher
johannes hahn
bohuslav sobotka
mariano rajoy
bashar assad
marco rubio

Gyakorisag
2322
2086
1757
1460
1436
1423
1363
1337
1334
1313
1281
1219
1182
1124
1119
1096
974
944
916
914
901
888
858
853
843
829
800
790
790
774
769
762
725
705
693
689
680
644
643
639
638
630
623
613
591

Szazalék
1,392905
1,251335
1,053977
0,875814
0,861417
0,853619
0,817627
0,802030
0,800230
0,787633
0,768437
0,731245
0,709050
0,674257
0,671258
0,657461
0,584276
0,566280
0,549484
0,548284
0,540485
0,532687
0,514691
0,511692
0,505693
0,497295
0,479898
0,473900
0,473900
0,464302
0,461302
0,457103
0,434908
0,422910
0,415712
0,413312
0,407914
0,386318
0,385718
0,383319
0,382719
0,377920
0,373721
0,367722
0,354525

31
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Nevek
55.-algaeda

56. boris johnson
57. klaus iohannis
58. horst seehofer
59. bernie sanders
60. philip hammond
61. melissa fleming
62. geert wilders

63. johanna mikl-leitner

64. tony abbott

65. adolf hitler

66. wolfgang schaeuble
67. janos lazar

68. ranko ostojic

69. stefan lofven

70. petro poroshenko

71. helle thorning-schmidt

72. salah abdeslam
73. joel millman

74. ben carson

75. andrzej duda

76. angelino alfano
77. darko vojinovic
78. ronald reagan

79. laurent fabius

80. adrian edwards
82. gordon brown

83. lutz bachmann
84. hans peter doskozil
85. aleksandar vulin
86. carlotta sami

88. moammar gadhafi
89. jeroen dijsselbloem
90. mark rutte

91. mahmoud abbas
92. matteo salvini

93. abdullah kurdi
94. ivica dacic

95. chris christie

96. winston churchill
97. jens stoltenberg
99 —addis-ababa

Gyakorisag
589
576
574
560
552
549
543
542
521
519
511
508
507
504
496
462
448
446
440
436
434
432
428
426
419
418
400
398
388
386
385
384
383
378
366
361
356
345
344
338
334
332
325
323
319

Szazalék
0,353325
0,345527
0,344327
0,335929
0,331130
0,329330
0,325731
0,325131
0,312534
0,311334
0,306535
0,304735
0,304136
0,302336
0,297537
0,277141
0,268743
0,267543
0,263944
0,261545
0,260345
0,259145
0,256746
0,255546
0,251347
0,250747
0,239949
0,238749
0,232751
0,231551
0,230951
0,230351
0,229751
0,226752
0,219553
0,216554
0,213555
0,206956
0,206356
0,202757
0,200358
0,199158
0,194959
0,193759
0,191359

32
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Az 1. tablazat els6 oszlopaban a 99 leggyakrabban szerepld személy neve szerepel (kisbetiikkel
irva), a masodik oszlop a megjelenések szamat, mig a harmadik oszlop a megjelenések aranyat
jelzi. Pontos elemzésiinkhoz a tablazat némi korrekcidra szorul. Ez a korrekcio is azt mutatja,
hogy egyrészt ilyen nagy adatbazist mar nem lehet a Big Data eszkoztara nélkiil elemezni,
masrészt azonban emberi beavatkozasra is van sziikség, ugyanis a Charlie Hebdo, Los Angeles,
Al Qaeda, Europe Christian, Christian Europe, Addis Abbaba ¢és Allgemeine Zeitung tévesen
lett a személyek kozé sorolva, ezeket kihuztuk. Az adatokbol kideriil, hogy az eurdpai migra-
ciorol szol1o hireket kizarolag politikusok, koziiliik is Angela Merkel, David Cameron és Orban
Viktor dominaltak. Ezen kiviil az amerikai elnok az 5. helyen all, mig az orosz a 8.-on. Egé-
szében véve kiolvashato, hogy civil vezetdk, civil véleményformalok nem jatszottak domi-
nans szerepet a migracios hirekben, és a migraciorol szol6 beszédben sem. Egy ilyen tipusu,
Osszefliggésekre még kevésbé rakeresd alapelemzés is olyan kovetkeztetésekhez segit minket,
melyeket nem tudtunk volna észrevenni a Big Data eszkoztara nélkdil.

