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1. A dolgozat f6bb megdllapitasai

A depresszids megbetegedések egyre elterjedtebbek korunkban, az internetes forumok pedig
j6 lehet6séget nyujtanak a mentalis betegség természetének alaposabb megismerésére, és
sulyosabb allapotban 1évS, veszélyeztetett személyek kiszlirésére. Ez utébbihoz
névmashasznalati kiilonbségek hasznalhatdak fel eredményesen. A kutatdsban angol nyelvd,
depresszid témaju forumokrél gydijtott 66295 bejegyzés klaszterezésével vizsgadltam, hogy
milyen csoportokba szervez6dhetnek a vizsgalt bejegyzések. A depresszié férumok
megismerésén tul moddszertani céljai is voltak a kutatasnak: egyrészt megvizsgdlni, hogy a
szovegek milyen el6feldolgozdsdval végezheté hatékonyabban klaszterezés a szovegeken,
valamint, hogy a kivalasztott scatter/gather klaszterezési algoritmus mennyiben tudja segiteni
jol interpretalhato klaszterek megtalalasat. Az elemzés soran 15 viszonylag jél értelmezhet6
klaszter kerilt létrehozasra, és elmondhatd, hogy az alkalmazott klaszterezési modszer
tobbnyire hasznos eszkozként szolgalt jol interpretalhatd klaszterek elkilonitésére. A
névmashasznalat alapjan bar detektalasra kerilt egy veszélyeztetettnek tlnd klaszter,
azonban érdemes lehet még tovabbi markerek bevonasdval is vizsgalni a sulyos depresszids

bejegyzések detektdlhatdsagat.

2. A dolgozat felépitése

El6sz6r ismertetem a depresszid vizsgdlatdnak az online férumokon megmutatkozd
lehet6ségét, majd azt, hogy miért alkalmas ehhez a klaszterezés, mint feltaré elemzési
madszer. Ezutdn targyalom a természetes nyelvfeldolgozas lehetséges |épéseit, valamint
ismertetek kiilonb6z6 fébb klaszterezési eljdrasokat. A kutatasi el6zményeknél részletezem a
korabbi depresszié témaju férumok vizsgalatanak eredményeit, valamint azt, hogy szoveges
adatokban hogyan detektaltak sulyosabb depresszids allapotra, vagy ongyilkossagi veszélyre
utalé jeleket a névmasok hasznalatan keresztll. Emellett még ismertetek egy 6sszetettebb
klaszterezési eljarast (scatter/gather maddszer), mely hatékonyan alkalmazhatd szoveges

adatokon is, és targyalom az ezzel kapcsolatban felmeriild ellentétes allaspontokat is.

A kutatdsi kérdések bemutatdsa utdna a kovetkez6 fejezetben el6szor az adatokat
ismertetem, valamint leirom a széveges adatok el6feldolgozdsanal alkalmazott Iépéseket. Itt

részletesen kitérek arra a dontésre, hogy milyen el6feldolgozottsagl adatokon érdemes



végeznem az elemzéseket. Majd a scatter/gather modszer |épéseit végigkovetve ismertetem
a klaszterezés folyamatat. Ebben az elemzés pontos leirdsa, és kapott eredmények leirasa
mellett, kitérek az elemzés soran felmeril8 dilemmakra is. Az adatokon futtatott hierarchikus
klaszterezés tapasztalatairdl is beszamoldk, valamint ismertetem, hogy a végsé klaszterekben

milyen aranyban szerepelnek a kiilénb6z6 névmasok.

A zaré fejezetben az eredmények értelmezése torténik. Kitérek arra, hogy milyen nehézségek
merlltek fel az adatelemzés sordn, és ezek mennyiben korlatozhatjdk az eredmények
érvényességét. Megvitatom a kutatasi eredményekbdl leszlirhet6 tapasztalatokat, és ezek
Osszevetésre kerlilnek korabbi kutatdsi eredményekkel is. Itt érintem a szovegelemzési,
klaszterezési, és sulyos depresszié detektdlasa kapcsan létrejové eredményeket is. Végiil

felvetek tovabbi fejlesztési, kutatasi lehet6ségeket a téma kapcsan.

3. Hatter
3.1. Atéma jelentésége

A mentalis betegségek egyre elterjedtebbek a fejlett tdrsadalmakban, jelentds terhet réva a
bennik szenvedd egyénekre. Tartds szenvedést tekintve Eurépaban az unipolaris depresszié
az egyike a leginkdbb megterhel§ betegségeknek (Spinney, 2009). Hidaka (2012) azt vizsgalta,
hogy a depresszi6 hogyan valhatott a modernitds betegségévé. A kutatd tobb
megkozelitésben is targyalja a lehetséges magyardzatokat: egyrészt a fizikalis jollét
csokkenését sejti f6 kivaltd oknak, ideértve a testi inaktivitast és az egészségtelen étkezést,
masrészt a tarsadalmi kdrnyezet atalakulasat, a fokozddd versengést, az egyenl6tlenségeket

és az elmagdnyosodast.

Bar vannak feltevések és magyardzatok arra, hogy miért terjedhet el egyre inkdbb a
depresszids megbetegedések jelensége, mégis nehezen férhetiink hozzd olyan kutatasi
igényesség(i adathoz, melybdl tobbet is megtudhatunk a depresszidban szenvedd személyek
élményvilagardl, gondolatai dinamikajarél. Kilonboz6 szocioldgiai kérdések vizsgalatara
hagyomanyosan kérd6ives mddszerek hasznalata a legelterjedtebb mddszer. A kérd8ives
kutatasi modszer széleskorben alkalmazott, annak ellenére, hogy szamos nehézsége ismert a
tudomdnyos kozegben (Id. Groves et al., 2011). Egy a teljes betegpopulacidra reprezentativ

minta Osszedllitasa koltséges, és nehézséges is a specidlis alapsokassag miatt, és mivel a



mentalis betegségek eleve szenzitiv témak. Emellett kiemelend6 az is, hogy a kérdGives
adatfelvétel kontrollalt korilmények kozott torténik, és ilyen mesterséges korilmények
kozott fél6, hogy a személyek valaszai is valamelyest mesterségesek, befolydsolva vannak az
altal, hogy a személy direkt kutatasi céllal valaszol a kérdésekre. Ezek kikliszobblésére érdemes
lenne olyan adatforrast hasznalni, mely természetesebb vdlaszokat eredményez, és

kdnnyebben hozzaférheté.

Ahelyett, hogy kutatéként mi magunk prébalndnk adatokat generalni, felhaszndlhatunk
korabban, ,természetes” mddon létrejott adatforrasokat is. Gondolhatunk itt példaul az
internetes férumokra, melyeket sokan haszndlnak ahhoz, hogy tobbet tudhassunk meg a
mentalis betegségek természetérél. Az interneten elterjedtek az olyan férumbeszélgetések,
melyek direkt valamilyen betegség témaja koré szervezédnek, igy a depresszid kapcsan is sok
ilyen forumbeszélgetést taldlhatunk meg. Ezekben a férumokban jellemzé, hogy valamilyen
mértékben érintett személyek jelennek meg, akik megoszthatjadk egymdssal tapasztalataikat
és tandcsaikat, érintkezhetnek hozzajuk hasonlé problémakkal kilizdSkkel, és tarsas
tdmogatast nyujthatnak egymadasnak (Kummervold et al., 2002). Mivel pedig nagyon sok
depresszidban érintett személy tarsalog ilyen férumokon, ami a digitalis vilag elterjedésével,
a digitdlis platformokon létrejové kdzosségek elterjedésével allhat 6sszefliggésben, az ezeken
a fellleteken folytatott beszélgetések alkalmas eszkéznek bizonyulhatnak szamunkra
kutatoként ahhoz, hogy bar nem reprezentativ mintan, de célzottan a féorumokra nézve

megyvizsgalhassuk, hogy mi foglalkoztatja korunkban a depresszids személyeket.

Ez a kérdés annal is inkdbb fontos lehet, mivel egy sulyos depresszids allapot fokozott rizikét
hordoz magaban az 6ngyilkossagra nézve. Az dngyilkossagi gondolatokkal, szandékkal kiizd6
személyek gyakran jelzik ilyen iranyu terveiket, vagy utalnak szandékaikra, melyre alkalmas
platformot kindlnak a depresszié témaju férumok is (Horne és Wiggins, 2009). igy a depresszié
témaju férumok vizsgalataval arrdl is ismeretet szerezhetiink, hogy hogyan detektalhassunk
ongyilkossagi veszélyt magukban hordozd bejegyzéseket, melyre mar torténtek is kordbban

probalkozasok (pl. Cohan, Young és Goharian, 2016).

Az internet széles kor( elterjedésével rengeteg adat kerdlt digitalis kozegbe. Ez az Uj helyzet
Uj adatforrast is biztosit szamunkra. Nagy mennyiségl adatforras és adat valt szamunkra

konnyen elérhetévé. Elég csak a kozosségi médiafelliletekre gondolnunk, ahol intenziv



diskurzusok zajlanak kiilonb6z6 témakban. Egyes vélekedések szerint ezek az adatok nem
haszndlhatok elemzésekre, hiszen a digitdlis kozeg zart vildagaban jonnek létre, amely nem
vonatkoztathato az offline élettérre. Azonban tapasztalhatjuk és tudhatjuk is, hogy a digitalis
vildg mar nagymértékben beleivddott a mindennapjainkba. A kdzosségi fellileteken létrejové
interakcidk és cselekedetek altaldban azon kiviil allé eseményekbdl erednek, vagy azokhoz
kapcsolddnak, valamint ugyanuigy belehelyezkednek a tarsadalmi, politikai és gazdasagi
kontextusba, mint a digitalis platformokon kiviili cselekedetek (Sloan, Morgan, Burnap és
Williams, 2015). Természetesen ezek az adatok nem tekinthetéek reprezentativnak
semmilyen kozosségi fellileten kivili populacidra, azonban annak ismeretében, hogy a
kozosségi média fellleteken is tiikr6z6dik a digitalis vildagon kivili tarsadalmi kontextus,
érdemes ezen a fellleten is vizsgalni kiillonb6z8 tarsadalmi jelenségek reprezentdlddasat. A
kozosségi médiafellileteken keletkez6 adatok elemzésével kikiiszobdlhet6k a kérdGives
vizsgalatok sordn keletkezd torzitasok, azonban felmeriilnek mdsfajta torzitasi lehet&ségek
helyettik (Hargittai, 2020). Ugyanakkor a k6zosségi média adatok gazdag forrast jelentenek,

amennyiben a vizsgdlt kérdésnek megfelel6en vannak feldolgozva.

K6zosségi médidhoz sorolhaté minden olyan internetes feliilet, ahol a felhasznaldk
interakcidkba keriilhetnek egymassal, kozosségeket hozhatnak létre, és maguk is alakithatjak
a felllet tartalmat. Sokféle felllet beleesik igy a kdzosségi média fogalmaba, példaul a
kozOsségi hald épit6 oldalak (Facebook), microblogok (Twitter), médiamegosztd oldalak
(Youtube) és a kiillénb6z6 tematikdaju blogok és férumok is (McCay-Peet és Quan-Haase, 2017).
Az ilyen digitalis fellleteken, k6zosségi médidban megszilet6 adatok jellegzetessége, hogy
els6sorban nem kutatasi célokra vannak szanva. Bar az igy létrejové adatok sokkal zajosabbak
és elemzésiik kihivasokkal teli (Id. pl. Williams, Burnap és Sloan, 2017), viszont olyan el6nyo6s
tulajdonsaggal is birnak, hogy a személyek nem érzik azt, hogy kutatasi adatgyjtés céljabdl

lennének megfigyelve.

A digitalis adatokkal kapcsolatban felmeril6 egyik probléma az etikai dilemmakra vonatkozik.
Mit szélnak ahhoz a bejegyzésirdk, hogy kutatasi célokra hasznaljak fel az adataikat? Elterjedt
ajanlas szerint a szabadon olvashato, regisztracié nélkili oldalak tartalmai felhasznalhatdak
kutatasi célokra. Azonban fontos szempont ilyenkor az is, hogyha idéziink egy-egy konkrét

bejegyzést a kutatds soran, akkor annak az iréja az interneten visszakeresve se legyen



pontosan azonosithatod, biztositva legyen mindenképp az anonimizaltsag. Ennek ellenérzése

és biztositasa a kutato feladata (ESOMAR, 2011).

Az interneten rejl6 adatok jelent8s része szoveges formaban van. llyenek a kiilonb6z6 cikkek,
blogok, de a kozosségi médiafellleteken taldlhaté bejegyzések és a forumbeszélgetések is.
Ezek az adatok is ugyanugy érdemesek az elemzésekre, mint a szamszer( adatok, hiszen
rengeteg informacio rejlik benniik az emberek attitlidjérél, helyzetérdl, véleményeirdl, igy jé
lehetdséget kinalnak a szociolégiai kérdések vizsgalatdra. Ugyanakkor a hatalmas
adatmennyiség miatt a hagyomdanyosabb szévegelemzési eszkdzdk, melyek a szovegek
tényleges elolvasasan alapulnak, itt nem vehetéek szamitasba. Bar gondolhatnank azt, hogy a
szoveg kvalitativ adatforrds, melyet kvalitativ eszk6zdkkel lehet csak megfelel6en elemezni, ez
a megkozelités nem helytallé. Kifinomult elemzési eszkdzokkel a szbveges adat
szamszer(sithetd, és igy kvantitativ mddszerekkel elemezhetd. Ehhez figyelembe kell venni a
szovegek sajatossdgait, valamint a kutatdsi kérdésiink figyelembevételével kell
szamszer(sitenlink a szovegeket, de a megfelel6 technikdakat alkalmazva mindenképp
végezhetbek kvantitativ elemzések a szévegeken. Az eredmények értelmezéséhez ugyanakkor
lehetséges, hogy kvalitativ eszkdzoket is hasznositanunk kell. Lehetséges, hogy ez tul sok
energiabefektetésnek és tulsdgosan bizonytalan eredménynek tlnik, de nem az! A
szovegelemzési technikak fejlesztésével, finomitasaval és a gyakorlat elterjedésével olyan
adatforras nyilik meg az emberiség szdmara, amely konnyen és gyorsan elérhetd, és ,ingyen”

all rendelkezésiinkre.

A koz0Osségi médiaoldalakon megsziiletd szovegek strukturalatlan adatokat eredményeznek,
melyek meglehetGsen zajosak. Ahhoz, hogy az elemzési algoritmus helyesen tudja elemezni a
szoveget, értenie kell, hogy mely szavak tartoznak dssze kifejezésként, milyen roviditési formai
léteznek egy-egy kifejezésnek, és mely szavak azok, amelyek bar kilonb6z6 formdban
szerepelnek toldalékolds miatt, mégis egy t6rél erednek. Emellett az is fontos, hogy mely
szavak birnak valédi 6nallé tartalommal, és melyek azok, amelyeknek csak toldalékolasi,
szintaktikai szerepilik van. A szovegek feldolgozasahoz, és statisztikai elemzésre alkalmassa
tételéhez a természetes nyelvfeldolgozas (natural language prosessing — NLP) eszkozeit

vehetjik segitségiil, melyekrél a kovetkez6 fejezetben irok részletesebben.



A probléma koruljarasaban a gépi tanulasi technikak lehetnek a leghatékonyabb eszkdzok. A
gépi tanulas (machine learning) egy olyan terilet az adattudomdanyban, amely az adatokbdl
vald modellépitéssel foglalkozik. Olyan modelleket igyekszik létrehozni, amellyel jobban
megérthet6ek az adatok. Ezzel a technikdval nagy adatbazisban is kereshetlink
csoportosulasokat, strukturat az adatainkban (VanderPlas, 2017, 332. o.). Az elemek
csoportokba rendezéséhez két kilonboz6 gépi tanuldsi megkdzelitésbél indulhatunk ki. Az
egyik esetben rendelkeziink el6zetes elképzelésekkel, informacidkkal arrdl, hogy milyen
csoportok lelhet6k fel az elemek halmazaban, és ezekbe a csoportokba szeretnék besorolni a
lehetd legnagyobb hatékonysaggal (azaz legkisebb hibaarannyal) az elemeinket. Ezeket
nevezziik konfirmativ. mddszereknek. Mds esetekben viszont nincsenek el6zetes
elképzeléseink arrdl, hogy milyen csoportokba rendez6dhetnek az elemeink, vagy nem
szeretnénk élni ilyen feltevésekkel. llyenkor feltaré mddszereket alkalmazhatunk a csoportok
felderitéséhez. llyen mddszer a klaszterezési eljaras is, amelyben az elemek jellemzéi alapjan
a szamitdgép rendezi a lehet6 leghomogénebb csoportokba az elemeket. Az eljaras célja az,
hogy az ugyanabba a csoportba sorolt elemek a lehet6 leginkabb hasonlitsanak egymashoz,
és alehet6 leginkabb kiilénbdzzenek a mas csoportba sorolt elemektél. Valdjaban nem egyféle
bevett moddszerrél, hanem algoritmusok szertedgazd csoportjairdl beszéliink, melyek

kilonbo6z6 gyakorlati megkozelitéssel igyekeznek elkiloniteni csoportokat.

Azért érdemes a depresszido témaju férumokat feltdréd technikdkkal vizsgalni, mivel bar
lehetnek el6zetes elképzeléseink rdla, hogy milyen témak jelennek meg egy ilyen féorumon,
mégsem ismeriink minden felmerilé témat. A feltaré mddszerekben induktiv logika mentén
haladunk (Ignatow és Mihalcea, 2018, 74. o.). El6szor feltevések nélkiil kezdjik elemezni a
korpuszt, majd a kapott eredmények alapjan fogalmazunk meg elméleti konkluzidkat a vizsgalt
témadaban. Azért hasznos szdmunkra ez a megkozelités, mert ha konfirmativ mddszerekkel
elemeznénk a korpuszt, akkor csak az altalunk valasztott szempontok mentén tudnank
kategdriakba sorolni, fennall azonban a lehetGsége, hogy egyes csoportokat igy nem vennénk

figyelembe. Ennek kezelésében lehet segitséglinkre a klaszterezés.