A migracioval kapcsolatban kiemelten érintett Gorogorszag elnoke csak a 9., és a britek
EU-bdl valo kilépése mellett élesen kampanyolot Nigel Farage-t (10.) gyakorlatilag alig el6zi
meg a sorban. Ferenc papa (11.) kétszer annyi, a témaban megjelent hir szerepldje, mint Martin
Schulz (28.). Szomszédjaink koziil a szerb elndk csak a 43., mig a szlovak a 44. a sorban. Erde-
kes mddon a listdban a 49. helyen megjelenik Margaret Thatcher is, aki 639 hir szerepldje.
Orban Viktor mellett a magyar politkusok koziil a listan szerepel még Szijartdo Péter, Kovacs
Zoltan és Lazar Janos is.

Elemzés a migrdciorol és a témaban megjelent cikkekben szerepld orszdagokrol

A migracio témajahoz kapcsolodoan megvizsgaltuk, hogy a hirekben mely orszagok szere-
peltek a leghangsulyosabban. Mig a mindennapi magyar néz6 0gy érzi, hogy Németorszag
kapcsan hallani a legtobbet a jelenségrél, a hirekben vilagszerte az Egyesiilt Allamok a leg-
dominansabb. A 3. abran lathato cimkefelhé” ezt azt eredményt vizualizalja, a 2. tablazatban
pedig az els6 oszlopban az orszagok neve szerepel angolul, majd ezt koveti az ide vonatkozo
cikkek szama.

Az adatok elemzésekor elmondhatjuk, hogy Németorszag, mely a migracio célorszaga,
ugyanolyan mértékben szerepel a hirekben, mint Nagy-Britannia. Ennek tobb oka lehet: a
migracio kapcsan az elemzésekben mindig felmeriil a mar korabbi bevandorlok tarsadalmi és
kulturalis beilleszkedésének kérdése, ami kiilonosen Nagy Britannia, illetve a listan 4. helyen
szereplé Franciaorszag esetében vizsgalhatd. Tovabbi okként felhozhatd, hogy Nagy-Bri-
tannia tovabbra is meghatarozé szerepet tolt be véleményvezérként Eurdpaban annak ellenére,
hogy a migréacié kérdése kapcsan egyértelmiien Németorszag lépett el$ ezen szerepbe. (Erde-
kes lenne 2017-ben megvizsgalni a 2016-os adatokat a GDELT adatbazisaban, és 0sszeha-
sonlitani az egyes orszagok helyezésében tortént valtozasokat.)

Az EU egyik els6 allomasaként funkcionalé Gorogorszag 5. poziciodja, illetve a migra-
ciés hullamot kibocsatd Sziria 6. helye talan nem meglepd. Hasonloképpen Torokorszag vagy
a szintén allomasként funkcionald Olaszorszag elsd 10-ben vald szereplése sem.

Magyarorszag a téma kapcsan sokat szerepelt a hirekben, az elemzésiinkben, hogy 9.

helyen all. Ezzel jelentésen megeldzte a hirekben torténd szereplések szdmaban a migracid
olyan kibocsato orszagait, mint Afganisztan (16.), Libia (19.), Eritrea (42!).

* Paraméterek: Migracié, Eurdpa, Start Date = 01/01/2015, End Date = 12/31/2015, Object Field:
LOC_COUNTRY, Object Weight: NAMESETS, Must have ALL these keywords: europe, Must
also have AT LEAST ONE of: migration, Must NOT have ANY of:
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3. 4bra

A migrdcioval kapcsolatos hirekben megjelend orszagok cimkefelhdje
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3. dbra

ithuania
Azerbaijan

hanistan

Egy’pt Slovak Republic

Brazil
Portugal

West Bank

Malay

Venezuela

Orszagok gyakorisaga a migrdcioval kapcsolatos hirekben

Orszagok

United States
Germany
United Kingdom
France
Greece

Syria
Turkey

Italy
Hungary

10 Russia

11. Belgium

12. Austria

13. Iraq

14. China

© N ORWDNE

Gyakorisag
113451
53016
52392
43324
42645
36789
33098
33040
26943
25922
23335
20151
18931
17098

34
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Orszagok

15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54,
55.
56.
57.
58.
59.