3.2.  Elterjedt fogalmak meghatdrozasa

3.2.1. Natural language processing eszkézei

Ahhoz, hogy a szoveget, mint strukturdlatlan adatot kvantitativ mddszerekkel tudjuk
elemezni, el6zetes Iépésként alkalmassa kell tennilink arra, hogy az algoritmus futhasson rajta.
Ahhoz, hogy a sz6veg a killonb6z6 klaszterezési eljarasok altal feldolgozhatd formdba keriiljon,
a természetes nyelvfeldolgozds (natural language processing, a tovabbiakban: NLP) eszkozeit

hasznadljuk fel. A kovetkez6kben ezeken a lehetséges Iépéseken haladunk végig.

A szoveget a legegyszer(ibb megkozelitésként kezelhetjik Ugy, mint szavak gyljteményét,
melyben az nem is szdmit, hogy a szavak milyen sorrendben szerepelnek egymas utan a
szbvegben, csak az a fontos informacid, hogy a széveg mely szavakat tartalmazza, és azokat
hanyszor. Ezt nevezhetjik sz6zsdk megkozelitésnek (Id. Aggarwal és Zhai, 2012). Itt minden
szoveget egy-egy vektor reprezentdl, melyben a szdmok a szoveg szavainak gyakorisagat
mutatjak. Az, hogy milyen sorrendben kovetik egymast a szavak, teljesen tetszéleges lehet.
Ezekbdl a vektorokbdl mar egy k6z6s matrixba rendezhetéek egy korpusz dokumentumai. A
matrix soraiban és oszlopaiban a korpusz dokumentumai és a teljes korpusz szétara (illetve
kifejezései) talalhatdéak meg, a celldkban pedig az, hogy adott dokumentumban hanyszor
szerepel az adott sz6. EbbGl adéddan egy meglehetésen nagy, de ritka matrixot kapunk,
melyet kifejezés-dokumentum matrixnak (term-document matrix) neveziink. Ez azt jelenti,
hogy sok nulla szerepel a matrixban, mivel a legtobb sz6 a korpuszszétarbdl csak a
dokumentumok egy részében szerepel. Ennek a matrixsajatossagnak a kezelésére kilon
figyelmet kell forditani. Bar ez egy meglehetfsen leegyszerlsité megkozelités, mégis
meglep6en hatékonyan alkalmazhatd korpuszok elemzésére példaul olyan problémakorben,
mint hogy mérhessiik a korpusz dokumentumainak hasonlésagat egymashoz (Turney és

Pantel, 2010).

Alegtobb el6feldolgozasilépés a sz6zsak megkdzelitésen alapszik. A feldolgozas elsé részeként
torténik a tokenizalds, azaz a szévegnek, mint karakterek sorozatanak a szdbeli egységekre
bontdsa. Ehhez mankéul szolgalnak a szé6kozok, valamint az irasjelek is, melyek a folyamat
kozben eltavolitasra is kerlilnek, azonban a feladat nem annyira egyértelm, hiszen az irasjelek
nem feltétlen jelentenek szdéhatarokat (pl. kotGjeles szavak), melynek kezelésére kiilon

figyelmet kell forditani (Id. Ignatow és Mihalcea, 2018, 122. 0.). Ahhoz, hogy az elemzés soran
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ne legyen kilonbség téve az egyes szavak alakvaltozatai, ragozott formai kozott, kétféle
technikat alkalmazhatunk. Az egyik eljardsban (stemming) kilonbdz6 nyelvspecifikus
atalakitasi szabalyokat felhasznalva levagdasra kerllnek a toldalékok és el6tagok, és igy
probalja meg a szétoves alakra hozni a szavakat az algoritmus (Porter,1980). Azonban ezek a
szavak gyakran nem szotari szavak, mivel az alkalmazott szabdlyok nem altalanosithatdk
kivétel nélkil minden esetre, valamint gyakran el6fordulhat, hogy akkor is levag toldaléknak
tlnd szévégeket, amikor valéjdban nem kéne, és ezzel olyan szavakat hoz k6zos bazisalakra,
amelyek valdjaban nem ugyanarra vonatkoznak. Ennél finomabb eljards a lemmatizalas,
melyben a toldalékolt, ragozott szavakat ténylegesen a szotari alakra forditja at az algoritmus.
Ez olyan szétdrak felhasznaldsdval torténhet, amelyek ismerik a kivételt képez6 szavak

kilonleges formait is (Id. Bird, Klein és Loper, 2009, 108. o.).

A fenti modszerektdl eltérve, ahol csak szavak szintjén elemeztik a dokumentumokat, mig
eltekintlink a szavak sorrendjétdl, vannak olyan egyszer(bb eljarasok, amelyekkel valamelyest
megragadhatdk a szavak szovegbéli helyzete is. llyen mddszer a szignifikdns bigramok és
trigramok detekcidja, melyben nem kilon-kiilon kezeljik a szavakat, hanem olyan
szOpdrositasokat, vagy akdr harmas csoportokat keresiink, amelyek gyakran fordulnak el6
egymast kovetve a szévegben (ld. Bird, Klein és Loper, 2009, 141. o0.). Gyakran hasznalt eszkoz
emellett még a névelemfelismerés (named entity recognition), melyben valamilyen konkrét
entitasra utalod szavak kerilnek felismerésre (pl. szervezetek vagy személyek nevei). Amellett,
hogy az ezeket alkotd szavakat is fontos egy egységként kezelni, még az is cél, hogy az entitas
kilénb6z6 névformait is felismerje, és azonos alakra hozza az algoritmus. Ehhez hasznalhatdak

automatizalt megolddsok (Collins és Singer, 1999).

A korpuszban mindig szerepelnek olyan szavak, melyek tul gyakoriak, és emiatt nem birnak
akkora diszkrimindld erével a bejegyzésekre nézve, hiszen természetiikbél addéddan altaldban
minden bejegyzésben szerepelnek. Ilyenek lehetnek nyelvspecifikusan a névmasok,
kot6szavak, vagy mas funkcioszavak, melyek nem segitik el6 a szovegek diszkriminalasat, de
megnovekszik miattuk a zaj a korpuszban. Ezeknek a kezelésére tobb eszkdz is
rendelkezéslinkre all. Egyrészt hasznalhatunk uUgynevezett stopszé listakat az ilyen szavak
eltavolitasahoz, melyek direkt nyelvspecifikusan tartalmazzak az ilyen szavakat. Ugyanakkor,
ha klasszikus listak alapjan tavolitjuk el a stopszavakat, akkor vigyazni kell, hogy ne tavolitsunk

el olyan szavakat, melyek értékes informacidul szolgalhatnak a kutatasi kérdés vizsgdlatahoz
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(pl. Saif, Fernandez, He és Alani, 2014). Hasonléan robosztus eljaras az is, ha a sajat
adatbazisunkbdl kiindulva tdvolitjuk el azokat a szavakat, amelyek a bejegyzések adott
szazalékanal toébben is szerepelnek. Ehhez hasonldan eltavolithatjuk a tulzottan ritka szavakat
is, melyek alig szerepelnek egy-két dokumentumban. Ez azért lehet hasznos, mert annak
ellenére, hogy amely szavak csak aranyaiban nagyon kevés dokumentumban szerepeltek, azok
nem hordoznak kell§ informaciét magukban a dokumentumok differencialdsdhoz. Elég sok
ilyen sz6 lehet az adatbazisban, amelyeknek a feldolgozasa igy feleslegesen lassitja a kés6bbi

elemzési algoritmusokat.

Finomabb mddszerként alkalmazhaték olyan eljarasok, amelyek nem csak az alapjan
rendelnek szdmot a szavakhoz, hogy milyen gyakran szerepelnek az adott dokumentumban,
hanem figyelemben veszik a szénak a teljes korpuszban megjelen6 gyakorisagat is. llyen
maddszer a tf-idf (term frequency and inverse document frequency: kifejezés-gyakorisag és
inverz dokumentum-gyakorisag) sulyozas. Ez abbdl 3all, hogy a kifejezés bejegyzésbeli
gyakorisagat megszorozzuk egy olyan tényez6vel, amely inverze a kifejezés 0Osszes
dokumentumban megmutatkozé gyakorisagaval, vagyis inverze annak, hogy a kifejezés hany
dokumentumban szerepelt 6sszesen. Ez az eljaras visszasulyozza az olyan szavak gyakorisagat,
melyek a korpusz sok dokumentumaban szerepelnek, mig nagyobb sulyt hagy azoknak,
amelyek kevés dokumentumban szerepelnek. Igy azokat a szavakat latja el legnagyobb
értékkel, melyek kevesebb dokumentumban fordulnak el6, de az adott dokumentumban

gyakrabban megjelentek (Id. Aggarwal and Zhai, 2012).

3.2.2. Klaszterezés

A klaszterezés egy olyan eljaras, amely a vizsgdlt elemeket a koztiik 1év6 hasonldsag alapjan
rendezi azonos csoportokba, klaszterekbe. Az algoritmus arra torekszik, hogy az egyes
klasztereken beliili elemek kozel legyenek egymashoz, mig a kiilonb6z6 klaszterekhez tartozd
elemek tdvol legyenek egymastél. Kilonboz6 széveges dokumentumok klaszterezésénél
altalaban vektortérmodellbdl készitjik el a dokumentumok klaszterezését. Az alkalmazott
vektortérmodell csupan azt reprezentalja, hogy a bejegyzésekben milyen szavak milyen
gyakran, vagy mekkora sullyal szerepelnek, de arrél nem tartalmaz informaciét, hogy a szavak
milyen kapcsolatban allnak egymassal. llyen reprezentacio tulajdonképpen a fentebb emlitett

tf-idf sdlyokbdl létrejové matrix is. A klaszterezés nem egy konkrét eljaras, hanem inkdabb
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algoritmusok 6sszessége, melyek kilonboz6 altipusokba sorolhatdak. Két ilyen fontos altipus

a particionald és a hierarchikus moédszerek csoportja.

A particionaléd mddszerekben k6z6s, hogy nem hierarchikus klaszterstrukturat épitenek fel az
adatokbdl, hanem el6re megadott szamu klaszterbe rendezik az elemeket, térekedve arra,
hogy a klaszterek a lehet6 legtavolabb legyenek egymastdl, és minden elem a hozza
legkdzelebb esé klaszterbe keriljon. Az egyik legelterjedtebb ilyen mddszer a k-kdzép (k-
means) algoritmus (Id. Aggarwal és Zhai, 2012). Ez az algoritmus adott szamu kezdd
kozéppontot jeldl ki a vektortérben, majd minden mintaelemet hozzarendel a hozza
legkdzelebbi kozépponthoz. Ezutdn a hozzarendelt mintaelemekbél Ujraszamolja a kozéppont
helyét, majd ujra hozzarendeli az elmozditott kozéppontokhoz azokat az elemeket, amelyek
hozzajuk vannak a legkdzelebb. Ez az iteracids folyamat addig zajlik, mig mar nem torténik
(vagy csak nagyon aprd, elhanyagolhaté mértékl) valtozas a kozéppontokban. Ehhez az
algoritmushoz meg kell adnunk el6re, hogy mennyi klasztert szeretnénk, azaz hany darab
kezd6pontbdl induljon az eljaras, azonban ezen kivil nem kell semmilyen el&zetes feltevéssel
élnlink az adatok strukturdjardl, eloszlasardl. Ugyanakkor el6nye, hogy meglepden kevés
iteracié alatt lefut az algoritmus. Hatrdnyos azonban, hogy az algoritmus eredménye fiigg
attdl, hogy honnan lettek inditva a kezddpontok. Ennek kikiiszob6lése &ltaldban mar
implementalva van a szamoléfliggvényekbe, de egy sajatos megoldasi lehet8séget ismertetni

fogok a késGbbiekben (4.2. fejezet).

A klaszterezés futtatasa el6tt fontos megvalasztani, hogy milyen mddon definidljuk két
dokumentum tavolsagat egymastdl. Bar a kifejezés-dokumentum matrix hatékony forras arra,
hogy megallapitsuk két dokumentum hasonlésagat egymashoz, az mégsem evidens, hogy
milyen médon mérjik le ezt a hasonldsagot, hiszen tobb metrika is rendelkezésiinkre all. A
nagy és sok dimenziéju adatbazisokban pedig donté jelentGségli, hogy milyen
tdvolsagfogalmat hasznalunk fel. Mig egyik tavolsagmetrikat felhasznalva két elemet kozelinek
mérhetlink, masik metrika alapjan ugyanazon két elem akar tavoli is lehet. A tavolsagmetrika
kivalasztasanal fontos figyelembe venniink, hogy milyen szempontbdl szeretnénk mérni az

elemek hasonldsagat vagy tavolsagat egymastal.
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Klaszterezésnél dltaldnossagban az egyik leggyakrabban hasznalt tavolsagmetrika az euklidészi
tavolsag. A p = {p1, p2, ...pn} és q = {q1, G2, ...qn} vektorok euklidészi tavolsaga n dimenzids

térben a kovetkez6:

Y0, @) = @ = P? + (42 — P+ % (dn — ) = \/2?=l<qi — p)?

Ez alapjan a dokumentumok mindig ahhoz a klaszterkdzépponthoz kertilnek hozzarendelésre,
amelyt6l a legkisebb az euklidészi tavolsaguk, vagy azok a dokumentumok kerilnek
Osszevonasra, melyek vektorainak a legkisebb egymastdl az euklidészi tavolsaga (Huang,
2008). Azonban igy tulreprezentdlasra kertilhetnek a hosszi dokumentumok, amik tobb szot
tartalmaznak, és igy az 6ket reprezentald vektorok is hosszabbak lesznek. Szévegelemzési
esetekben ezért kifejezés-dokumentum matrixok esetén a leghasznosabb a koszinusz
hasonlésag alkalmazasa (Dhillon and Modha, 2001), mely a két vektor k6zo6tti sz6g koszinuszat
méri:
xT-y

cossimy) = M|

Ez az érték 1 és -1 kozé eshetne, de mivel a kifejezés dokumentum matrixok nem tartalmaznak
negativ értékeket, ezért ezekben az esetekben 0 és 1 kozé eshet az érték. Ebbél fakaddan két
vektor koszinusz tavolsaga megkaphatd akként, ha 1-bél kivonjuk a koszinusz hasonldsagot. A
koszinusz  hasonldésdg  gyakran  alkalmazott  tdvolsdgmetrika  szdzsak  tipusu
szovegelemzéseknél, hiszen elényds tulajdonsaga, hogy nem befolydsolja az, hogy egy
dokumentum milyen hosszu, csak a benne szerepld szavak aranya. Ez ugy értendd, hogyha A
dokumentum egy mondatbdl all, B dokumentum pedig ugyanebbdl a mondatbdél csak
haromszor megismételve, akkor a koszinusz hasonldsag szerint a két dokumentum teljesen
hasonlé, hiszen pontosan ugyanabba az irdnyba mutatnak a dokumentumokat reprezentald
vektorok. Ezzel szemben az euklidészi tdvolsag kilonbséget mérne a dokumentumok kozott,
hiszen az a vektorok végpontjai alapjan szamolja ki a tavolsagot. igy a koszinusztavolsiggal
jobban mérhet6k a szovegek kozotti tényleges kilonbségek, melyet azok a mérési
tapasztalatok is aldtamasztanak, melyekben azt vizsgaltak, hogy ismert kategoridju szovegeket
mely tdvolsagmetrikdval lehet klaszterezéssel a leghomogénebb csoportokba sorolni

(Subhashini and Kumar, 2010).
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A particionald moddszerek mellett a masik nagy csoportja a klaszterezési eljarasoknak a
hierarchikus mddszereké. Ezekben az eljdrasokban az elemek egy faszer( klaszterhierarchidba
épllnek fel, mely az egyes kiilonallé elemektél az 6sszes elem egy, kdz6s klaszterbe soroldsaig
tart. Ez a hierarchikus klasztersturktiura dendogramon abrdzolhatd, melynek agrajzabol
[athato, hogy milyen sorrendben kapcsoldédnak 6ssze az egyes elemek, vagy csoportok, és azt
is, hogy ezek milyen tavol voltak egymastdél. A hierarchikus klaszterezés tovabb bonthatd két
alesetre: az agglomerativ (0sszevond) és felbontd eljarasokra. Agglomerativ klaszterezésnél
kezdéskor minden elem egy-egy kilon klaszterbe van sorolva, majd ezutdn lépésenként
egybevonasra keriilnek az egymadshoz legkozelebb allo elemek, illetve klaszterek. Mindez
addig folytatodik, mig egy nagy klaszterbe sorolédik minden elem. A felbontd eljarasok
hasonld logikdval, de épp ellentétes iranyba mikddnek: minden elem kezdetben egy kozos
klaszterben van, majd a klaszter |épésenként feldarabolddik gy, hogy az uj klaszterek a lehet6
legtdvolabb legyenek egymastdl. Ez addig folytatddik, mig minden elem kilon klaszterbe kerl.
Mindkét eljards abrazolhato dendogramon (Popat, Deshmukh és Metre, 2017). A hierarchikus
eljaras elénye, hogy robosztusabb eredményt adhat, mint a k-kozép klaszterezés, mivel
Osszehasonlitja az 6sszes dokumentumpart. Azonban az eredménye nagyban fligghet a helyes

tavolsagmetrika megvalasztasatol.

Bar az elemek kdzo6tti hasonldsag megallapitasara mar ismertettiink lehetséges megoldasokat,
a hierarchikus eljarasndl azt is meg kell hataroznunk, hogy hogyan definidljuk két klaszter
tdvolsagat. Talan az egyik legegyszerlbben érthetd eljaras a legkdzelebbi szomszéd mddszere
(single linkage), melyben azt a két klasztert kapcsoljuk 0ssze, melyeknek a két legkdzelebbi
eleme kozott a legkisebb a tavolsag a tobbi klaszter legkdzelebbi elemeihez képest. Bar
egyszerlien értelmezhetS logikdju algoritmus, ritkan alkalmazott, mivel ardnytalan méreti
csoportokat hozhat létre, és gyakori a lancalkotas (chanining) jelensége, vagyis ugyanahhoz az
egyre nagyobb klaszterhez kapcsol Ujra és Ujra egy-egy elemet vagy kisebb klasztert, folyton
ugyanazt a klasztert tapldlva egyre nagyobbra. Ezzel szemben a legtavolabbi szomszéd
modszere (complete linkage) azt a két klasztert keresi meg, melyeknek az egymastol
legtavolabb es6 elemeik a legkdzelebb vannak a tobbi klaszter egymastdl legtavolabb esé
elemeihez képest. Ez a mddszer kevésbé érzékeny az adatok kozotti zajra és a kiugrd
értékekre, és igy stabilabb klaszterezést képest létrehozni, mint a legkdzelebbi szomszédok

modszere (Hubert, 1974). A két mddszer 6tvOozése az atlagos csoportok kozotti paronkénti
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tavolsag maddszere, mely azt a két klasztert kapcsolja 6ssze, amelyek elemei kdzotti tavolsag
atlagosan a legkisebb. Ez egy szintén viszonylag robosztus moddszer, és a legtavolabbi
szomszéd moddszerével szemben jobban képes figyelembe venni a klaszterstrukturat.
Szovegek klaszterezésénél megvizsgalva a leghatékonyabbnak a csoportok kozotti atlagos
paronkénti tdvolsdg mutatkozik, utdana pedig a legtavolabbi szomszéd mddszere (EI-
Hamdouchi és Willett, 1989). Ezek a mddszerek arra a tavolsagmetrikdra tdmaszkodnak,

amelyet az elemek kozotti tdvolsag megallapitasdra is haszndlunk.