Spain
Afghanistan
Serbia
Sweden
Libya

Israel
Poland
Ukraine
Australia
Canada
Croatia
Ireland

India
Switzerland
Iran
Netherlands
Czech Republic
Macedonia
Denmark
Egypt
Pakistan
Oceans
Romania
Japan
Lebanon
Bulgaria
Slovenia
Eritrea
Saudi Arabia
Malta
Luxembourg
Jordan
Nigeria
Norway
Republic Of [sic]
Albania
Mexico
Portugal
Somalia
Finland
South Africa
Indonesia
Malaysia
Morocco
Kosovo

Gyakorisag
14160
13309
13056
12996
12100
11914
11887
11524
10092
10087
9671
9168
9057
8494
8420
8376
8355
8167
8051
7372
7215
7122
6880
6842
6668
6284
5845
5464
5309
5298
5179
5149
5133
5099
5022
4971
4914
4687
4422
4306
4230
4091
3916
3729
3566
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Orszagok

60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99.

Sudan

Brazil

Latvia
Yemen
Philippines
Thailand
Bangladesh
Tunisia
Cyprus
Lithuania
Slovak Republic
New Zealand
Georgia
South Korea
Belarus
Ethiopia
Kenya
United Arab Emirates
Cuba
Algeria
Singapore
Armenia
Estonia
Moldova
Mali
Venezuela
West Bank
Argentina
Azerbaijan
Qatar
Bosnia-Herzegovina
Niger
Senegal
Ghana
Montenegro
Hong Kong
Uganda
Kazakhstan
Chile
Colombia

Gyakorisag
3284
3239
3213
3213
3033
3028
2967
2860
2662
2562
2458
2419
2410
2402
2369
2340
2338
2203
2172
2155
2066
2023
1993
1819
1780
1714
1687
1686
1548
1482
1481
1424
1286
1259
1259
1231
1230
1226
1187
1186

36



Jel-Kép 2017/1 37

Ha az USA az els6 helyen szerepel, akkor talan jogosan meriilhetne fel, hogy Mexikonak is
eldl kellene szerepelnie a sorban, hiszen egyrészt jelentds a fizikai migracids kapcsolodas a két
orszag kozott, masrészt az Europaba igyekvo migracio kapcsan az USA Mexikoval szemben
foganasitott intézkedéseit gyakran hozzak fel a cikkek példaként arra utalva, hogy az Egyesiilt
Allamok magas keritéssel védi magat a déli szomszédjatol érkezok elSl. Meglepd tehat, hogy
Mexikoé csak az 51. helyen szerepel az orszagokat emlitd cikkek gyakorisagi listajan.

Konfliktusokra fokuszalo Big Data sajtoszemle

A hosszabb idészakot atfogod elemzések mellett a GDELT Big Data rendszere az dsszefiig-
géseket a gépi tanulas segitségével feltaro napi sajtoszemle készitésére is alkalmas. Az igy
kapott adatok elsésorban a politikai és gazdasdgi dontéshozok szdmara fontosak. Vegyiik
példaként a korabbiakhoz hasonloan a 2015-0s év torténéseit (GDELT Global Material
Conflict 48-Hour Trend Report), és vizsgaljuk meg a két-két egymast kovetd napon tortént
konfliktusok alakulasat. (2015. februar 13-14. és 15-16.) Az igy kapott elemzésben auto-
matikusan megjelenik azon 10 orszag neve, melyekben kiemelkedé jelentdségli konfliktusok
torténtek. Ahhoz, hogy pontos képet adjon a konfliktusok nagysagar6l és sulyardl, a rendszer
nem az események, hanem az arrél torténd tuddsitasok szamat veszi alapul. Igy példaul az
Irdnnal kotott atomegyezmény megkotése, bar egyetlen esemény, sajtobeli megjelenése nagy-
szamu hirbdl épiil fel, és a gyakorisag igen magas.

Az igy készitett sajtoszemle adatait a rendszer vizualizalja, térképre vetiti, ahogy ez a 4.
abrén lathato.

4. adbra

Valtozas a konfliktusok mértékében az elmult 48 oraban.
(Az uj konfliktusok pirossal, ez enyhiildk zolddel vannak jelolve)

- F
-

~13439 48920

> Az clemzések egy Google Drive-rél érheték el: https://docs.google.com/viewer?a=v&pid=forums
&srcid=MDc3NjUxNjAINzgSMTQIMTASNTEBMDkOMDM2NjkyNjgyMjUyNjQyNTIBejl1Rk
RFaVJIdWdKATAUMQEBd]l



https://docs.google.com/viewer?a=v&pid=forums%20&srcid=MDc3NjUxNjA1Nzg5MTQ1MTA5NTEBMDk0MDM2NjkyNjgyMjUyNjQyNTIBejl1RkRFaVJldWdKATAuMQEBdjI
https://docs.google.com/viewer?a=v&pid=forums%20&srcid=MDc3NjUxNjA1Nzg5MTQ1MTA5NTEBMDk0MDM2NjkyNjgyMjUyNjQyNTIBejl1RkRFaVJldWdKATAuMQEBdjI
https://docs.google.com/viewer?a=v&pid=forums%20&srcid=MDc3NjUxNjA1Nzg5MTQ1MTA5NTEBMDk0MDM2NjkyNjgyMjUyNjQyNTIBejl1RkRFaVJldWdKATAuMQEBdjI
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A jelenséget orszagokra bontva Ujabb részletes térképeket készit a Big Data eszkoztaraval a
GDELT adatbézisa alapjan a rendszer (5. dbra).

5. dbra
Az elmult 48 oraban sziiletett konfliktusok A konfliktusok intenzitdsa, iranya
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Mindenegyes orszag esetében a sziirke térképen megjelenik az elmult 48 6ra valamennyi jelen-
tds konfliktusa a kornyez6 orszagok szerepeltetésével. A fekete térképen a konfliktusok inten-
zitdsa van jelolve. A konfliktusok szdmanak jelentds novekedését a piros pontok, mig a gyen-
giilését a zold pontok jelzik. A pontok mérete a konfliktus méretével aranyos.

A rendszernek éppen a szdmadatokat tarold tulajdonsaga alapjan lehetséges egy aldo-
zatokat szamlalo hasznalata is. Egy a médiabol kapott informaciok alapjan megbecsiilhetd,
hogy az adott napon vildgszerte hany ember betegedett meg jarvanyban, halt meg balesetben
vagy haboruban, hany embernek kellett elhagynia otthonat, stb. Az adatok duplikalasat meg-
akadalyozza, hogy minden eseményr6l csak a legteljesebb korii tuddsitast rogzitik.

A GDELT konfliktusokra fokuszal6 szemléjének hasznélata soran tobb korlatozé ténye-
z6t is figyelembe kell venniink. Az egyik ilyen tényez6, hogy eléfordulhat, a témak, helyszinek
vagy személyek kozti dsszefliggéseket nem mindig tudja megfeleléen értelmezni a rendszer.
A gyakori (egyiitt)eléfordulas altalaban kapcsolatot feltételez, az ok-okozati kovetkeztések
azonban még a Big Data eszkozeivel is nehezen fedezhetdk fel. Jelenleg egy olyan cikkbdl,
melyben egyiitt szerepel az Egyesiilt Allamok, Oroszorszag és Sziria, illetve a légicsapasok
mint téma, a rendszer nem mindig tudja egyértelmiien megallapitani, hogy melyik orszag hajt
végre 1égicsapasokat a masik teriiletén, azonban tovabbi cikkeket is bevonva kikdvetkeztetheti
az Osszefiiggéseket és tanulhat. Olyan esetekben, amikor egy cikk szamos hattér-informaciot
is tartalmaz, az Osszefliggések feltérképezése még nehezebb lehet. Igy példaul, amikor a
vilagsajtot bejarta egy pakisztani lany, Malala Yousafzai hésies torténete, batorsagat Raoul
Wallenbergével és Nelson Mandelaéval emlitették egy lapon, amibdl természetesen nem kovet-
kezik, hogy 6 egy eseményben vett részt az emlitettekkel.
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Google Trendek