A fentiek mellett vannak olyan médszerek, amelyek bar képesek viszonylag robosztus és
egyenletes méretl klaszterek detektaldsara, csak euklidészi térben és tavolsagban értelmezett
adatokon alkalmazhatéak. llyen példaul Ward médszere mely a csoportokon belili és
csoportok kozotti négyzetdsszegek aranyan keresztil allapitja meg, hogy mely 6sszevondssal
kaphato a leghomogénebb klaszterezés. A centroid mddszerrel pedig a klaszterkdzéppontok

(sulypontok) tavolsagat veszi figyelembe (ld: Everitt, Landau, Leese és Stahl, 2011).

Sziikséges lehet ellendrizni azt, hogy a kapott hierarchikus rendezés, a dendogram mennyire
reprezentdlja jél az elemek kozo6tti tényleges tdvolsagokat. Erre hasznalhaté a kofenetikus
(cophenetic) korreldcids egylitthaté (Sokal és Rohlf, 1962), mely mérni képes, hogy mennyire
illeszkedik jol az adatokra az adott hierarchikus klaszterezés. Ehhez a kofenetikus tavolsagokat
hasznalja fel, melyek azt adjdak meg, hogy a hierarchikus klaszterezésben két elem a
dendogram mely szintjén (mely tavolsagnal) keril el6szor egy objektumba. Az ebbdl kialakult
kofenetikus tavolsagmatrixot hasonlitia a kofenetikus korrelaci6 az elemek eredeti
tavolsagmatrixahoz. Az eredmény minél kozelebb van 1-hez, annal jobban koézeliti a

hierarchikus klaszterez6 felosztds a valédi tavolsagokat.

Nehézséget jelenthet a klaszterezés modszerénél az idealis klaszterszam megtaldldsa, azaz,
hogy milyen szamu klaszter megallapitasa reprezentdlja legjobban az adatokban ténylegesen
meghuzddo strukturat. Ehhez segitséglinkre lehet egyrészt az, ha megpraobaljuk interpretalni
a klasztereket. Amennyiben jél és egyértelmUen interpretalhatd klasztereket kapunk, akkor
biztosabbak lehetlink abban, hogy valéban latensen meghlzédo csoportokat sikeriilt feltarni.
Az idealis klaszterszdm megtalaldsat segitheti, ha megvizsgaljuk egy dendogram alapjan, hogy
mennyire tavoli csoportok keriiltek 6sszevondasra. Amennyiben itt taldlunk egy olyan szintet,

ahonnan kezdve lathatéan nagyobb tdvolsagu klaszterek keriiltek egybevondsra, mint
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kordbban, akkor ideadlis vagas lehet ebben a pontban megallitani a klaszterezést.
Rendelkezéslinkre allnak emellett ugyanakkor egzaktabb mérészamok is, melyekkel
felderithet6 a legoptimalisabb klaszterszam. Ilyen példaul a Silhouette-egylitthatd
(Rousseeuw, 1987), mely azt vizsgdlja, hogy melyik modellben jottek létre jobban
meghatdrozott klaszterek. Az egy elemhez tartozé mutatdot a kovetkezé képlet alapjan
kaphatjuk meg:
b—a
*~ max(a,b)

ahol a az atlagos tdvolsdg az elem és az azonos klaszterbe tartozé elemek kozott, b pedig az
atlagos tavolsag az elem és a legkozelebbi klaszter elemei kozott. A Silhouette egylitthatét az
elemekhez tartozé értékek atlagaként kaphatjuk meg. Ez az egyltthatd -1 és 1 kozotti értéket
vehet fel. 1-es értékhez kozel azt lathatjuk, hogy kifejezetten s(ird, és egymastdl tavol esé
klasztereket kaptunk, 0 értéknél nagyon atfedé klasztereink vannak, mig -1 felé esé értéknél
az elemek helytelenil lettek besorolva, kozelebb esnek mas klaszterekhez, mint a sajatjukhoz.
Egy értelmes klaszterezést varhatdéan 0.5-nél nagyobb Silhouette-egyitthatd jelez, mig O
korili egyltthaté arra utalhat, hogy nincsen valddi detektalhatd klaszterstruktira az

adatokban.

Masik elterjedt és jol m(ikodé mutatd a Calinski-Harabasz index (Calinski & Harabasz, 1974),
mely a csoportok kozotti (Bk) és a csoporton bellli (Wk) diszperzids matrix nyomabdl
szamolandé ki a kovetkez6képpen:

tr(By) ngp—k
= *
ST rw) k-1

ahol n¢ a teljes elemszam, k pedig a klaszterek szama. Minél nagyobb a mutaté értéke, annal
jobban definialt klasztereink vannak. Ennek az indexnek hatranya azonban, hogy csak

euklidészi térben értelmezendd tavolsagokra alkalmazhato.

Fontos megjegyezni még, hogy milyen mddon hatarozzuk meg a klaszterek kdzéppontjat. Az
euklidészi tdvolsagok alapjan létrehozott klasztereket Ugy optimalizaljuk, hogy a
bejegyzéseket reprezentald vektorok végpontjai a lehet6 legkozelebb legyenek egymashoz
egy klaszteren belll, mig a tobbi klaszterhez tartozé vektorok pontjaitdl a lehetd legtavolabb

essenek. igy a klaszterek kdzéppontjat is az egy klaszterbe tartozé pontok stlypontjaként
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kaphatjuk meg a vektortérben. Koszinuszhasonldsag-alapu klaszterezésnél azonban ugy
optimalizdljuk a klasztereinket, hogy a bejegyzéseket reprezentald vektorok irdnyat vesszik
figyelembe. igy a vektor hossza irrelevans informacié szamunkra. igy, ha az ilyen médon
kialakitott klaszterek kozéppontjat hataroznank meg, akkor el6szér normalizalni kell a
vektorokat a sajat hosszukkal, hogy egység hosszisdguak legyenek. Majd az igy kapott
vektorokat klaszterenként 6sszegezni kell. Az igy kapott vektor a vektorok irdnya alapjan
értelmezett klaszter kozéppontjaban fut. A vektor hossza valdjaban itt is irrelevans, csak az
irdnya szamit, de ahhoz, hogy elegdnsabb megoldast kapjunk, ezt a vektor is normalizalhatjuk

a hosszaval, hogy egység hosszusagu legyen.

A klaszterezésnél nagy kihivas a kapott eredmények értékelése, a klaszterek értelmezése.
Fontos szem el6tt tartani, hogy a klaszterezés mindig ad eredményt, azonban nem biztos, hogy
ez az eredmény hasznos, ,értelmes”. Ezért nagy erGfeszitéseket kell forditani arra, hogy
értékeljik azt, hogy valdban értelmezhetd, |étez6 csoportokat kaptunk-e eredményil. A
kérdés megvalaszoldsa klaszterezés esetén nem trividlis, hiszen nincsen birtokunkban
semmilyen a priori ismeret arra vonatkozéan, hogy milyen csoportok Iéteznek, és melyik elem
melyik csoport tagja (Miiller és Guido, 2017, 134. o0.). Nehezit6 koérilmény, hogy mig két- vagy
haromdimenziés vektortérben elhelyezkedd elemek dbrdzoldsaval és a klasztertagsagok
jelolésével a vizuadlis informacidkbdl szubjektiv itéletet lehetne meghozni arrél, hogy a
klaszterek valéban az elemek egy-egy sirlsodési pontjat fedik le, azonban sokdimenzids
vektortérben reprezentalddd elemeknél mar nem lehetséges az dabrdzolds, és igy a
klaszterezés eredményének szemrevételezése. A klaszterezés eredménye objektiven nem
megitélhetd, hiszen nem all rendelkezésiinkre informaciéonk arrél, hogy mik a valddi
csoporttagsagok. Sokféle megoldas Iétezik annak mérésére ugyanakkor, hogy valamelyest a
valddi csoporttagsagok nélkil is meg tudjuk allapitani, hogy volt sikeres a csoportok
létrehozdsa. Egyrészt alkalmazhatjuk a fentiekben ismertetett Silhouette-egyilitthatot a
klaszterezés jésaganak megallapitasara, valamint megvizsgalhatjuk azt is, hogy a klasztertagok

kozotti tavolsagok alapjan mennyire homogén klasztereket kaptunk.
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4. El6zmények
4.1.  Depresszios forumok vizsgadlata

Fontos megjegyezni els6ként, hogy a depresszido témaju férumokon nem csak depresszids
személyek jelennek meg. Mig a legtobbjik valdban kiizd valamilyen sulyosabb vagy enyhébb
mértékl depresszids problémaval, semmi sem biztositja azt, hogy minden bejegyzésird
depresszidban szenved, illetve megjelenhetnek olyan személyek is, akik ismer&sikkel
kapcsolatban kérnek segitséget, vagy osztanak meg informaciodt. Ezt figyelembe kell venni a
férumokra irt bejegyzéseknél, hiszen nem tekinthetjiik ugy, hogy a férumokon megjelend

személyek a valddi diagnodzissal rendelkez6 depresszidsok csoportjat reprezentaljak.

A bejegyzések iréi kozott kilonbozé forumbeli viselkedésformak detektdlhatok. Egy survey
alapu felmérés alapjan (Nimrod, 2013) vannak olyan személyek, akik a mindennapi élet
aggodalmairél szamolnak be, 6k jellemz6en valdéban depresszids egyének. A kevésbé
depresszids tlinetekkel él6k kozott azonban sokan inkdabb csak informaciét keresnek a
forumokon. Vannak emellett olyan férumtagok is, akik mindegyik férumtopik irant
érdeklédnek, 6k jellemz&en nagymértékben hasznaljdk a forumokat, valamint olyan tagok is

megjelennek, akik nem igazan vannak bevonddva a férumbeszélgetésekbe.

Nimrod (2012) 9 f6 témat talalt, melyek koré leginkdbb szervezédnek a depresszids forumok
kozosségei: tlnetek, kapcsolatok, megkilizdés, élet, formalis ellatas, gydgyszerek, okok,
ongyilkossdg és munka. Sik (2020) online férumokon végzett etnografidjaban szintén
elkilonitett kilonb6z6 tematikaju bejegyzéscsoportokat. Egyrészt megjelenik a depresszid
testi-orvosi megkozelitéséhez tartozéan az orvoslas ellentmonddsossaga és a depresszid testi
okai. Sok diskurzus szél emellett a pszicholdgiai vonatkozasardl a depresszidonak: automatikus
gondolatok, alkalmazkodasi képesség romlasa és a személyiség eltorzult fejlédése, traumak,
személyes hibazasok. Emellett azonban megjelenik a depresszid tarsadalmi diskurzusa is, mind
a tarsadalmi elvarasok, mind a megbetegit6 tarsadalmi kérnyezet tekintetében. Németh, Sik
és Maté (2020) depresszio témaju forumok bejegyzéseit épp e 3 keretezési mod (biomedikalis,
pszicholdgiai és szocioldgiai) szerint igyekeztek klasszifikalni a természetes nyelvfeldolgozas
eszkoztardval. Ugy talaltdk, hogy mig a biomedikalis és a pszicholdgiai keretezés elég jol
azonosithatd, a szocioldgiai keretezés kevésbé egyértelmiien ragadhaté meg nyelvi markerek

segitségével, melyet az magyardzhat, hogy ez utdbbi még kevésbé elterjedt keretezési forma.
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Németh, Sik és Katona (2021) topikmodellezéssel kilonitettek el kilonb6z6 témakat
depresszidos forumok bejegyzésein. Tobbféle topikszam mellett arra a kovetkeztetésre
jutottak, hogy a bejegyzések egyik része jellemz6en monolég tipusu, mig masik résziik inkabb
interakcids formaju. A monoldgokon beliil vannak olyan bejegyzések, melyek oktulajdonitdsok
fejtegetésére fokuszalnak. Ezek lehetnek egészségligyi, parkapcsolati, csaladi, munkahelyi
vagy akar iskolai problémakon alapuld attribucidk is. A monolégok masik nagy tipusai inkabb
valamilyen bemutatasok az életlikrél vagy 6nmagukrdl. Ezek lehetnek szenvedésmonoldgok,
kiizdelemnapldk, de tartalmaznak a jollétikrél sz6l6 beszamoldkat is. A bejegyzések masik
nagy halmaza interakciés formaju bejegyzéseket tartalmaz. Egy résziik konzultaciés tipusu
akar szerekrdl, testi terapiakrél. Megjelennek laikus szakmai konzultaciok, melyek egy
részében megjelenik biomedikalis vagy pszicholdgiai perspektiva is. Ezek mellett azonban
vannak kvazi terapids interakcidk is, melyekben vannak tapasztalatalapu segitségnyujtasok,

valldsi vigasztalasok, és sz6 esik benniik a mentadlis problémak médiamegjelenésérdl is.

Az 6ngyilkossag, mint tematika is tetten érhetd a depresszids férumok bejegyzéseiben, hiszen
a depresszid az egyik legnagyobb veszélyeztetd tényez6 az 6ngyilkossdgra nézve. Bar elterjedt
nézet, hogy ,aki beszél réla, az Ugysem teszi meg”, ez valdjdban nem helytdllé, mivel a legtobb
ongyilkossdgot megkisérlé személy valamilyen médon utal szavaival, vagy tetteivel arra, hogy
mire készll. A férumok alkalmas platformot nyujthatnak arra, hogy a személyek valamilyen
modon jelezzék ongyilkossagi szandékukat. Horne és Wiggins (2009) vizsgalatukban ugy
talaltak, hogy a férumokon oOngyilkossag témajaban beszél6 személyek gyakran
torténetszerlen abrazoljak helyzetiiket, és jellemz6 rajuk annak hangsulyozdsa, hogy élet és
haldl hataran allnak pszichésen. Erds torekvés mutatkozik arra, hogy meghatdrozzak az
ongyilkossag veszélyeztets jeleit annak érdekében, hogy kdnnyebben detektalhato legyen az
ongyilkossagi veszély. Egy megkozelités szerint 10 ilyen jelet lehet elkiiloniteni a szakmai
tapasztalatok és kutatdsok alapjan (ld. Lester, McSwain és Gunn Ill, 2011). Ezek az
ongyilkossagrol vald beszéd, a szerhasznadlat, a céltalansag, a harag, a csapdabaesettség, a
reménytelenség, a visszahlzddas, a szorongds, a meggondolatlansag és a hangulatingadozas.
Azonban ezek a jelek nem bizonyultak alkalmasnak arra, hogy szoveges feljegyzésekbdl
detektdlhatdak legyenek az olyan személyek, akik ténylegesen komoly veszélyben vannak
(Lester et al., 2011). McSwain, Lester és Gunn Il (2012) elemzésébél, amelyben

féorumbejegyzéseket vizsgaltak, ugy mutatkozott, hogy az Ongyilkossagrél vald beszéd, a
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céltalansag, a csapdabaesettség, a reménytelenség és a visszahuzddas valdban jelezhetik, ha
valakit Ongyilkossdg veszélyeztet. Ezek azonban kvantitativn moddszerekkel nehezen
ragadhatdak meg a széveges adatokbdl, a fenti kutatasokban is inkdbb kvalitativan értékelték

a biraldk a szovegek tartalmat.

Tobbek is vizsgaltdk, hogy a depresszié hatdssal van-e a személy nyelvhasznalatara,
felfedezhet6ek-e olyan nyelvi markerek, melyek specifikusan sulyosabb depresszids allapotra
jellemz6ek. Hiszen amennyiben taldlhatéak ilyen joél detektalhaté markerek a
nyelvhaszndlatban, amelyek jelezhetik sulyos depresszids allapot, vagy akdar megnovekedett
ongyilkossagi riziké létét, akkor kvantitativ elemzéssel is elkllonithetéek az ilyen szovegek.
Kutatdsi eredmények alatdmasztjdk, hogy az ongyilkossdgot megkisérl6 személyeknek
csokkent a bevondddsa a tdrsadalomba, visszahlUzédnak a szocidlis lgyekt6l, ezzel
parhuzamosan pedig inkdbb befelé, 6nmagukba fokuszalnak (Breault és Barkey, 1982). Ez
sulyos depresszids allapotban is jellemzd lehet. Az allapotot detektalni lehet a nyelvben a
névmasok haszndlatan keresztiil, és nem csak a beszélt, hanem az irott nyelvben is megjelenik
a tendencia. Stirman és Pennebaker (2001) ongyilkossagot elkovetett kolt6k verseit vetette
dssze mas koltSk verseivel. Ugy talaltak, hogy az 6ngyilkossagot elkdvetd koltSk verseikben

”

tobbszor hasznaltak egyes szdm, els6é személy(i névmadsokat (,1”, ,me”, ,my”), mely
mutathatja a fokozott 6nmagukra fokuszalast. Ezzel szemben kevesebbet hasznaltak toébbes
szam, elsé személy(i névmasokat (,we”, ,us”, ,our”), amely pedig a tarsas és személyes
kapcsolatoktdl valé visszahtzédast jelezheti. igy a névmasok hasznalata hasznos prediktora
lehet az ongyilkossagnak, szemben példaul a pozitiv és negativ érzelmi szavak hasznalataval,
melyt6l bar intuitivan hasonlé jelz6képességet varhatnank, a kutatasukban mégsem
mutatkozott kiilonbség benniik az 6ngyilkos és nem ongyilkos kolt6k kozott. Rude, Gortner és
Pennebaker (2004) egyetemistakat vizsgdlva ugy talaltak, hogy a depresszids egyetemistak is
tobb egyes szam, els6 személyl névmast haszndlnak, azonban ez a hatds az ,én” (,,I”) névmas
hasznalataban mutatkozott meg, a ragozott valtozataiban (,me”, ,my”, ,myself’) nem. Ez
azzal magyarazhatd, hogy a névmas ragozatlan formaja inkdbb a szelfre vald utalas, de a
ragozott formai egy mondaton belll mar gyakran valamilyen tarsas kapcsolatban jelennek
meg. Azt is megfigyelték a szovegekbdl, hogy a depresszids személyek tobb negativ érzelm

sz6t haszndlnak. Ugyanakkor annak nem talaltdk jelét, hogy a depresszids egyetemistak

kevesebb tarsas referenciat alkalmazndnak térténetmesélésiikben, mint a nem depresszidsak.
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Bernard, Baddeley, Rodriguez és Burke (2016) kutatasaban szintén ugy talaltdk, hogy a
depresszids személyek tobb ,én” (,1”) sz6t hasznalnak irott szévegeikben, és kevesebb ,6”
(,he”, she”) szot, azonban nem talaltak kapcsolatot a depresszid és a negativ vagy pozitiv
érzelmi toltetl szavak haszndlataban. Ugyanakkor azt is vizsgdltdk, hogy a névmasok
haszndlatdra nincs-e ugyanakkora hatassal az aktualis érzelmi allapot, mint a depresszié. Ugy
taldltak, hogy amennyiben sikeresen manipulaljak negativ irdnyba a kutatas elején a személy
érzelmeit, akkor sem ndvekszik meg az altaluk irott szovegeikben az egyes szam elsé személyd
névmas hasznalata, viszont a negativ érzelmi szavak hasznalata igen. Ebbdl feltételezhetjik,
hogy mig a névmasok hasznalatdban valdban a depresszids allapot, és akar ongyilkossagi
veszély tiikroz6dhet, a negativ szavak hasznalata inkabb az aktualis érzelmi hangulatot tlikrozi,

mintsem tartds depresszids allapotot.