Az online médiatartalmak Big Data elemzése kapcsan fontos kiemelni a Google Trendek
szolgaltatast. A vilag legnagyobb globalis digitalis haldzati keresémotorjat mitkodtetd Google
a Trendek szolgaltatasaval egy adott téma vagy cimsz6é mult és jelenbeli népszertiségét mu-
tatja be, és Big Data rendszerével kovetkeztetéseket von le a jovével kapcesolatban. (Ezen kovet-
keztetések a mindennapi felhasznalok szamara nem elérhetk.) A Trendek egyfajta Zeitgeist —
korszellem — monitoraként is miikodik. A szolgaltatas a témakat térképen és gorbén is vizu-
alizalja, kérésre kimutatja az 0sszefiiggéseket tobb téma kozott. A hagyomanyos cimszo kere-
séssel szemben a Trendek egy tobbdimenzids nézetét biztositja az eredményeknek, figyelembe
véve egyes témak szezonalitasat, geostratégiai jelentoségét, illetve a médidban vald megjelenését.

A Trendek algoritmusa egyes cimszavak relativ és nem abszolut népszerlis€égét mutatja
a keresések alapjan. Az eszkozt eredetileg arra fejlesztették ki, hogy megmutassa, hogyan
valtozik egyes jelenségek népszeriisége az idok folyaman és a médiamegjelenés fliggvé-
nyében. A grafikonon megjelenitett szamok (1-t61 100-ig) relativak, az adott régi6 és az ido
fiiggvényei, ahol a 100-as mindig a népszeriiség cslcsat jelzi. A keresésekkel egy grafikonon
megjelenithetd a cimszavak médiavisszhangja is.

Felkapott hirek
A Google felkapott hirek® szolgaltatasa jo példa az online médiatartalmaknak a Big Data eszkoz-
taraval torténd elemzésére. Vizsgaljuk meg a 2015-6s év 10 legfelkapottabb magyar témait:
1. Charlie Hebdo
2. napfogyatkozas
3. Sziria
4. Oscar 2015
5. Laszlo Petra
6. migransok
7. Simicska Lajos
8. menekiiltek
9. Quaestor
10. Je suis Charlie

Azonnal feltlinik, hogy a migransok €és a menekiiltek cimszavak azonos témakorbe tartoznak,
azonban ellentétes jelentéstartalmat hordoznak. Ezenkiviil a Charlie Hebdo és a Je suis
Charlie is egyazon hircsoportot jeloli.

Vizsgalatunkhoz el6szor a tanulmanyunkban végigvonuld vezérfonal mentén a Sziria
cimszot valasztottuk. A Google Big Data elemzése szerint a magyar médidban a téma 2015.
augusztus 30-a és szeptember 5-¢ kozott csticsosodott ki, mikdzben 2015 augusztusaig Sziria
gyakorlatilag alig tematizalta a médiat. A hirtelen ugrds augusztusban kezdddott, és oktdber
végére gyakorlatilag lecsenget. Ez az id6szak egybeesik azzal a periddussal, amikor tomege-
sen jelentek meg bevandorlok Magyarorszagon. Decemberben végiil mar alig szerepelt a téma
a magyar hirekben (6. abra).

® https://www.google.com/trends/topchartst#vm=trendingchart&cid=4a9666d1-9bfc-430a-aa4a-e56e0
4b4d8f1&geo=HU&date=2015&cat=



https://www.google.com/trends/topcharts%23vm=trendingchart&cid=4a9666d1-9bfc-430a-aa4a-e56e0%204b4d8f1&geo=HU&date=2015&cat=
https://www.google.com/trends/topcharts%23vm=trendingchart&cid=4a9666d1-9bfc-430a-aa4a-e56e0%204b4d8f1&geo=HU&date=2015&cat=
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6. abra
A Sziridval kapcsolatos hirek intenzitasa a magyar médiaban

Sziria

Keresett kifejezés +Kifejezés hozzaadasa

Erdekl6dés id6 szerint - 2 - :

‘ 2015. aug. 30. — szept. 5. ‘

| m szira: 100

L

Hasonloképpen érdekes annak vizsgélata, hogy mely magyar régié médiumait foglalkoztatta a
legjobban a téma. Meglep6 eredmények sziilettek: Vas, Nograd és Tolna kiemelkedik ebben a
tekintetben, mig Budapest és Pest megye a lista végén szerepel (17. abra).

7. abra
Magyar regiondlis médiaérintettség Sziria témdjaban 2015-ben
Regionalis érdeklédés -
Alrégid | Varos
Vildgszerts > Magyarorszig
Vas 100  —
- Négrad 80  m—
Tolna 87
Gydr-Moson-Sopron 78
Zala 74—
Fejér 72
Komarom-Esztergem 71
b A viltozdsok megjelenitése L LT
az idd fuggvényében

Hasonloképpen, ha a migransok cimszé magyar médidban torténd szereplését vizsgaljuk, el-
mondhato, hogy 2015 juliusatol van jelen, augusztusban kil6 az érdeklddés, és ez szeptem-
berben egy minimalis visszaesés utan csak erdsodik, majd oktoberben beallt kicsit a jaliusi
szint felett (lasd 8. abra).
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8. abra
Migransokkal kapcsolatos hirek intenzitisa a magyar médiaban

migransok

Kereaent kifejezés Kifejezés hozzaadasa

Erdekl&dés idé szerint

L

Az elemz6 joggal feltételezhette, hogy azoknak a régioknak a magyar sajtoja foglalkozott a
legerdteljesebben ezzel a témaval, melyek foldrajzilag is érintettek a témaban. Ez a feltételezés
igazolddott, ugyanis Baranya és Csongrad a Szerbiabdl és Horvatorszagbol érkezé migrans-
utvonalak miatt, Gyér-Moson-Sopron megye sajtoja pedig az Ausztria felé tdvozo bevandorlok
kapcsan cikkezett a legtobbet. Erdekes modon Budapest a lista kozepén szerepel (9. abra).

9. abra
Regionalis médiaérintettség a migransok témdjaban 2015-ben
Regionélis érdekl6dés
Alrégia| Véros
Vilégszerte = Magyararszag
Baranya 100 —
B Csongrad 100  oo—
GySr-Moson-Sopron 89 I
Zala 76
Komarom-Esztergem 76
Budapest 74
Somagy 73
b A viltozdsok megjelenitése L L
az idd fuggvénysben

Osszefiiggéseket kerestiink a Sziria és a migransok cimszavak médiatartalmakban torténd
szereplésében. A két cimsz6 gyakorlatilag egylitt mozog, de a migransok témaja végiil inten-
zivebb figyelmet kapott (10. abra).
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10. abra
A Sziria és migransok cimszavak egyiittes mozgasa a magyar médiaban

Osszehasonlitds keresasi kifejezések w

Sziria

Keresett Kifejezés

Migréansok

Kerzzett kifgjezés

Kifejezés hozzdadasa

Erdeklédés id6 szerint

>

A kozosségi médiatartalmak elemzése

A kozosségi média hirforrasai jelentds szerepet toltenek be a tajékoztatasban. A hirek nagy
része a Facebookon jut el elészor a felhasznalokhoz. A k6zosségi médidra iranyuld tartalom-
elemzésiinket a Twitter kornyezetében hajtottuk végre, ugyanis a Twitter rendszere lehetové
teszi a teljes tartalmanak kutatasat, osztalyozasat, mig a Facebook algoritmusa zart, és tizleti
célokra nyitjak meg, igy a médiakutatok sem kaphatnak teljes betekintést a legnagyobb
kozosségi oldal mikodésébe. A Twitter azért alkalmas feliilet a vizsgalatunkhoz, mert egy-
szerre ismeretségi haldzat és mikroblog-szolgaltatas, mely lehetévé teszi a felhasznaloknak,
hogy rovid bejegyzéseket irjanak maximum 140 karakter hosszisagban. A legujabb bejegy-
zések a felhasznalo profiljan jelennek meg, de azonnal lathatok (alapbeallitasként) gyakorla-
tilag mindenki szamara.

A Twitteren a felhasznédlok eltérd témakban irnak. Az életiiket érintd valds esemé-
nyektdl kezdve a médiatartalmak megosztasaig minden szerepel tudodsitasaikban. Ezek elem-
zésére jottek 1étre az olyan platformok, mint a TUCAN, TwitterStand, Twitris, Twitinfo vagy
Tweet Xplorer. Ezek képesek a kiilonbozo kutatasok eredményeit vizualizalni is (Mahata €s
Agarwal 2014: 6).