4.2.  Scatter/gather modszer

Amellett, hogy milyen tényez6kre érdemes fokuszalni a depresszids férumok bejegyzéseinek
klaszterezésénél, dontést kell hozni arrél is, hogy pontosan milyen klaszterezési algoritmust
érdemes haszndlni a probléma kezelésére. A k-kdzép klaszterezésnek és a hierarchikus
klaszterezésnek is megvannak az elényei és a hatranyai, melyeket mar korabban ismertettem
(3.2.2. fejezet). A két mddszer el6nyds tulajdonsdgainak 6tvozésére Cutting, Karger, Pedersen

és Tukey (1992) mutattak be egy megoldast, melyet scatter/gather médszernek neveztek.

A scatter/gather mddszer el@szor hierarchikus agglomerativ klaszterezési algoritmussal keres
idealis klaszterkezd6pontokat, majd ezekb8l a kezd6pontokbdl indit a teljes mintdn
klaszterezést. A kezd6kozéppontok meghatarozasahoz hasznalt hierarchikus klaszterezést
(un. Buckshot eljarast) a teljes mintdnak egy kisebb részén futtatja, ezzel kikliszobolve azt,
hogy a sokszoros elemtdvolsdgok megdllapitdsaval tulzottan lelassuljon a hierarchikus
algoritmus. Ehhez a szerz6k javaslata alapjan vVn - k méret(i mintat érdemes hasznalni, ahol n
a teljes minta elemszama, k pedig a kivant klaszterszam. Tekinthetilink erre Ugy is, hogy ezzel
a megoldassal nem véletlenszer(ien valasztunk ki k db kezdépontot, hanem helyette vn - k
darab kezd8pontot valasztunk, és ezeket csokkentjik vissza k darabra agglomerativ médon
klaszterezve Gket. Egy ekkora almintan megfelel6en futtathatd hierarchikus klaszterezés
ahhoz, hogy a teljes mintara jellemz6 strukturat fedezhessiink fel, ugyanakkor az alminta elég

kicsi ahhoz, hogy gyorsan fusson rajta a hierarchikus klaszterezés. A kivant klaszterszamnal
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kapott klaszterek kozéppontjai pedig robosztus kezd6kozéppontokat adnak a k-kdzép
algoritmus futdsahoz, hiszen igy értelmes kezdépontokbdl indithatjuk az algoritmust, ezzel
csokkentve annak a hatdsat, hogy a kezd6pontok kivalasztasanak esetlegessége miatt adott
kezd6pontvalasztadsoknal nem sikeriilhet megtalalni a valddi klaszterstrukturat. Bar az alminta
véletlenszer( kivdlasztasa miatt ez az eljaras sem determinisztikus, de a kilénb6z6 almintakon
futtatott hierarchikus elemzés kvalitativan jellemz&en hasonlé felbontast ad (Cutting et al.,

1992).

A kivdlasztott kezdGpontokbdl mar a teljes mintan futtathatd k-kozép klaszterezés, hiszen ez
az algoritmus jelentésen gyorsabban és kisebb memdriaigénnyel képes futni ugyanazokon az
adatokon, mint egy hierarchikus klaszterezési algoritmus. A teljes mintas k-kdzép klaszterezés
eredményét azonban még tovabb javithatjuk a scatter/gather mddszerrel. Egyrészt tovabb-
bonthatunk egyes klasztereket, hogy részletesebb klasztereket kaphassunk. Ehhez egy
kismintas hierarchikus klaszterezést végezhetiink a klaszter elemein, majd a kétklaszteres
megoldasbdl eredd kozéppontokbdl inditva a klaszter Osszes elemén végzink k-kozép
klaszterezést. Olyan esetekben érdemes ezt alkalmazni, ha a klaszter tartalma kevésbé
koherens, nehezen interpretalhaté. A szerz6k a klaszterkoherencia méréséhez olyan
mutatokat javasolnak, melyek az elemek hasonldsdgat nézik a klaszterkdzépponthoz és
egymashoz. Emellett, ha klasztereket tulzottan hasonldnak itéllink meg az 6ket leginkabb
jellemzd, legnagyobb gyakorisaggal vagy sullyal rendelkezd szavaik alapjan, akkor Ossze is

vonhatjuk 6ket egy kdzos klaszterbe.

A modszert eredetileg olyan célbdl ismertették a szerz6k (Cutting et al., 1992), hogy
bongészési keresések taldlatdt rendezze klaszterekbe a lehetd leggyorsabban, majd a
felhasznalénak lehet6séget adjon kivalasztani az 6t legjobban érdekl6 klasztereket, melyeket
igy Ujrarendezett az algoritmus, annak érdekében, hogy pontosabb taldlatokat adjon. Lathaté,
hogy eredetileg is szOveges adatokra tervezték a moddszert, és a cél épp az volt, hogy a
sokdimenzids adatok ellenére mégis gyors eredmények legyenek kaphatdak, mikézben még
valamilyen mértékd hierarchia is kialakul a klaszterek 6sszevonasaval és tovabb-bontasaval.
Kés6bb igyekeztek tovabbfejleszteni a mdodszert, hogy még gyorsabban mikdédhessen online
keresési taldlatok rendezésére. Liu, Mostafa és Ke (2007) amellett érveltek, hogy érdemesebb
lenne futtatni el6zetesen a teljes mintan egy hierarchikus agglomerativ klaszterezést, majd

ennek az eredményeibdl épiteni fel a kiilonb6z6 szamu rendezéseket, Gsszevondsokat,
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tovabb-bontasokat. Mig Cutting és munkatarsai (1992) szerint, ha csak az elemek egy részén
futtatunk ujra klaszterezést, az mds és pontosabb eredményt ad, mint ami a teljes
klaszterezésbdl levonhatd lenne, Liu és munkatdrsai (2007) szerint ez egy nem alatamaszthato
allitas, ezért felesleges Ujraklaszterezést végezni, kiilonbo6zd stirliségli felbontdsokért elég csak
a hierarchikus klaszterezés strukturdaja alapjan donteni. Ugyan mindkét szerz6csoport bemutat
a sajat modszerikre jol miikods példat, Liu és munkatarsai (2007) kdzvetlenil nem cafoljak
meg munkajukban az Ujraklaszterezések hasznossdgat. Csak a sajat modszeriiket mutatjak be,
de nem vetik dssze a példajukban a Cutting és munkatarsai (1992) altal javasolt mddszerrel
elkészitett klaszterezéssel, hogy alatdmasszak azt az dllitasukat, hogy a két moddszer

eredménye érdemileg nem kiilénbdzik egymastol.

4.3.  Sajdt kutatdsi kérdések

Hipotézis: A klaszterek egy részének Ujrabontdsaval kapott eredmények eltérnek a teljes
mintdbdl létrehozott hierarchikus klaszterezést6l. Az egyes klaszterek uUjrabontdsaval

jobban interpretalhaté eredményeket kapunk.

Cutting és munkatdrsai (1992) szerint érdemes Ujrabontani par kivalasztott klasztert, mert igy
pontosabb felbontdst kaphatunk, ha lecsokkentjiik a teljes mintat olyan klaszterekre, amelyek
valamilyen szempont mentén hasonldak. Liu és munkatarsai (2007) szerint ez az Ujrabontas
azonban nem hoz jelentGsen eltér6é eredményt attél, mint amit a teljes mintan futtatott

hierarchikus klaszterezésbdl kapnank, amelybdl egy teljes klaszterstrukturat kaphatunk meg.

Kutatdsi kérdés: Milyen tartalmi kilonbségek fedezhetGek fel a kialakult klaszterekben?

Milyen kapcsolatban allnak ezek az azonos bejegyzéseken létrehozott topikmodell

eredményével?

A depresszié témaju féorumok elemzésekor hasonld, de nem megegyez6 tartalmi strukturakat
tartak fel. Fontos kérdés, hogy az altalunk feltdrt struktdra mennyiben egyezik meg a
szakirodalomban leirt strukturakkal. Ugyanakkor érdemes Gsszevetni a topikmodellezésbdl
szarmazo eredményekkel (Németh et al.,, 2021), hiszen valamelyest hasonlé témaknak a
klaszterelemzésben is fel kéne merilnie, mint amik az azonos bejegyzéseken kialakult

topikokban is vannak.
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Hipotézis: A létrejové klaszterekben eltérés mutatkozik a névmdshasznalat tekintetében.
Sulyosabb allapotra utalé tartalommal rendelkez6 klaszterekben magasabb lesz az egyes

III

szam, elsé személyl (,1”) névmas haszndlata, és alacsonyabb az egyes szam, harmadik

személyd (,,he”, ,she”), valamint a tobbes szdm elsé személyl (,,we”) névmas hasznalata.

Ezek a kilonbségek abbdl fakadnak, hogy a depresszids személy inkabb befelé fordul, és
visszahuzddik a tarsas kapcsolatoktél, amely a névmdsok haszndlata altal is detektalhatd

korabbi kutatdsok alapjan.

5. Elemzés és eredmények
5.1.  Adatok és el6feldolgozdsuk

Kutatasi kérdéseim vizsgalatahoz a RC2S? (Research Center for Computational Social Science)
kutatocsoport dltal |étrehozott szovegkorpuszt hasznaltam fel (Id: Németh et al., 2020). A
korpusz a jelen dolgozatban felhaszndlt formajaban 66 295 férumbejegyzés szovegét
tartalmazta. Ezek a bejegyzések a legnépszerlbb angol nyelv(i egészségforumokrél keriiltek
begyljtésre (pl. healthunlocked.com, depressionforums.org) SentiOne haszndlatdval. Az
adatok gy(jtése megfelelt a GDPR szabdlyozdsoknak. A korpuszban olyan szabadon
hozzaférhet§ bejegyzések szerepelnek, melyek 3 éves id6tartamban, 2016. februdr 15. és
2019. februar 15. kozott szilettek. A begylijtott posztok mindegyikében szerepel legalabb egy
depresszidval kapcsolatos kifejezés a kovetkez6k kozil: depression, depressed, bummer,
desolation, desperation, moody, upset, gloom, hopelessness, depressant, melancholia,
sorrow, unhappiness, feeling blue, depressive, depressive disorder, unipolar depression,
bipolar, bipolar depression, major depression, mdd, persistent depressive disorder, pdd,
cyclothymia, mood disorder, adjustment disorder, chronic fatigue syndrome, cfs,
premenstrual dysphoric disorder. A korpuszban csak olyan bejegyzések szerepelnek, melyek
legaldbb 20 sz6ébdl allnak. A kutatdasomhoz kapcsolddd elemzéseket Python 3.7-ben végeztem

el.

Németh és munkatarsai (2020) nyoman a bejegyzésekhez |étrehozdsra keriilt egy olyan
feldolgozas, melyben eltavolitasra keriltek a duplikdatumok, torlésre keriiltek az URL-ek és
email-cimek, lemmatizaltak a szavakat és megkeresték a szignifikans bigramokat. Ebbdl a

feldolgozasi szintbdl kiindulva tobb verzidt is [étrehoztam az adatbazisbdl. F6 kiilonbségként
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a stopszavak eltavolitasanal idéztem el. Mivel a szakirodalmi bevezet6ben ismertetett
eredmények alapjan a névmasok jelentds informaciot hordozhatnak magukban a depresszid
sulyossagara nézve, készitettem egy olyan verzidt, melyben az NLTK (Natural Language
Toolkit) stopszdlistabdl kiindulva csak azokat a stopszavakat tavolitottam el, amelyek nem
névmasok. Készitettem azonban egy olyan verziét is emellett, amelyben eltavolitottam a
stopszo listan szerepl6 névmasokat is, mivel a tulzottan magas gyakorisaguk miatt lehetséges,
hogy zavarjak az elemzéseket. A két verziét még tovabb varidltam a tekintetben, hogy a
kutatécsoport eljarasa nyoman elkészitettem bel6liik egy olyan verziét, amelyben minden
olyan szot eltavolitottam, amely a bejegyzések kevesebb, mint 1/10000-ben (azaz kevesebb,
mint 7 bejegyzésben) szerepel, emellett pedig készitettem az olyan verziét is, amelyben azok
a szavak is el lettek tavolitva, amelyek kevesebb, mint a bejegyzések 1/1000-ben (azaz
kevesebb, mint 67 bejegyzésben) szerepelnek. Azért éltem ezekkel az eltavolitasokkal, mert a
nagyon ritka szavak nem segithetik Iényegileg a bejegyzések eltdvolitdsat egymastdl, azonban
jelent6s zajjal jarhatnak az elemzésekben. A teljes szotar stopszavazas utan 133 ezres
nagysagrend( volt(a stopszavazas modjatdl fuiggben), mig az 1/10000-es eltavolitds utdn 18
ezres nagysagrendlire csokkent a korpusz szétardnak mérete. Bar mar ez is jelentds
dimenzidcsokkentést eredményezett, érdemes lehet megvizsgalni, hogy a még nagyobb
mértékd, 1/1000-es eltavolitassal kapott 4 ezres nagysagrendd szotaron végzett elemzéseken
mar érzédik-e informacidveszteség hatasa. Amennyiben ezen a kisebb szétaron sem kapunk
rosszabb eredményeket, érdemes lehet inkdbb ezt haszndlni, mivel a tovabbi
dimenzidcsokkentés jelentGsen gyorsithatja a tovabbi elemzések futasi idejét. A bejegyzések
szamszer(sitéséhez, a klaszterezések futtatasahoz tf-idf sidlyozassal hoztam |étre

adatmatrixot.

5.2.  Kismintds hierarchikus klaszterezés

A klaszterezést a kordabban ismertetett scatter/gather mddszer |épésein végighaladva
végeztem el. Els6ként létrehoztam egy kis méretd almintat, melyen hierarchikus klaszterezést
tudtam futtatni. Cutting és munkatdrsai (1992) alapjan ezt a Buckshot hierarchikus
klaszterezést vVn * k méretd mintan kellene elvégezni (n: elemszam, k: klaszterszam). Azonban
mivel nincsen el6zetes elképzelésiink arrél, hogy hany klaszterlink lehet pontosan a
korpuszban, inkabb csak egy fels§ becsléssel éliink ebben a helyzetben a klaszterszamra. igy
minden-bizonnyal megfeleléen nagy mintan futtatjuk a Buckshot klaszterezést, és majd a
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klaszterezés eredménye alapjan kereshetiink idealis klaszterszamot a késGbbiekhez. Mivel
Németh és munkatdrsai (2021) a korpusz topikmodellezésénél 18 topikot kiilonitettek el, és
20 csoportnal tobb értelmezése korlatokba is tGitkozhet a feladat kvalitativ jellegébél addddan,
ezért fels6 becslésként 20 klasztert allapitottam meg, mivel ennél jelentésen tobb klaszter
technikai korladtok miatt semmiképp sem lehet majd. igy mivel 66295 bejegyzésbél all a
korpusz, ezért 1152, véletlenszer(ien kivalasztott bejegyzésen végeztem el a Buckshot
klaszterezést. A klaszterezésben gy jartam el, hogy az teljes mintabdl megalkotott tf-idf
sulyozdasos vektorokbdl valasztottam ki az alminta elemeihez tartozdkat. Azért tettem igy, és
nem kilon az almintan alkottam ujra a tf-idf sllyozast, mert egyrészt az almintaban kisebb a
szOtar mérete, igy kisebb dimenzidju vektorokat kapndnk, masrészt a vektorértékek sem
egyeznének meg az eredetiekkel. igy egy teljesen mas vektortérben reprezentdlndnk a

bejegyzéseinket, mint ami a teljes mintabdl szarmazik.

A Buckshot klaszterezést agglomerativ hierarchikus klaszterezésként definidltam. Mivel
szovegek klaszterezésénél a kutatasi tapasztalatok alapjan a koszinusz hasonlésag haszndlata
sokkal hatékonyabb, mint az euklidészi tavolsagé, ezért az elemek kozotti tavolsdgot koszinusz
hasonldsagként hatdroztam meg, mig a klaszterek kozotti tavolsagot atlagos csoportok kozotti
paronkénti tdvolsagként szdmoltattam ki. Bar a Ward maddszer hasznos eszkdz lehet ahhoz,
hogy egyenletes elemszamu csoportokat kapjunk, azonban nem alkalmazhatd egyutt
koszinusz hasonldsaggal, csak euklidészi hasonldsaggal interpretdlhatéd. Koszinusz
hasonlésaghoz azonban hasonldan jé valasztas lehet az atlagos csoportok kozotti paronkénti

tavolsag Cutting és munkatdrsai (1992) nyoman.