A TUCAN (Twitter User Centric ANalyzer) képes példaul kimutatni az Osszefiiggé-
seket egyes tweetek kozott, aminek kdszonhetéen képet kaphatunk példaul egy-egy felhasz-
nalot foglalkoztatd témakrol. Hasonloképpen a TUCAN képes Gsszevetni kiilonbozé felhasz-
nalok érdeklddési korét is (Grimaudo et al 2014: 65).

Elemzésiinkhoz a Tweet Wiz alkalmazast valasztottuk, mivel ez tudja a leglatvanyosabban
vizualizalni az eredményeket. (https://www.csc.ncsu.edu/faculty/healey/tweet viz/tweet app/)
A Tweet Wiz a Twitter profilunkkal bejelentkezve megkeresi a keresési kifejezéssel kapcso-
latban gyakorlatilag valds idoben tweetelt iizeneteket, kiemeli az {lizenetek cimszavait, és
sentiment analysis segitségével meghatarozza az iizenetek olyan érzelmi toltetét is mint a szo-
morusag, harag, idegesség, fesziiltség, unalom, nyugalom, izgalom, vagy éppen a boldogsag.
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Egy olyan kulcsszot (személyt) valasztottunk elsé elemzésiinkhéz, mely a jelenben akti-
van foglalkoztatja az online kozvéleményt, €s nagyon gyakran szerepel az online média-
tartalmakban is. Az Egyesiilt Allamokbeli elnokvalasztas kapcsan mar 2016 februarjaban
nyilvanvalova valt, hogy Donald Trump valoszini republikanus elnokjeldltnek kiemelt
szerepe lesz a médiatartalmakban, és ezért folyamatos téma lesz az amerikai felhasznalok altal
politikai hirek megosztasara és megvitatdsara hasznalt Twitteren is. A 2016. februar 25-én 18
ora 49 perckor végzett elemzés kimutatta, hogy a Donald Trumppal kapcsolatos tweetek
érzelmi telitettsége alapvetden pozitiv, az aktivitds tengelyén a nyugalom és a figyelem kozott
helyezkedik el. A negativ érzelmek koziil erételjesebben csupan a fesziiltség és unalom mani-
fesztalodik a tweetekben (11. abra) Bar a felmérést nem a hagyomanyos fogalmak altal
leirhat6 médiatartalmakban végeztiik, mégis ugy éreztiik, hogy az 1) média része, a Twitter is
fontos hirforras.

11. abra
A Donald Trumppal kapcsolatos tweetek (2016. 02. 25. 18:49)

-
W4 sentiment viz
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A rendszer a mar ismertetett negativ-pozitiv (kellemes-kellemetlen), illetve aktiv-passziv
tengelyen cimszavak szerint is csoportositja a tweeteket. Igy az aktiv-pozitiv mez6ben az
ilyenkor altalaban megjelené cimszavak mellett kiemelt jelentdséggel birnak a Florida, haj-
lando, iskolazott, szeretet €s hirek szavak. A pozitiv és passziv mez6t meglepd modon ugyan-
csak a Florida, valamint az elndk és a vizum szavak fémjelzik. Az aktiv-negativak kozott
szintén az elndk szerepel, de itt talalhatok meg a buko, tamaddsok és Alamo szavak is. A passziv-
negativ cimszavak kisebbek, ebben a mezdében taldlhatéd a stop, szégyenkezo és ado kifejezé-
sek. Szinte valamennyi mezében megjelennek a republikanus vetélytarsai nevei is (12. abra).

A sentiment és cimszo6 elemzés mellett lehetdség van a tweetek téma szerinti csopor-
tositasara, illetve idorendbeli sorrendben torténd megjelenitésére is. Hasonloképpen hasznos
kozvetkeztetéseket lehet levonni — kiilonosen a kampanystabok szamara — a tweetek tertileti
elhelyezkedésébdl. Mivel a Sentiment Viz Big Data rendszer valos idében elemzi a bejegy-
zések hangulatat, ezért példaul nagyon jol lehet mérni egy-egy politikai jelolt elfogadottsagat
gyakorlatig minden egyes tévévita vagy kulcsfontossagu kijelentés utan.

A Sentiment Viz szamos témaban tlinik alkalmas elemz06 eszkéznek. Azonban ebben az
esetben is nagy jelentdsége van az emberi tényezonek, ugyanis a kutatoknak kell meghata-
rozniuk azon keresdkifejezéseket, melyek a leghatékonyabban segitik a keresést és az dssze-
fiiggések feltérképezését. Képességei annyiban limitaltak, hogy a magyar felhasznalok korében
nem népszerl a Twitter, igy a kevés lizenetbdl nehéz kdvetkeztetéseket levonni.
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12. 4dbra

A Donald Trump keresé kifejezéssel kapcsolatos talalatok
cimkefelho formdajaban torténd vizualizaldasa
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Kihivasok és kritikak

Az elemzések utdn most vizsgaljuk meg az altalunk valasztott modszer kihivasait, kritikait és
lehetséges hibait is. El6szor is azt kell latnunk, hogy a kdzdsségi média tartalmait alapvetden
az Y és Z generacio tagjai allitjak eld, tehat a 10-es, 20-as, 30-as éveikben jaro fiatal fel-
hasznalok, akik nem reprezentaljak teljes egészében a digitalis irastudok Osszességét; ebbdl a
szempontbol az idésebb generacio rejt6zkodonek szamit. Ez a minta tehat torz és hasonlit a
valasztasok idején készitett mintak Osszetételéhez, hiszen ott is azoknak a véleményét kapjuk,
akik érdeklddnek a politika irant.

Maésodszor, az internetre jellemz6 anonimitas vagy a hamis profilok megtévesztok lehet-
nek, hiszen a hagyomanyos médialigyndkségekkel szemben, melyek azonosithatok, nem tud-
hatjuk, hogy egy felhasznalé hanyszor szerepel a mintaban (Westera 2013). Am mivel ez a
minta a Big Data kornyezetében nagyon nagy, nem biztos, hogy ez jelentésen befolyasolja az
elemzés eredményét.

Harmadszor, a Big Data kornyezetében nagy a zaj, mely a kommunikacié-elméletek
szerint megneheziti a befogadast és ezzel egyiitt az elemzést is, tovabba elfogultsagra hajla-
mosit (Boyd és Crawford 2012).

Negyedszer, a Big Data eszkozeivel végzett elemzés azt a tévhitet keltheti a kutatokban,
hogy madartavlatbol mindent észre tudnak venni, ami kordbban rejtett volt a szemiik eldl.
Olyan mintazatokat és kapcsolatokat is meglatnak, melyek a valésagban nem léteznek, hanem
véletlen egybeesések; a nagy mennyiségli adat ugyanis szdmtalan kapcsolatot 1étrehoz és
mintazatot kirajzol (Boyd és Crawford 2012).

Osszefoglalds és jovéképek

A Big Data tartalomelemzés fejlédése elvezetett ahhoz, hogy a Narrative Science technolégiai
tarsasag algoritmusa a mar strukturalt adatok (sporteredmények, tézsdei adatok, Twitter
bejegyzések, stb) segitségével képes emberi beavatkozas nélkiil narrativ torténeteket, hireket
generélni. fgy példaul — a sport teriileténél maradva — egy médiaiigynokség nagy mennyiségii
statisztikai adat birtokaban pillanatokkal a meccs vége utan mar hossza elemzést publikalhat



Jel-Kép 2017/1 45

online; korabban erre orakat kellett varni, s6t az online média megjelenése utan is ez a tipusu
Ujsagiras a masnap megjelend nyomtatott sajtot jellemezte (Stone 2014: 16).

A kérdés azonban marad: kinek a birtokaban lesznek az adatok? kormanyok vagy
vallalatok tulajdonat képezik-e majd? A Facebook algoritmusa jelenleg zart a tarsadalom-
tuddsok és haldzatkutatok elott, a teljes képet a kapcsolatrendszerekrdl €s felhasznalok kozti
interakciorol ok kiilsé szemléloként nem lathatjak. De oriasi a kiilonbség van a tarsadalom
tagjai kozott is abban a tekintetben, hogy ki milyen mennyiségli adathoz férhet hozza
(Moorthy et al 2015: 75).
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