El6zetes lépésként megvizsgdltam, hogy a 4 kiilonb6z6 feldolgozasu adatbazisbdl melyiken
teljesit legjobban a valasztott hierarchikus klaszterezési algoritmus. Ugy taldltam, hogy a
kofenetikus korreldcié alapjan azokon az adatbdzisokon teljesit legjobban a hierarchikus
klaszterezés, amelyeknél a stopszavazas a névmasok megtartdsaval tortént meg, ezen belil
pedig valamelyest nagyobb a kofenetikus korrelacié anndl, amelynél a dokumentumok
kevesebb, mint 1/10000-ében szerepelnek (1. tablazat). Ezek alapjan tehat a névmasok
megtartasdval létrehozott adatbazisokon jobban tudja reprezentdlni a hierarchikus

klaszterezés az eredeti tavolsagokat.
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A klaszterezés eredményének megvizsgalasakor azonban felfedeztem, hogy bar ez inkdbb a
legkdzelebbi szomszéd mddszerénél kéne, hogy jellemzd legyen, mégis az atlagos csoportok
kozotti paronkénti tavolsagmetrikanal is megjelent a lancalkotas (chaining) jelensége, vagyis
a hierarchikus Iépésekben az algoritmus egy nagy klaszterhez kapcsolt hozza kisebb, akar csak
egy elembdl 3ll6 klasztereket még a dendogram csucsdn is. Emiatt mas, koszinusz
hasonldsdghoz vélaszthaté tdvolsagmetrikdkkal is leellenGriztem, hogy milyen eredményt
kapunk a klaszterek elemszamat tekintve. A legkdzelebbi szomszéd mdodszere varhaté médon
ugyanigy a lancalkotas problémdjat mutatta, azonban a legtdvolabbi szomszéd mddszerével
valamelyest egyenletesebb klaszterelemszamokat kapunk. Bar itt is megfigyelhet6, hogy a
dendogram tetején egy nagyobb elemszamu klaszterhez keriilnek fokozatosan hozzaadasra a
kisebb elemszdmu klaszterek, azonban itt tobbnyire nagyobb elemszamu klaszterekkel van
dolgunk, mint az atlagos csoportok kozotti paronkénti tdvolsdg haszndlatanal. Ugyanakkor
hidba tlinik az legtavolabbi szomszéd mddszere jobban teljesité tavolsagmeghatarozasnak a
klaszterek kozott, a kofenetikus korrelacids egyltthatét nézve gyengébb eredményt ad, mint
az atlagos csoportok kozotti paronkénti tavolsag. Leellendriztem mind a 4 feldolgozasi verzidéju
adatbazison, és mindegyiken hasonld eredményeket kaptam mind a kofenetikus korrelacid (1.

tablazat), mind a lancalkotas tekintetében.

Koszinusz tavolsag

Névmasok
megtartdsa és
< 1/10000-ben
szerepl6 szavak

Névmasok
megtartdsa és
< 1/1000-ben

szerepl6 szavak

Teljes
stopszavazds és
< 1/10000-ben
szerepl6 szavak

Teljes
stopszavazas és
< 1/1000-ben
szerepl6 szavak

eltavolitasa eltavolitasa eltavolitasa eltavolitasa
Atlagos csoportok kozotti 0,6728 0,6445 0,5522 0,5312
paronkénti tavolsag
Legtdvolabbi szomszéd 0,3846 0,4027 0,2186 0,2479

moddszere

1. tdbldzat: Kofenetikus korreldcios egytitthatok

Mivel azonban az semmiképp sem szolgdl hasznos informdciéval szamunkra, ha olyan
hierarchikus klaszterezésbdl prébalunk kovetkeztetéseket levonni a tovabbi klaszterezési
folyamatra nézve, amelyben csak egy klaszter van folyamatosan névelve egy-egy kovetkez6

elemmel, ezért inkdbb a legtavolabbi szomszéd moddszerével meghatarozott

klaszterstrukturabdl igyekeztem tovabbépitkezni.
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Tovabb vizsgalva tehat a legtavolabbi mddszer hasznalatabdl szarmazdé dendogramokat,
kitlint, hogy az utolsé kapcsoldsi tavolsagok mind ugyanakkora (1-es) kapcsolasi tavolsagokat
adnak. Kilonben is megfigyelhetd, hogy a kapcsoldsi tavolsdgoknadl elég magasak a tavolsagok
mar a hierarchikus 6sszevonasok kezdetén is, kevés olyan elem van, amelyek viszonylag kozel
lennének egymadshoz. Ez lehetséges azért is, mivel nagyon sok valtozonk van, tobb mint az
elemszam, igy a sok dimenzidban nehezen fordulhatnak el6 olyan esetek, amelyek jelentésen
hasonlitanank egymdsra. Azonban ez a probléma remélhetdleg a késSbbiekben orvosolddni
fog, amikor mar teljes mintdn kerl futtatasra a klaszterezés, hiszen akkor mar magasabb is
lesz az elemszdm, mint a valtozdk szdma, és nagyobb eséllyel lesznek a sokdimenzids vektorok

kdzott olyanok, amelyek a sok dimenzié mentén is jelentésebb hasonlésagot mutatnak.

Felvetette bennem a kérdést az utolsé kapcsoldsi tavolsagok megegyezésénél, hogy mialapjan
kerililnek kezelésre azok az esetek, amelyekben tobb klaszter is ugyanakkora tavolsdgra van
egymastdl. Fernandez és Gomez (2008) alapjan ennek kezelésére tobbféle megoldas is
rendelkezésre allhat, azonban nincsen egységes megoldasi mod ra, valamint nincsen szakmai
konszenzus sem a tekintetben, hogy milyen algoritmus tudna a legstabilabb, és hatékonyabb
megoldast taldlni a problémara. Az dltalam hasznalt scipy modul dokumentdcidjat atvizsgalva
nem taldltam informaciot arra nézve, hogy ebben az altalam alkalmazott szoftverben hogyan
kerlilnek kezelésre az ilyen ,dontetlen” helyzetek. Bar magam sem tudok megfelel6bb
madszert javasolni a szoftverbe az ilyen helyzetek kezelésére, megprébdaltam valamelyest
megvizsgalni, hogy mennyire kapunk robosztus klaszterezést. Ehhez az 1152 elem{ minta
sorrendjét 10-szer random megkevertem, majd mindegyikhez kiszamoltam, hogy ha 20
klaszteres eredményt kérek, akkor koszinusz hasonldsag és legtavolabbi szomszéd mddszere
mellett mennyire robosztus az egyes elemek kozods klaszterbe soroldsa. Paronkénti x?
statisztikdk alapjan vizsgaltam meg, hogy a klaszterbesoroldsok fliggetlenek-e egymastél. A

kapott eredményeket a 2. tablazat mutatja.

Szignifikans p-értékek szazaléka Névmasok megGrizve Névmasok eltavolitva
>0,0001 ritka szavak eltavolitasa 57,77% 100%
>0,0001 ritka szavak eltavolitasa 42,22% 100%

2. tabldzat: Klaszterbesoroldsok robosztussagdnak ellenérzése
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Azt latjuk, hogy mig azoknal az adatbazisoknal, melyeknél a névmasok nem lettek eltavolitva
a sz6tarbol a kapott p-értékeknek nagyjabdl a fele szignifikans (p<0,05), azaz ezekben az
esetekben a besoroldsok nem fliggetlenek egymastél, mig az esetek mdsik felében a
tesztstatisztikdak szerint az besoroldsok fliggetlenek egymdstél. Anndl az adatbazisndl,
amelynél tébb ritka szo kerilt megbrzésre, a besorolasok 57,77%-a nem fliggetlen egymastal,
mig a madsik adatbdzisban 42,22%-a nem fliggetlen a besoroldsoknak. Ezen eredmények
szerint a sokszor egyenl6 klasztertavolsagok miatt a hierarchikus klaszterezés nem ad
kielégitéen robosztus eredményt. Ugyanakkor azokban az adatbazisokban, amelyekben a
névmasok eltavolitasra keriiltek, nem volt olyan besorolds, amely fliggetlen lett volna barmely
masiktél. Ez érdekes eredmény, hiszen a dendogramok alapjan arra kovetkeztethetiink, hogy
ezeknél a klaszterezéseknél is meg kell kiizdenie az algoritmusnak az egyenl6 tdvolsagok
problémadjaval, valamiért itt mégis robosztusabb dontéseket tudott hozni az dsszevondsok
sorrendjérél. Bar a munkamban nem tudok kitérni arra, hogy javitsam az algoritmust ahhoz,
hogy robosztusabb és helyesebb besorolasokat kapjunk, a fenti ellen6rzés hasznos
informdciét ad ahhoz, hogy ismerhessiik az altalunk alkalmazott mddszer korlatait. Mivel a
Buckshot klaszterezés ugyis csak egy kezd6 feltérképezésként hasznalom, melynek
eredményeit (klaszterszam és klaszterk6zéppontok) a kovetkezd |épések nagyban felil fogjak

irni, ezért megtartom ezt az eljarast is inditasi céllal.

Ezen a ponton szerettem volna dontést hozni arrél, hogy melyik adatbdzissal haladjak tovabb
az elemzésben, azonban az eddigi eredmények alapjan nem volt egyértelm( a valasztas. A
kofenetikus korrelacidés egyltthatok tekintetében mindenképp a névmasokat megbrz6
adatbazisok bizonyultak alkalmasabb valasztasnak, azonban a névmasokat elvetd
adatbazisoknak sokkal robosztusabb klaszterbesorolasokat kaptunk. igy ugy dontéttem, hogy
mindkét verziondl igyekszem kivalasztani egy idealis klaszterszdmvagast, és lefuttatni a teljes
mintas k-kdzép klaszterezéseket, hogy lathassam, hogy mennyiben térnek el a két adatbazison
kapott eredmények. Azonban abban is kilonbséget tettem a két verzid kozott, hogy milyen
mértékl legyen bennik a ritka szavak eltavolitasa. Mivel Ugy tlinik a kofenetikus korreldciok
alapjan, hogy a tobb ritka sz6 eltavolitasan atesett adatbazisokon némileg magasabbak az
értékek, ezért alapvetbleg ezeket az adatbazisokat tartottam szerencsésebb vdlasztasnak,
hiszen igy lathatjuk, hogy hatékonyan csékkenthetjiik a dimenzidk szamat, mikozben nem

kapunk rosszabb teljesitmény(i klaszterezést. Ezért a névmasok eltavolitdsan atesett
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adatbazisokbdl azt valasztottam, melyben minden olyan szét eltavolitottunk, amely kevesebb,
mint a bejegyzések 1/1000-ben szerepel. Ennek az adatbazisnak a szétdra 4798 elemd.
Ugyanakkor mivel a névmasokat megtartd adatbazisokndl robosztusabb eredményt mutatott
a klaszterezés abban az esetben, ha magasabb dimenzids volt az adatbazis, ezért itt azt a
verzidt tartottam meg, ahol csak azok a szavak lettek eltavolitva, amelyek kevesebb, mint a
bejegyzések 1/10000-ben szerepeltek. Ennek az adatbazisnak a szétara 18098 elemdi. igy
lehet6ségem lehet Osszehasonlitani azt is, hogy két jelentésen eltér6 dimenzidszdmu

klaszterezés kozll melyik hogyan teljesit.

Amiatt, hogy az utolso |épésekben egyenléek a klasztertavolsagok az 6sszevonasoknal, nehéz
olyan klaszterszamot taldlnom, amely valamilyen szempont alapjan idedlis vagas lehet. Két
szempontom marad, mely alapjan dontést hozhatok: a kiilonb6z6 klaszterszamoknal kapott
Silhouette-értékek és a klaszterek elemszamai. Idaig nem kerilt emlitésre, de a Silhouette-
értékeket mindegyik feldolgozasu adatbazison megvizsgaltam, és elmondhatd, hogy nagyon
alacsony, 0 koruli értékeket kaptam minden esetben, minimalis kiilonbségekkel a kiilonb6z6
klaszterszamoknal. Ugyanakkor az is észlelhet, hogy a Silhouette-értékek valtozdsa nem
hozhatd Osszefliggésbe azzal, hogy mekkora méretl klaszter kerilt a legutdbbi Iépésben
egybevonasra (Id. melléklet 1. és 2. tablazata). A Silhouette-értékek 0 kozeli elhelyezkedése
utalhatna arra, hogy nincsen valddi klaszterstruktira az adatokban. Azonban ez a jelenség
inkabb annak tudhaté be a helyzetlinkben, hogy sok a megegyez6 klasztertdvolsag, és ezt a
Silhouette-érték nem tudja helyesen kezelni. Mivel a Silhouette-értékek még kilénbozé
klaszterszamok esetén egymashoz viszonyitva is nagyon aprd kiilonbségeket mutatnak

értékikben (Id. 1. abra), ezért nem hagyatkozom rajuk az idealis klaszterszam kivalasztasakor.
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1. dbra: Silhouette értékek abrdzoldsa kiilénb6zé klaszterszamokndl (bal oldali dbrdn a névmdsok
megtartdsdval és a csak nagyon ritka szavak eltavolitdsdval létrejtt adatbdzison, jobb oldali dbrdn a
névmadsok elvetésével és a tobb ritka szo eltdvolitdsaval létrejétt adatbdzison)
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A megfelel6 klaszterszam kivalasztasat igy inkabb arra alapozom, hogy mekkora elemszamu
klaszterek kerultek legutoljara bevonasra a nagyobb klaszterbe. Ez |athaté a mellékletek 1. és
2. tabldzataban. A névmasok megtartdsaval létrejott adatbazison ismertetem a dontési
folyamatomat. 20 klaszteres megoldasnal a legnagyobb klaszteriink elemszama 451, a tébbi
klaszter elemszama pedig 6 és 106 kdzott valtakozik. Ezek fognak |épésként bevonasra kerdlni
a legnagyobb elemszdmu klaszterbe. Ahogy a legtavolabbi szomszéd mddszerének hasznalatat
is azért preferdltam, mert az valamelyes egyenletesebb szamu klasztereket ad, most is az a
cél, hogy inkdbb nagyobb elemszamu klasztereket tartsunk meg. A 19-es és 12-es klaszterszam
kozott kisebb elemszamu klaszterek kerlilnek bevondsra a nagy klaszterbe, sorrendben 10, 16,
12, 12, 10, 12, 12 és 8 elemszamu klaszterek. Ezek bevonasaval a legnagyobb klaszter 550
elem(ire n6. Ezutan azonban el6szor egy 48-as, majd egy 106-os elemszamu klaszter kerdil
bevonasra a nagy klaszterbe. Ez utébbi két klaszternek bevondsa rovid idé alatt nagy
diszkriminalasi veszteséggel jarna, ezért még ezek bevonasa el6tt érdemes ledllitani a
klaszterezést. igy a 12 klaszteres megoldas mellett dontdttem. Bar ez a valasztas viszonylag
onkényes alapon torténik, mivel nincsen semmilyen precizebb mutaté, mely rendelkezésemre
allna a szoftverben, jél diszkrimindlna és koszinusz tavolsag mellett is alkalmazhaté lenne, de
ennek a vdlasztasnak hosszutavon nincsen olyan jelents sulya, hiszen csak ahhoz sziikséges,
hogy valamilyen szempont szerint célszer(i elemszamrdl inditsuk el a k-kdzép klaszterezést,
azonban az abbdl |étrejové klaszterek megvizsgaldsa utdn sziikség szerint ugyis névelni vagy
csokkenteni fogom a klaszterek szamat az 6sszevondsok, illetve tovabb-bontasok segitségével.
Ugyanezen megfontoldsok mentén a névmadsok eltavolitdsaval létrejott adatbazisnal 16

klaszteres megoldas mellett dontottem.

Ezutdn a Buckshot klaszterezés végével mar csak a 12, illetve 16 klaszterkozéppontot kellett
megkapnom, amelyekbdl majd indithatom a teljes mintas k-kozép algoritmusokat. Ehhez
kiszamoltam azokat az egységvektorokat, melyekbdl indithatjuk a k-kozép klaszterezést az
algoritmust  koszinusz tdvolsagra alapozva (szdmolds ismertetése a szakirodalmi

bevezet6ben).

5.3.  Teljes mintds k-kézép klaszterezés

A teljes mintds k-kozép klaszterezést az nltk modulon keresztil oldottam meg, mivel a

modulnak a KMeansClusterer fliggvénye lehet6vé teszi, hogy euklidészi tavolsag helyett
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koszinusz hasonldsag alapjan torténjen a klaszterezés, mig a gyakrabban alkalmazott
klaszterezésre hasznalt Python modulok (scikit-learn, scipy) nem engednek meg ilyen
valasztast. Els6ként azon az adatbazison futtattam a k-kozép klaszterezést, amelyben
meglrzésre keriltek a névmadsok, és csak a nagyon ritka szavak lettek bel6le eltavolitva. A
klaszterezés eredménye a 8.3. mellékletben szerepel. A klaszterezés megvizsgalasakor odaig
jutottam, hogy megvizsgdltam a klaszterekre leginkabb jellemzé (legnagyobb sullyal szerepl6)
10 szét. Ezek alapjan arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy a klaszterezést legnagyobb
mértékben a névmasok irdnyitottdk. Megfigyelhetd, hogy a klaszterek tobbségében a
legnagyobb sullyal szerepld szavak az azonos szam és személyhez tartozé névmasokbdl alltak,

a tobbi szébdl pedig tébbnyire nem lehet kévetkeztetni barmilyen mas kézos pontra.

Ezutan elvégeztem azon az adatbazison is a k-kozép klaszterezést, amelyben eltavolitasra
keriiltek a névmasok és tobb ritka sz keriilt torlésre belSle. Ugy taldltam, hogy a legnagyobb
sullyal szereplé szavak alapjan itt sokkal jobban azonosithatdéak kiilonb6z6 témak (8.4.
melléklet). Mivel mar csak a szavak alapjan is sok klaszter értelmezhetének tiint, ezért ezt a
feldolgozasu adatbazist sokkal alkalmasabban itéltem meg a célunkhoz. igy a tovabbiakban

ennek haszndlataval klasztereztem a bejegyzéseket.

A klaszterek vizsgdlatanal megvizsgaltam egyrészt, hogy milyen tavol vannak a klaszterbe
tartozo bejegyzések a klaszterkdzépponttdl, valamint azt is, hogy milyen tdvol esnek az egy
klaszterbe tartozd bejegyzések egymastdl. Itt a korabbi hierarchikus elemzéssel szemben mar
nem koszinusz tavolsagot, hanem koszinuszhasonlésagot szamolunk, amelyet ugy kaphatunk
meg, hogy 1-bél kivonjuk a koszinusztavolsagot. A koszinuszhasonldsag hasznalataval tehat 1-
es érték jelenti azt, hogy a két bejegyzés teljesen hasonld, és 0-as érték azt, hogy teljesen
kiilonb6z6ek. A klaszterkozéppontokhoz valé atlagos koszinuszhasonlésag 0,2288 és 0,3115
kozott valtoztak klaszterenként, mig az azonos klaszterbe tartozd bejegyzések atlagos
hasonlésaga egymdshoz 0,05619 és 0,09683 kozott valtoztak. A kés6bbiekben lathatd, hogy
ezek a mérdszamok nem feltétlen képesek elGrejelezni azt, hogy a klaszterek mennyire
konnyen interpretalhatéak, hiszen olykor alacsonyabb mutatékkal rendelkezé klaszterekben
sokkal egyszerlibben felfedezhet6 a ko6z6s pont, mint magasabb hasonldsaggal
rendelkez6knél, mégis képet adhat nekiink arrél, hogy szavak hasznalataban értelmezve
mennyire kerlltek hasonldé bejegyzések az adott klaszterbe, még ha tartalmilag nehezebben

is talalhatoé hasonldsag kozottiik. Emellett megvizsgaltam az is, hogy a kilonbozé klaszterek
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kozéppontjai mennyire esnek kdzel egymashoz. Itt a koszinuszhasonldsagok 0,33 és 0,83 kozé
estek. Ez elég j6 mutatdnak bizonyult ahhoz, hogy el6rejelezze két klaszter tartalmi
hasonldsagat is egymashoz. A pontosabb értékekre a kovetkez6kben a klaszterek
ismertetésénél térek ki. A klaszterek tartalmanak értelmezéséhez klaszterenként a
legnagyobb sullyal szerepld szavakat, és a klaszterkdzéppontokhoz legk6zelebbi bejegyzéseket

vettem segitségil.

5.3.1. Kapott klaszterek jellemzése

A kovetkezSkben a klasztereket olyan sorrendben mutatom be, amely szerint tematikailag is
csoportosithatdak. A legtobb bejegyzés olyan klaszterbe kerilt, melyek leginkdbb hosszabb
beszamoldkat gyljtenek dssze a bejegyzésird sajat helyzetérdl, dllapotdrdél vagy torténetérdl.
Ezek a klaszterek valamelyest elkllonilnek egymastdl témajuk, stilusuk alapjan. Elséként

ezeket ismertetem.

Ot klaszterrdl elmondhatd, hogy mind hosszabb bejegyzéseket tartalmaznak, melyekben a
sajat torténetiiket mutatjdk be a személyek a pszichés kiizdelmeikkel kapcsolatban. A 0-s
klaszterbe 5780 bejegyzés keriilt. Itt olyan bemutatkozd torténetek szerepelnek tébbnyire,
melyekben a személyek azt a bizonytalansagukat fejezik ki, hogy vajon szenvedhetnek-e
valamilyen mentdlis zavarban. Az 1-es klaszterben olyan torténetek szerepelnek, melyekben
nagyobb fokusz esik az érzelmi életiiket jelent6sen befolyasold tarsas kapcsolatokra, akar
rokoni, akar parkapcsolati téren. Ebbe a klaszterbe 11891 bejegyzés keriilt, ezzel ez a
legmagasabb elemszamu bejegyzés. A 3-as klaszterbe 4670 bejegyzés keriilt. Amentén
kerlilhettek ezek a bejegyzések kiilonvalogatdsra, hogy a torténetekben jobban hangsulyozva
van tartalmilag is és a széhaszndlatban is az id6 és a mult tényezGje. Az 5-0s klaszterben
szerepl6 7142 bejegyzésben valamelyest mozgalmasabb torténetek szerepelnek. Ezekben
tobbszor szébajon a munka témaja is, és kevésbé érzelmi fékuszu beszamoldkat olvashatunk.
A bejegyzések azonban viszonylag kevésbé vannak kozel a klaszterkdzépponthoz (0,2373) és
egymashoz (0,05619). A 6-os klaszterbe 4502 bejegyzés keriilt. Kiemelend6, hogy ebben a
klaszterben a legmagasabb a bejegyzések datlagos hasonldésaga a klaszterkdzépponthoz
(0,3115) és egymashoz (0,09683), igy ez lehet a legegységesebb klaszter a vektortérben. Az

ebben szerepl6 bejegyzések kifejezetten érzelemfdkuszuak. Feltlinéen sok benniik az ,én” szd
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hasznalata, nagyon énkozpontu bejegyzések. Elkeseredettség és onostorozas tikrozédik a

beszamolokbdl.

A 6-0s klaszter kivételével, mely nem mutat 0,7-nél nagyobb hasonldsdgot mas klaszter
kdzéppontjaval, a masik négy klaszter erés hasonldsagokat mutat tobb klaszterrel is. A 0-s
klaszter 0,7892, illetve 0,7395 érték(i koszinuszhasonldsagban all az 1-es és az 5-6s klaszterrel.
Az 1-es klaszter kdzéppontja a 0-sén kiviil még szorosabb hasonlésagot mutat a 3-as (0,7883)
és f6leg az 5-0s klaszter (0,8362) kdzéppontjaval. Ez utdbbi a legnagyobb hasonlésag két
klaszterk6zéppont kozott a klaszterezésiinkben. A 3-as klaszter az el6z6eken kivil az 5-6s
klaszterrel mutatott szoros hasonlésagot (0,7968). Ebbél [athatd, hogy a 0-s, 1-es, 3-as és 5-0s
klaszterek kozott bdar azonosithatéak eltérések, értelmezheté tébbnyire, hogy milyen
szervez6logika mentén jottek létre a kilonboz6 klaszterek, mégis a klaszterkdzéppontjaik

nagyfokd hasonldsdgot mutatnak, kozel esnek egymdshoz.

A fenti klaszterekt6l valamelyest jobban kiilonbozik két klaszter. A 4-es klaszterben csak 1629
bejegyzés kerilt. Ebben valamelyest révidebb bejegyzések szerepelnek, melyek altaldban nem
els6 bemutatkozasok, hanem mar egy beszélgetésfolyamat részei lehetnek hangvételiikbdl
fakaddan. Gyakran beszélnek érzelmi tlinetekrdl, azonban sokszor nem magukrél, hanem
depresszidos rokonukrél vagy baratjukrdl irnak. Kevésbé egységes klaszter, nehezen
interpretalhatd, hogy mi a kozos szervezd pont. A bejegyzések viszonylag alacsony
hasonldsaga a klaszterkdzépponthoz (0,24) és egymashoz (0,05703) is ezt tukrozheti. A
klaszterkozéppontja leginkdbb az 1-es klaszter kdzéppontjahoz hasonlit (0,7452), mely
magyarazhatd azzal, hogy abban a klaszterben is sokat beszélnek mas személyekrél, nem

kifejezetten csak 6Gnmagukrol.

Kevésbé egységes emellett a 11-es klaszter, melyben 3201 bejegyzés szerepel. Ebben
tartalmilag az a meghatarozd, hogy jellemz8bb a pozitiv szavak hasznalata, a bejegyzésirdk a
depresszidval vald megklizdésikrél, kilonboz6 praktikdkrdl szamolnak be. Itt esetenként
enyhébb vagy akar javuld tiinetekrél szamolnak be. Viszont szerepelnek a klaszterben olyan
bejegyzések, amelyek a széhasznalatuk alapjan tévesen keriilhettek a klaszterbe, hiszen az
el6z6ekkel ellentétben nem tikrozédik bennik bizakodas, megkiizdés vagy javulds, hanem
erGsebb tinetek, és reménytelen érzés keril leirdsra. A klaszter bejegyzései alacsony

hasonldsagot mutatnak atlagosan a klaszterkozépponthoz (0,2390) és egymashoz (0,05683).
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Erdekes ugyanakkor, hogy erdsebb hasonlésigot (0,7212) mutat a kdzéppontja az 5-6s
klaszter kdzéppontjahoz. Lehetséges, hogy ez azért van, mert az 5-6s klaszterben is tobb

cselekedet, aktiv tett jelenik meg.

A klaszterek masik nagyobb hasonld csoportjat akként lehet megragadni, hogy ebben nem
0nallé beszamoldk, hanem inkabb egymasnak adott vdlaszok szerepelnek. Nagyon kdénnyen
interpretalhatd klaszter ebben a 14-es szamu, melybe elég alacsony (1811) szamu bejegyzés
kerilt. Ezek a bejegyzések leginkdbb kifejezetten rovid, egy-két mondatos koszonetek azért,
mert masok vdlaszoltak nekik korabbi bejegyzésiikre, tandcsot, vagy tdmogatast nyujtottak
nekik. A 10-es klaszterbe 2826 bejegyzés kerilt. Ez tartalmilag hasonloképp egységes klaszter,
leginkdbb régi tagok, vagy akar adminisztarorok valaszai, akik Gdvozdlinek egy els6 bejegyzést
ir6 tagot a férumon, és rovid tanacsot adnak, vagy iranymutatdst és biztatast a férum
hasznalatahoz. A 9-es klaszterbe hasonlé szamu (2658) bejegyzés keriilt. Ebben a bejegyzések
atlagosan viszonylag kozelebb vannak a klaszterkdzépponthoz (0,2843) és egymdshoz
(0,08047) is. A klaszter bejegyzései nagyon hasonléak abban, hogy szintén valaszok, melyek
szinte ugyanugy kezd6dnek (Nagyon sajndlom, hogy... - I’'m so sorry for...). Ezekben a
valaszokban egylttérzést fejeznek ki valakinek a leirtak miatt, tandcsot adnak neki, és

biztatjak, érzelmi tdmogatast nyujtanak.

Sokat foglalkozik még a tdmogatds témadjaval a nagyobb elemszamu (7030) 8-as klaszter. Az
ebben szereplé bejegyzések valamilyen formdban tartalmazzak a tandcsadds, tamogatas
fontossagat, azonban mig egy részik egy masik tagnak irott vdlasz és tamogatds, addig a
bejegyzések masik része nem masoknak szant tdmogatas, hanem az 6nmagukrdl irt
bejegyzésbe keriil bele a tdmogatds, segitségnyujtds témakore. Ez a klaszter tehat nem
tekinthet6 annyira egységesnek, hiszen a tanacsot adé bejegyzések keriilhetnének akar masik
ilyen témaju klaszterbe is, elkiilonilve a nem tanacsadd bejegyzésektdl. Ez az inhomogenitds
a klaszterkdzépponthoz (0,2431) és az egymashoz (0,05895) valé atlagos hasonldsagon is
tukrozddik valamelyest, valamint a mas klaszterkozéppontoktdl vald tavolsagon is, hiszen négy
klaszterrel is magasabb, mint 0,7-es érték( hasonldsagot mutat. Ezek a 0-s, 1-es, 3-as és 5-0s

klaszterek, melyek mind kiilonb6z6 fokuszu hosszabb beszdmoldkat tartalmaztak.

A klaszterek utolsé nagy csoportjaba olyan klaszterek sorolhatok be, melyek testi tiinetekrdl

és orvosi kezelésekrdl szélnak. Megjelent a depresszidé és egyéb mentdlis betegségek orvosi
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kezelése tobb klaszterben. A 13-as klaszterbe 5045 bejegyzés keriilt, igy ez egy viszonylag nagy
klaszternek mondhatd. A bejegyzések klaszterkdzépponthoz (0,2389) és egymashoz (0,05689)
vald hasonlésaga nem volt tul magas, mégis kifejezetten korilhatarolhatd, hogy egységesen a

kl6nb6z6 depresszidra szedett gydgyszerekrél és hatdsaikrol keriiltek bele bejegyzések.

Emellett még megjelenik a gydgyszerek témdja az alacsonyabb (1240) elemszamu 2-es
klaszterben is, melyben a bejegyzések egymdstdl (0,07102) és a klaszterkdzéppontdl (0,2679)
vett atlagos tdvolsdga viszonylag magasabb. Ebben leginkabb olyan leirdsok vannak,
melyeknek témaja az ugynevezett kezelésrezisztens depresszid, melyben a depresszid nem
javul a gydgyszeres vagy egyéb kezelések hatdsara. Gyakran megjelenik utolsé

probdlkozasként az elektrokonvulziv kezelés (régi nevén elektrosokk-terapia) kérdéskore is.

Létrejott 2 olyan klaszter a fentieken kivil, amelyek bar szintén tlinetekrél és kezelésikrél
szélnak, de kevésbé kdzvetlenil a depresszidhoz kapcsoldddan. A 15-6s klaszterbe viszonylag
alacsonyabb az elemszam (1880), azonban kifejezetten egységes klaszter, mely abban is
megmutatkozik, hogy a bejegyzések kdzelebb vannak a klaszterkdzépponthoz (0,2957) is és
egymashoz (0,0869) is. Tartalom a pszichés allapotok az alvasrdél és az alvasproblémakrél sz4l.
A példaként elolvasott bejegyzések mindegyikének ez volt a f6 témadja, igy sejthetd, hogy egy

nagyon egységes klaszterrél lehet szo.

A 12-es klaszterbe 3063 bejegyzés kerlilt. Bar a bejegyzések viszonylag tavolabb vannak a
klaszterkozépponttdl (0,2288) és egymastdl (0,052) is, mégis tartalmilag jol koruljarhato
klasztert kaptunk. Témdja a kilonboz46 testi fajdalmak, tiinetek, és egyéb, nem mentalis

betegségek (bar mentadlis okokat gyanitanak olykor a hatterében), valamint ezek kezelése.

Ezeknek a klasztereknek a k6zéppontjai nem mutatnak nagyon erés, 0,7 feletti hasonlésagot
egyik klaszterkozépponthoz sem, de példaul az megfigyelhet6, hogy a 12-as klaszterkdzéppont

az 0sszes tobbi kozil leginkabb a 13-es klaszterkdzépponthoz van kozel (0,6671).

Kilon targyalnam a 7-es klasztert, mivel bar ez az allapot mas klaszterek bejegyzéseiben is
felmeril olykor, ez a klaszter kifejezetten a bipolaris depresszié témakorével foglalkozik
egységesen. A klaszterbe 1927 bejegyzés keriilt. A kdzéppontja nem all nagyon kozel mas

klaszterekéhez, a legnagyobb hasonldsagot (0,6102) az 1-es klaszterrel mutatja.
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5.4,  Klaszterek 6sszevondsa és tovabb-bontdsa

Mivel nem taldltam egységesnek a 8-as klasztert, amely raaddsul elég nagy elemszammal
rendelkezik, megprébaltam ezt 2 klaszterbe tovdbb-bontani, mivel szerettem volna, ha kilén
tudom valasztani azokat a bejegyzéseket, amelyekben valdéban segitségnyujtas zajlik
valamilyen valasz formajaban azoktdl, amelyekben csak emliti a bejegyzésiré a tamogatas,
segitség témakorét. Ehhez k-kozép klaszterezést futtattam a klaszter bejegyzésein, 2
klaszteres megolddst kérve. Itt azonban mar nem alkalmaztam Buckshot klaszterezést a
klaszterk6zéppontok megallapitdsahoz, mivel nem voltam elégedett a hierarchikus
klaszterezés eredményével. A kapott két klaszter elemszama 2963 és 4067, a
klaszterk6zéppontjaik 0,8412 hasonldsaglak egymashoz. A két klaszter bejegyzéseibe
beleolvasva megallapithatd, hogy nem sikeriilt a kivant szempont szerinti szeparalds, tovabbra
is vegyesen fordulnak el6 tényleges tdmogatasok és csak tdmogatast emliték. Azonban a
bejegyzések olvasdsa sordan ugy tapasztaltam, hogy tobbnyire inkdabb tdmogatd valaszok
szerepelnek a klaszterekben, és csak kevesebb olyan szerepelhet benne, amelyben csak
elvétve emlités szintén szerepelnek tdmogatdasra, segitségre utalé szavak. igy a 8-as klaszter
tekinthet6 egy olyan klaszternek, melyben f6ként tamogatd és a tamogatas, segitségnyujtas
fontossagat hangsulyozé bejegyzések vannak. igy egyben tartom meg a 8-as klasztert, nem

kezelem szétvalasztva a tovabbiakban.

Hasonldan prébalkoztam szétbontani 11-es klasztert aszerint, hogy valdban pozitiv személetl
a bejegyzés vagy sem, valamint a 4-es klasztert aszerint, hogy mdsrdl beszél a személy, vagy
sajat magdrél. A klaszterezések szamszer( eredményei a 8.6-es és 8.7-as mellékletben
[athatok. A 11-es klaszterbdl létrejott két klaszter k6zéppontja 0,6738 koszinuszhasonldsagu
egymashoz. EbbGl bar feltételezhetnénk, hogy valdban sikerilt elkiiloniteni két klasztert
egymastdl, azonban a bejegyzésekbe beleolvasva nem jott létre igazdn értelmezhetd
eredmény. A kivant szempont szerinti szétvalasztds nem valdsult meg semmiképp. A 4-es
klaszterbdl létrejott két klaszter kb6zéppontja 0.8854 koszinuszhasonldsagu egymadshoz, elég
kozel helyezkednek tehat el. Ez a bejegyzéseket olvasva és a legnagyobb sullyal szerepl6
szavakat megnézve is érzékelhet6: nem igazdn fedezhet6 fel kiilonbség a két klaszter kozott.
igy a fenti klaszter-kettébontasokat elvetettem. Mivel a klaszterezés egy kevésbé iranyithaté
elemzési mddszer, ezért nem igazan lehet aszerint szétbontatni vele klasztereket, ami szerint

mi szeretnénk. Megprébalkozhatnank olyan kezd6kozéppontok kijel6lésével, amelyet a
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bejegyzések egy almintdjanak elolvasasaval és csoportbasoroldasaval hataroznank meg,

azonban ez mar inkabb klasszifikacids feladatmegoldds lenne, mintsem klaszterezési.

Tovabbi Ujrabontdsként még megprdbalkoztam azzal, hogy a bejegyzések egy részét
Ujraklaszterezzem. Mivel az els6ként ismertetett hosszu bejegyzések jelentés hasonldsagot
mutatnak egymashoz, és olykor csak aprébb szempontok mentén térnek el egymdstdl, vagy
nehezen interpretalhatdak, ezért megprdébalkoztam azzal, hogy csak ezen a szlikebb
dimenziétéren készitsek el klaszterezést. igy tehat dsszevontam a 0-s, 1-es, 3-as, 4-es, 5-6s, 6-
os és 11-es klasztereket. Ez a 7 klaszter 6sszesen 38815 bejegyzésbdl all. Nem az a célom, hogy
noveljem, vagy csokkentsem a klaszterek szdmat, mivel Ggy éreztem, hogy a klaszterek
viszonylag jol értelmezhetSen elkiloniilnek egymastdl. Inkdbb azt szerettem volna elérni,
hogy pontosabb felosztast taldljak ezen a csoporton beliil, ezért 7 klaszteres megoldast
vizsgaltam. Az Ujraklaszterezés eredménye a 8.8-es mellékletben lathatd, mig az eredeti és az

Uj klasztertagsagok dsszevetése a 8.9-es mellékletben.

Az eredetileg 0-s klaszter legtobb eleme atkerilt az 1-es klaszterbe. Ez a két klaszter
azonosithatéan a diagndzisban bizonytalanok leirdsa. Az eredetileg 1-es klaszter legtobb
bejegyzése a 6-os klaszterbe keriilt. Mindkét esetben azonosithatd, hogy ezek nagyon
kapcsolati fokuszu leirdsok. Ugyanakkor jelent@s része keriilt a 2-es klaszterbe is, melyben tgy
tlinik, hogy inkdbb masok mentalis problémajarél szamolnak be. igy ez egy sikeres
megkllonboztetése lehet az eredetileg 1-es klaszternek. Hasonléan azonosithaté még a
legtobb bejegyzés atkerilésével az eredetileg 11-es klaszter az Uj 0-as klaszterrel, melyekben
enyhébb tiinetes beszamoldk szerepelnek. Az eredetileg 3-as klaszter jellemz&en id6re jobban
fokuszald bejegyzéseket tartalmazott. Ezek legtdbbje az 5-0s klaszterbe keriilt at. Ugyanigy az
eredetileg 5-6s klaszter legtobbje is az Uj 5-0s klaszterben szerepel. Az Uj 5-6s klasztert
leginkdbb a mozgalmassaga, kevésbé érzelmi fokusza domindlja. igy elmondhaté, hogy az
id6fokuszua klaszter tobbnyire egybeolvadt a mozgalmasabb témaju klaszterrel. Ez szerencsés,
mivel az id6fékuszusag kiilonben is nehezen értelmezheté szempont volt. Kifejezetten
nehezen interpretdlhatd klaszter volt az eredetileg 4-es szamu, melyben nehezen lehetett
egyedi jegyeket felfedezni. Ez ahogy lathatd, feloldddott a tébbi klaszterben. A legtébbje a
kapcsolati fékuszu 6-os klaszterba keriilt, de kerilt egy kisebb résziik az Uj 2-es klaszterbe is,
mely masok problémairdl szél, ugyhogy vélhetéen sikeresen elkiilonitésre kerlilt az eredeti 4-

es klaszter ebbdl a szempontbdl. Lathaté ugyanakkor, hogy az eredetileg 6-os klaszter két 4j
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klasztert, a 3-as és 4-est toltotte fel a leginkabb. Az eredetileg 6-os klaszter eredetileg is eléggé
elkllonithetd volt a tobbit6l, magas volt a bejegyzéseinek hasonldsaga, és értelmezhetd is volt
erGs énkodzpontlisag és elkeseredettség mentén. Az Uj 3-as és 4-es klaszter szintén magas
bejegyzéshasonlésagot mutatnak, azonban nem igazdn interpretalhatd, hogy miben
kiilonb6znek egymastél sem a legnagyobb sulyd szavak mentén, sem a bejegyzések
olvasasaval. Mivel a két klaszter kozéppontjuk alapjan egymashoz alinak a legkdzelebb, ezért
a jobb interpretalhatdsagért ezt a két klasztert egybevonom, és a tovabbiakban egyként

kezelem.

Osszességében elmondhatd, hogy a 7 hasonldsdgot mutatd klaszter Ujrabontdsa eredményes
volt. Jobban tisztultak a klaszterek értelemezhet6ség szempontjabdl, és bar eggyel kevesebb
klaszteriink lett, de igy jobban értelmezhet&ek a klaszterek tartalmukban. igy egybevonva az
teljes mintds k-kozép algoritmusbdl szarmazd 2-es, 7-es, 8-as, 9-es, 10-es, 12-es, 13-as, 14-es
és 15-0s klaszterekkel 6sszességében 15 klaszteres végsé megoldasunk sziiletett. A 15 klaszter
Osszefoglald tablazata a 8.10-es mellékletben lathatd. Az Gjrabontott klasztereket az atfedések
elkeriiléséért 20-szal kezd6d6en szamoztam. igy kaptunk 20-as, 21-es, 22-es, 23-as (az Uj 3-as

és 4-es 0sszevonasabol), 25-0s és 26-os klasztereket.

5.5. Nagy mintdn hierarchikus elemzés

A klaszterezésben utolséként megvizsgaltam, hogy nagyobb mintan milyen eredményt kapok
hierarchikus klaszterezési maddszerrel, hogy 0Osszehasonlithassam az eredményét a
scatter/gather mddszerrel kapott eredménnyel. A klaszterezést a teljes minta felén, 33148
bejegyzésen futtattam le azért, hogy még kezelhet6 id6n bellil eredményt kapjak beldle.
Agglomerativ mddszerrel futtattam az elemzést, a korabbi tapasztalatokbdl kiindulva pedig
csoportok kozotti atlagos tavolsag és legtdvolabbi szomszédok mddszerével is megvizsgdltam,

hogy milyen eredményeket ad.

A korabbi kismintas hierarchikus klaszterezéshez hasonléan a nagy mintan futtatott
klaszterezésnél is erGsen jelen van a lancalkotasi jelenség. Megvizsgalva az utolsé 100
Osszevonas el6tti dllapotot Ugy talaltam, hogy csoportok kozotti dtlagos tavolsag hasznalataval
a 31652 elem egy koz0s klaszterbe keriilt mar, és csak a maradék 1496 bejegyzés oszlott el a
tobbi 99 bejegyzésben. Ezen a probléman még a legtavolabbi szomszéd médszere sem tudott

jelent6sen segiteni, 100 klaszteres megoldasnal ott 28590 bejegyzés tomoriilt be a legnagyobb
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klaszterbe. Azonban, ha nagyobb klaszterszamnal vizsgdlom a hierarchikus 6sszevonds
eredményét, akkor lathatd, hogy nem torténik lancalkotds a kezdetekt6l. 2000 klaszteres
megoldasnal példaul mar jél 1athatd, hogy van tdbb ezres nagysdgrend( klaszter is, valamint
sok szazas nagysdgrend(i. Azonban ilyen nagy klaszterszam nem teszi lehetévé a klaszterek

értelmezését, valamint az 6sszevetést a scatter/gather mdédszer eredményével.

5.6.  Névmdsok megjelenése a klaszterekben

A névmasok gyakorisagat az egyes klaszterekben olyan feldolgozasu adatbazis segitségével
vizsgaltam, melyben a stopszavak (és ezzel egyiitt a névmasok) eltdvolitdsa nem tortént meg,
csak a lemmatizalason estek at a szovegek. A névmasok megjelenésének eltérései a
klaszterekben vizsgdlhatok lettek volna varianciaanalizissel, azonban ehhez nem teljesil a
megfigyelések fliggetlensége egymastdl. Az adatgydjtés mddjabdl eredben az adatbazisba
bekeriilhetett egy bejegyzésirénak tobb bejegyzése is, és ezek a bejegyzések igy nem
tekinthet6k fliggetlennek egymadstél. Azonban nincs informdcid az adatbazisban a szerz6krdl,
ezért nem is detektdlhatéak az azonos személytsl szarmazé bejegyzések. Igy
szignifikanciatesztek helyett csak az adatokra vald ranézéssel és abrazoldsaval vontam le
kovetkeztetéseket. Azt vizsgaltam, hogy az ,.én” (,I”) névmas melyik klaszterben fordul el6 a
leggyakrabban a klaszterben szerepld teljes szdgyakorisdg aranyaban, valamint ugyanezt
vizsgaltam az ,6” (,he” és ,she”) névmasok esetében is. A névmdsoknak csak a ragozatlan

formajat vizsgaltam.

Az egyes szam, els6 személyl névmas gyakorisaga az dsszes szégyakorisaggal aranyositva a
21-es klaszterben a legmagasabb (6,559%, 2. abra), melyben olyan hosszu
torténetbemutatasok szerepelnek leginkabb, melyekben az a bizonytalansag fejezédik ki, hogy
milyen zavarban szenvedhetnek valdjaban. Emellett még magas, 5 és 5,5% kozotti
gyakorisagot mutat a névmas a 25-6s, 23-as, 15-6s, 20-as és 14-es klaszterben is. Ezek a
klaszterek egyrészt a hosszabb beszamoldk kozul kerlilnek ki szintén (mozgalmasabb /
elkeseredett/ enyhébb tinetek), mig a 15-0s klaszter az alvaszavarokat tartalmazza, a 14-es
pedig rovid koszoneteket. A legalacsonyabb aranyban a 8-as és 2-es klaszterben fordul el6
egyes szam els6 személyl névmas. Ezek a tdmogatas és a kezelésrezisztens depresszid

témajaban szervez6dott klaszterek.
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2. abra: Egyes szdm els6 személy(i névmds ardnya klaszterenként
Egyes szam harmadik személy(i névmadsokat kiugréan magas szazalékban tartalmaz a 22-es
klaszter (2,25%, 3. abra), de gyakrabban jelenik meg még a 25-0s, 26-0s és 23-as klaszterben
is. A 22-es klaszterben azok a bejegyzések csoportosulnak, melyekben egy masik személy
mentalis betegségérdl szdmol be a bejegyzésird, mig a mdsik harom is hosszabb
beszamoldkbadl all 6ssze (mozgalmasabb / kapcsolatfokusza / elkeseredett). A legkevésbé a
10-es, 9-es, 15-0s és 13-as klaszterben fordul el6 gyakran ilyen névmas (0,18 és 0,33% kozott).
Ezek a klaszterek az Uj tagok Udvozlése, a biztatd valaszok, az alvds és a gydgyszeres kezelés

tematikdjaban szervezGdtek.
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3. dbra: Egyes szam harmadik személy(i névmdsok ardnya klaszterenként
Tobbes szam els6 személyl névmasok leggyakrabban a 9-es klaszterben jelennek meg
(0,5733%, 4. 4bra), de 0.45% korili még a 10-es és 22-es klaszterben is. Ezek biztatd
valaszokat, Uj tagok ldvozlését, és mas személy mentalis betegségérél valéd beszamoldkat
tartalmaznak. A legalacsonyabb arannyal a 13-as, 15-0s, 12-es, és 7-es klaszterben szerepelnek
(0,1 és 0,2% kozott), melyek a gydgyszeres kezelés, alvdsproblémak, testi fajdalmak, és

bipolaris depresszid témajaban irédtak.
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4. dbra: Tébbes szam elsé személyli névmdsok ardnya klaszterenként

Osszevetettem még azt is, hogy milyen eltérések mutatkoznak az egyes szam els személyi
névmas gyakorisdgaban ahhoz képest, hogy mennyi egyes szdm harmadik személy(i és tobbes
szam elsé személyld névmast hasznalnak a klaszterekben (5. abra), hiszen a szakirodalom
szerint mig az egyes szam elsé személyl névmasok haszndlata fokozdédhat sulyos dllapotban,
addig ezzel parhuzamosan az egyes szam harmadik személy(i és a tébbes szdm elsé személyd
névmasok haszndlata csokkenhet, jelezvén a személy fokozott befelé forduldsat, izolaléddasat.
A 15-6s klaszterben van a tobbi vizsgalt névmdashoz képest a legtobb egyes szam elsé
személyd, tébb, mint 11-szer annyi ,én” (,1”) szerepel benne, mint ,6” (,,he”, ,she”) és ,mi”
(,we”). A legmagasabb ardnyok kozé tartozik még a 13-as és a 21-es klaszter is. Ezek a
klaszterek az alvasproblémak, a gydgyszeres kezelés, és a diagndzisban valé bizonytalansag

témakorében szervezédtek.

10

5. dbra: Egyes szam elsG személy(i névmdsok ardnya az egyes szam harmadik személyli és a tébbes
szam elsé személyli névmdsokhoz képest klaszterenként

EllenGrzésként vizsgaltam még az ,0ngyilkossag” szd ardnyat a klaszterekben. A 26-os

klaszterben a legmagasabb a szé ardnya (0,01987%, 6. abra), mely kapcsolatfékuszi hosszabb
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beszamoldkat tartalmaz, de magasabb még a 8-as, 21-es, 25-0s, 7-es és 2-es klaszterben is
(0,01778 és 0,01828% kozott). Ezek a tamogatds, diagndzisban valé bizonytalansag,
mozgalmasabb beszdmoldk, bipolaris depresszié és kezelésrezisztens depresszié témdjaban

irodtak.
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6. abra: Ongyilkossdg sz ardnya klaszterenként
6. Megbeszélés

6.1. Ervényesség

Az eredmények validalasa nehézkes, mivel nem all rendelkezésiinkre a bejegyzések valamiféle
felcimkézett véltozata. Igy pusztdn az interpretdlashoz hasznalt olvaséi benyomdsokra
hagyatkozhatunk, valamint arra, hogy az eredményeket mennyire tamasztja ala az algoritmus.
Ugyanakkor fontos, hogy a helyes eszkdz6k haszndlata is validalni képes az eredményeket.
Korabbi kutatdsi ismeretek és tapasztalatok mentén olyan eszkdézoket hasznaltunk fel, melyek
hasznalata bevett a szovegelemzés teriiletén. llyenek a tf-idf sulyozas és a koszinusz
hasonlésag hasznalata. Ugyanakkor az eredmények stabilitasat biztositva, amennyiben
sztochasztikus tényez6 is szerepet jatszhat az elemzésben, biztositottam a tobbszori futdsok
alapjan vett eredmények vizsgdlatat. Ez tortént példdul a klaszterek egy részének
Ujrabontasakor, mikor nem adtam meg a programnak a kezd6kozéppontokat, hanem
megengedtem, hogy valasszon, ugyanakkor 10-szer valaszttattam vele, ezzel kikiiszobolve a

valasztas esetlegességét.

6.1.1. Eredmények értelmezésének korlatai

Mivel ez egy feltaré mddszer, igy valamelyest 6nmaga altal irdnyitott, azt képes megtaldlni,

ami az algoritmus szdmadra lathatéva valik. A k-kdzép klaszterezés nem tesz feltételezést az
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eloszlasokrol, pusztan csak a klasztereken belili tavolsagokat igyekszik minimalizalni tekintet
nélkil minden mas strukturara az adatokban. Ennek ellenére jél értelmezhetd, és a korabbi

kutatasok alapjan alatdmaszthaté klasztereket talalt.

Az olykor furcsa eredményeket (alacsony Silhouette értékek, lancalkotds hierarchikus
klaszterezésnél) magyardzhatna az, hogy tul sok dimenzié van, azaz tul sok valtozé, amely
szerint a klaszterezés torténik, és ehhez nincs elég magas elemszam. Ebbél a szempontbdl
szerencsés volt az alacsonyabb dimenzids feldolgozasu adatbazist valasztani a klaszterezéshez,
ugyanakkor, ha tulzottan tovabbcsékkentenénk a dimenziét, akkor pedig értékes informaciét
veszitenénk a mintaelemeinkrél, ezzel torzitva a klaszterezés eredményét. Olyan
nagysagrendl dimenzidnadl, amelyet egy korpuszszotar ad, sajnos valéjadban nem tud elég sok
bejegyzésiink lenni ahhoz, hogy betodltsék a sokdimenzidés vektorteret. Emiatt a legtdbb
bejegyzés tavol fog egymastdl keriilni, a vektortér széleire (Id. Hastie, Tibshirani és Friedman,
2009). Ez magyarazhatja, hogy miért volt olyan sok bejegyzés koszinusztavolsaggal mérve

abszolut tavol egymastol.

Ezek a nagy tavolsdgok ugyanakkor akadalyozhattdk a Silhouette-értékek mérSképességét,
illetve a hierarchikus klaszterezés is problémdkba Utkozott ennek a kezelésénél. Mivel
kevesebb bejegyzés volt a kis mintaban, mint ahdny dimenzié a szétarbdl adéddan, ezért
nagyon nehezen kerilhettek be egymdshoz kicsit is hasonlité bejegyzések ennyi dimenzid
mentén, f6ként, hogy a legtobb dimenziéban minden dokumentum 0-s értéket vesz fel, hiszen
a korpusz szétaranak csak egy kis részét haszndlja egy-egy bejegyzés. Epp emiatt a tovabbi
klaszterbontasoknal mar nem alkalmaztam a kezd6kozéppontok kivalasztasahoz a kis mintas
hierarchikus klaszterezést, hiszen lathatd volt, hogy nehezen tudja elkerilni a lancalkotasi
folyamatot még a legtavolabbi szomszéd mddszerénél is, ezzel egyenetlen klaszterméreteket
hozva létre. A lancalkotds problémajat azonban az sem tudta orvosolni, ha nagyobb mintan
futtattam hierarchikus klaszterezést, ott is az utolsé Gsszekapcsoldsokndl mar végig egy
kiugréan nagy elemszamu klaszterbe vont bele sokkal kisebbeket. Amikor 2000 klaszteres
megoldast vizsgaltam, azonban kiderilt, hogy korabbi Iépésekben még nem uralkodik ez a
jelenség, ott még tobb nagyobb elemszamu klaszter van. Azonban ezek értelmezése a magas

klaszterszam miatt nem kivitelezhetd.
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Lathatd, hogy a kezdeti 6sszevonasoknal még egyenletesebben torténik a klaszterhierarchia
kialakitasa, azonban a |épések vége felé kozeledve mar minden nagyobb elemszamu klaszter
egybevonddik, és csak nagyon kicsi elemszamu klaszterek esnek rajta kiviil, melyek utdna
lépésenként mind a nagy klaszterbe keriilnek bevonasra. Ezt az magyarazhatja, hogy ezek az
utolsé lépésekig kiilonallo, kicsi elemszamu klaszterek mind olyan bejegyzéseket
tartalmaznak, amelyek nagyon erésen kiilonboznek a legtobb elemtél, és egyik nagyobb
klaszterhez sem allnak valdjaban kozel. Ezek ugynevezett outlier bejegyzések, melyek
valamiért nagyon kilégnak az adatbazisbdl. Beleolvasva egy par ilyen bejegyzésbe egy részik
valdban elég sajatosnak tlint (pl. idézet a természet szépségérél), mig masok latszélag nem
tlintek ilyen mértékben kirivdnak a korpuszbdl. Azonban mégis arra kévetkeztethetiink, hogy
ezek a bejegyzések szohasznalatukban jobban kiilonbdznek, mint az 6sszes nagyobb klaszter
egymastdl. igy széhaszndlatukban outlierként miikddhettek, ezzel megzavarva a hierarchikus
klaszterstruktura felépitését. Ugyanakkor nem szerettem volna torolni ezeket a bejegyzéseket
a jobb klaszterezés érdekében, mivel nehezen tudtam volna meghuzni egy hatart, amelynél az
addig valamennyi nagyobb elemszamu klaszterbe nem csatlakozott elemet kitérlom, valamint
tul sok elem torlésével jart volna ez az eljaras. Emellett mivel a k-kdzép klaszterezés ezen
bejegyzések megtartdsdval is jol interpretalhatéd klasztereket tudott azonositani, nem
szabotdltak a bejegyzések a feladat végrehajtasat. Amennyiben azonban a jévében szeretnénk
teljesen kisz(irni ezeknek az outlier bejegyzéseknek a hatasat a klaszterstruktidrabdl, érdemes
lehet DBSCAN (Density-based Spatial Clustering of Applications with Noise) klaszterezési
madszer haszndlatdval kezelni a problémat (Ester, Kriegel, Sander és Xu, 1996). Ez az eljaras a
vektortérbeli slirlsodési pontok alapjan hoz létre klasztereket, amely elemek pedig tul tavol
esnek a sirlsodési pontokban |év6 ,, magelemekt6l”, azokat outlierként kezeli az eljards, és
nem sorolja ket klaszterbe. Campello, Moulavi és Sander (2013) kiterjesztették a mddszert
hierarchikus klaszterezési eljarasra is. Ezzel az eljardssal tehat akar ki lehetne szlirni az

tulzottan egyedi elemek hatasat a hierarchikus klaszterezésbdl.

6.1.2. Mds eredményekkel 6sszehasonlitdas

A kordbban ismertetett szakirodalom alapjan tobb olyan kutatas is van, amely depresszio
témaju férumok bejegyzéseit igyekezett kilonb6z6 mddokon csoportokban rendezni, igy
ezekkel nagyon jol 6sszehasonlithatdk a sajat eredményeink. Kiilondsen érdekes lehet a

Németh és munkatarsai (2021) eredményeivel valé 6sszevetés, mivel 6k ugyanezekbdl a
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bejegyzésekbdl allé adatbazison hajtottak végre topikmodellezést, igy amennyiben jelentés
hasonldésdg mutatkozik a két modszer dltal kapott eredmény kozott, azok egymadst is
validalhatjak. A névmdsok haszndlatdban megmutatkozé kilonbségek mar tobb kutatds altal
is aldtdamasztottak, nem talaltam olyan kutatast, amely ne taldlt volna dsszefliggést az egyes
szam els6 személy(i névmadsok fokozott haszndlata és a sulyos depresszid vagy ongyilkossag
kozott, igy ez egy kevésbé vitatott eredmény. Ugyanakkor fontos tényezd, hogy ezek a
kutatasok leginkabb a vizsgdlati kornyezetben létrehozott szovegeket vizsgaltak, melyeket
irdnyitott modon irattak meg a résztvevékkel, vagy ha erre nem volt lehetdség, akkor is nagyon
hasonlé kornyezetbdl ered6 szovegeket, ezzel is biztositva, hogy még inkdbb csak a
depresszids dllapot okozhasson a névmashaszndlatban kilonbséget (pl. esszé irdsa 20 perc
alatt az egyetemre jardssal kapcsolatos legmélyebb érzéseikrél és gondolataikrél — Rude et al.,
2004). A depresszié férumokon azonban valéjdban nem egységesen ugyanolyan témadban és
stilusban iréodnak bejegyzések, ezért érdekes kérdés, hogy itt is jol haszndlhatd lesz-e a
névmasok kilonbsége a sulyosabb depresszids allapot jelzéséhez. A kutatas tovabbi kérdése
még a scatter/gather mddszer algoritmusanak tényleges hasznossaga. Ennek nem taladltam
teljesen pontos Osszevetését mas klaszterezési médszerek eredményével, azonban tobb cikk

is foglalkozik a témajaval, melyekkel 6sszehasonlithatdk a sajat kutatdsom tapasztalatai.

6.2. Ertelmezés

6.2.1. Klaszterezés eredményének megvizsgaldsa

Németh és munkatarsai (2021) eredményeivel kifejezetten jol Osszevethet6k a jelen
elemzésbél szarmazd eredmények, mivel ugyanazokon a bejegyzéseken torténtek az
elemzések. A topikmodellezésbél szarmazé eredményekhez hasonldéan a klaszterezésbdl is
létrejottek hosszU beszamold jellegl klaszterek, és inkabb az interakcios beszélgetésbe
illeszkedd valasz jellegli bejegyzéseket tartalmazd klaszterek. A beszamoldkban megjelentek
kapcsolati vagy munka helyi fékuszok a topikmodellezéshez hasonldéan, ugyanakkor a
parkapcsolati és csaladi problémak nem valtak kiilon klaszterbe. Taldltam olyan klasztert is,
amelyben jobbanlétrél szdmolnak be. Az interakciés valaszokat ugyanakkor a klaszterezés
soran tartalmilag kevésbé érdekes szempontok mentén sikerilt elkiloniteni, inkdbb
szbéhasznalatban érz6dott némi tipikus, ugyanakkor tartalmat nem annyira befolydsold
kiilonbség. Ugyanakkor a gydgyszer témaja dominalta az egyik klasztert. Emellett megjelentek
még olyan klaszterek, amelyek konnyedén korilhatarolhatdak voltak, mint példdul a bipolaris
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fokuszu, vagy a kezelésrezisztens terdpiaé. Ezekbdl az 6sszehasonlitasokbdl az tapasztalhato,
hogy a topikmodellezés képes volt arra, hogy szofisztikdltabb kilonbségli témakat
azonositson. A klaszterezésnél az ilyen finomabb kiilonbségek ugyanakkor nehezen voltak
interpretalhatdéak. Ez lehetséges azért is, mivel a klaszterezés eredményének
interpretalasdhoz kevesebb fogddzdé all rendelkezéslinkre, igy nem ismerjik a szavak
valdszinliségét az egyes klaszterekben, csak a szavak sulyabdl tudunk kovetkeztetni.
Ugyanakkor az is segitheti a szofisztikaltabb topikok felderitését, hogy a topikmodellezésnél
egy bejegyzést tobb topik is jellemezhet kiilonb6z6 erésséggel. Ez finomabb bontast enged
meg, mint a klaszterezés, amely olyan (elég gyakorta el6fordulhatd) helyzetekben, melyekben
kevésbé egyértelmd, vektortérben nézve klaszterek hatdran allé6 bejegyzéseket kezel,
mindenképp csak egyik klaszterbe sorolhatja be azt. Ezzel azonban neheziti a klaszterek
interpretalasat is. Ugyanakkor a klaszterezés elég jol teljesitett abban, hogy felderitsen a tfidf-
sulyozdsos szavak alapjan olyan klasztereket, amelyek specifikus jellemzdjik miatt jol
interpretalhatdak. Ezek a klaszterek jellemzGen kevésbé bonyolult bejegyzésekbdl allnak,
melyek témadja olvasva is kdnnyen azonosithaté. Ugyanakkor jellemzé lehet, hogy ezekben a
klaszterekben a bejegyzésekben gyakran el6fordulnak olyan szavak, amelyek egyértelm(ien
utalnak a témara. llyen a kezelésrezisztens, a bipolaris, vagy a tamogatds. Azonban
nehézségbe Utkozhetett a klaszterelemzés olyan csoportok felderitésénél, ahol a
szervez6tematika nem jelenik meg a bejegyzések széhasznalatdban annyira expliciten.

Egyrészt ez is okozhatott értelmezési nehézségeket egyes klaszterezési megoldasoknal.

Erdekes eredmény ugyanakkor, hogy a Nimrod (2012) kutatdsabdl kialakulé 9 f6
depressziéoférumon megjelené témdnak (tlinetek, kapcsolatok, megkiizdés, élet, formalis
ellatas, gydgyszerek, okok, ongyilkossdg és munka) legtobbje jelen klaszterezés sordn is
felderitésére keriilt. Leginkdbb az ongyilkossag témaja olyan, ami bar tdbb klaszterben is
felmertilt, és a bejegyzések olvasasakor is tobbszor detektalhatd volt, 6nallé klaszter mégsem
szervez6dott a téma koré. Sik (2020) online forumokon végzett etnografidjaban a depresszio
kiilonb6z6 keretezéseit vizsgalta. A harom keretezési mod a kapott klaszterstrukturdban is
tettenérhet6. Mig a klaszterek egy része a gydgyszerekkel és orvosi kezeléssel, vagy mas testi
problémadkkal foglalkozik, jelent@s résziik inkabb a pszichés nehézségekre helyezi a hangsulyt.
A szocidlis keretezés is felfedezhet6 ezek mellett példaul a kapcsolati fokuszu klaszterben,

melyben sokszor a multba visszahlzddé csaladi vagy partneri kapcsolatokat is a mentalis
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zavaruk ered@jeként ismertetik a bejegyzésirok. Emellett még egybecseng a klaszterezés
eredményével Feldhege, Moessner és Bauer (2020) eredménye is, akik gy talaltak, hogy a
depresszid férumokon fellelhet6 hosszabb bejegyzések inkabb multbéli beszamoldkbdl,
torténetekbdl, és a kapcsolatokrél szélnak, mig a tamogatd céllal irt bejegyzések jellemz&en
valamelyest révidebbek. igy tehat megallapithatd, hogy sikeriilt olyan klasztereket létrehozni,
melyek a korabbi depresszids forumvizsgdlatok alapjan varhatdak voltak. Emellett felderitésre
keriilt némely olyan klaszter is, amely kevésbé jelenik meg ilyen csoportositasi vizsgalatokban.

llyen példdul az alvasproblémak, vagy a bipolaris depresszid klasztere.

6.2.2. Névmdshaszndlat vizsgdlata

A névmasok haszndlatabdl arra nézve szerettem volna levonni kévetkeztetéseket, hogy milyen
klaszterekben vannak sulyosabban depresszids személyek. Ez a mddszer azonban kevéssé
vezetett eredményre. A klaszterek interpretdldsa alapjan a 23-as klaszter az, amelyben a
legsulyosabb esetek fokozottabban szerepelhetnek. Ebben a klaszterben kifejezetten
onmagukra fdékuszalo, befelé fokuszalo, és elkeseredést, reménytelenséget tiikr6z6
bejegyzések szerepelnek a klaszterkozépponthoz kozeli bejegyzések elolvasdsa és a
klaszterben legnagyobb sullyal szereplé szavak alapjan. Ugyanakkor ez a névmdshasznalat
alapjan nem jelent meg kiugrd klaszterként. Ugyan viszonylag magasabb volt benne az ,én”
névmasok aranya, de a diagndzisban valé bizonytalansagot kifejez6 klaszterben kiemelkedéen
magasabb volt az ,én” szé aranya, és a 23-as klaszterrel hasonld aranyt mutatott az enyhébb
tinetekrdl beszdmolo, alvdszavarokat tartalmazo, valamint a rovid koszonetekbdl allé klaszter
is. Ugyanakkor az egyes szam harmadik személyl névmasok aranyaban is elég magasan
szerepelt a 23-as klaszter a tobbi hosszu beszamoldhoz hasonldan, pedig a tarsas eltdvolodast
éppen ezeknek a névmasoknak az alacsonyabb hasznalata jelezné. A tdbbes szam elsé
személyld névmadsok hasonléan nem mutattak a 23-as klaszter sulyossagara mutatd

eredményt. Kiugréan magasnak az 6ngyilkossag sz6 sem mutatkozott a klaszterben.

A névmasok megjelenésében az eredmények alapjan inkdbb a klaszter tematikaja jatszott
meghatdrozobb szerepet, mint egyszerlien a depresszids allapot sulyossaga. Ezt jol példazza,
hogy mikor a tarsas kapcsolatokra utaléd névmasokkal vetettem Ossze az ,én” névmast, azt
talaltam, hogy az alvasproblémakkal foglalkozé klaszterben a legdominansabb aranyaiban az

egyes szam els6 személyld névmas, amely konnyen megmagyarazhato azzal, hogy az alvas nem
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egy tarsas kapcsolddassal 6sszefliggs tevékenység, és még ha nem is teljesen egyediil zajlik,
akkor is egy 0nalld, személyes allapot, mellyel kapcsolatban természetszerd, hogy a személy
csak magdra fokuszalva szamol be. Hasonld aranyt mutatott még a gyogyszeres kezelés
klasztere is, mely hasonléképp egy olyan témakor, amelyben a szévegirénak nincsen sok
lehetdsége és indoka a masokhoz valé kapcsoldddsardl beszamolni a téma jellege miatt.
Hasonlé tendenciak akkor is megfigyelhet6k, ha az 6sszes sz6hoz viszonyitva vizsgaljuk a tarsas

kapcsolédasra utaléd névmasok (,,he”, ,,she” és ,we”) aranyat.

Fokozottabb figyelmet érdemelhet viszont a diagndzisukban bizonytalanok klasztere a
névmasok szempontjabdl, hiszen itt a tobbi hosszu beszamolét tartalmazo klaszterhez (és igy
az énkozpontu, elkeseredett klaszterhez) képest is kiugréan magas volt az egyes szam elsé
személy( névmds hasznélata. gy lehetséges, hogy ebben a klaszterben valamelyest
fokozédhat a sulyos depresszids dllapot megjelenése, amit magyarazhat is, hogy itt a legtobb
beszamoldban olyan személyek irtak, akik bar komoly tinetekkel rendelkeznek leirdsuk
alapjan, de pontos diagndzissal nem rendelkeznek, és igy célzott kezelést sem kaphatnak.
Ennek a kezeletlenll hagyott depressziénak, vagy akdr egyéb mentdlis zavarnak a
veszélyességét jelezheti az ,,én” névmas fokozott hasznalata, igy erre a klaszterre fokozott
figyelmet érdemes forditani. Gould, Greenberg, Velting és Shaffer (2003) 6sszefoglaldja
alapjan az 6ngyilkossagot elkdvet8k tobb, mint 90%-a szenved valamilyen mentalis zavarban,
és ezeknek a jorésze kezeletlen. igy egy kezeletlen pszichés betegség fokozott rizikdt képes
magaban hordozni, melyet helyesen detektalhat az egyes szam els6 személyld névmasok
fokozott megjelenése. Ezt alatdmaszthatja az is, hogy ebben a klaszterben szerepelt szintén
aranyaiban az egyik legmagasabban az ,6ngyilkossag” szé. Valamint bar nem volt kiugréan
alacsony, de a 3. és 4. abrardl leolvashatd, hogy a tobbi klaszterhez képest inkdbb azok kozé

tartozott, ahol alacsony a tarsas kapcsoldddsra utalé névmasok aranya.

6.2.3. Scatter/gather mddszer hasznositdsa

A scatter/gather mddszer alkalmazasaval jol interpretalhaté klasztereket kaptam, melyek a
fentiek alapjan a korabbi kutatasokbdl kiindulva is varhatéak voltak tébbnyire. Azonban arra
nem nyilt lehet6ség, hogy 6sszehasonlitsam az eredményeit a hierarchikus klaszterezéssel
kapott eredményekkel, mivel a hierarchikus klaszterezés nem tudott viszonylag egyenletes

elemszamu, interpretdlhatd klaszterstrukturat kialakitani az adatokbdl. Ugyanakkor a
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scatter/gather modszer alkalmazasa soran megmutatkozott a modszer hasznossaga. Mikor
egy-egy klasztert bontottam csak tovabb két uj klaszterre, akkor egyik alkalommal sem sikerult
jol értelmezhetd kisebb klasztereket létrehozni, azonban mikor 7 egymdashoz hasonldbb
klasztert vontam egybe, és bontottam ujra 7 klaszterbe, akkor nem ugyanazt a megoldast
kaptam, mint ami az els6 megoldasban lathaté volt. Bar megfigyelhets volt, hogy a legtobb
azonos klaszterben lévé elem altaldban azonos klaszterbe keriil Ujra, az elemek jelentés része
athelyez6dik masik klaszterbe, valamint nem is teljesen ugyanazok az értelmezés klaszterek
alakulnak ki. igy az megaéllapithatd, hogy a klaszterek egy részének uUjrabontdsa hasznos
megoldds, nem eredményezi ugyanazt, mint ami a teljes minta klaszterezésébdl ered.
Ugyanakkor mivel a hierarchikus klaszterezéssel nem sikerilt megragadni az adatokban rejlé
strukturat, ezért a klaszterszdm meghatdrozasahoz, és a kezd6pontok kivalasztasdahoz nyujtott

el6nye nem mutatkozott meg a scatter/gather médszernek az elemzés soran.

Bar az az eredeti csoporttagsagok ismerete nélkil nehezen aldtamaszthatd, hogy a klaszterek
Ujrabontasaval pontosabb eredményt kaptam, mint az eredeti klaszterekbdl szarmazdval, a
klaszterek értelmezhet8sége ezt tamasztotta ala. Tombros, Villa és Van Rijsbergen (2002) is
ugy talaltak, hogy ha a klaszterek egy részén hajtunk végre Ujabb klaszterezést, az valamelyest
pontosabb klaszterezést eredményezhet, mint ami a teljes minta klaszterezésébdl kiolvashaté
lenne. Hearst és Pedersen (1996) alapjan ez annak kdszonhetd, hogy a kevesebb klaszterre
vald leszlkités atalakitja a dokumentumok terét, és igy nagyobb az esély arra, hogy az
egymashoz hasonld elemek azonos klaszterbe keriljenek. Ez annak koészonhets, hogyha
kevesebb, és csak egymashoz bizonyos mértékben hasonlébb elemek helyezkednek el egy
nagyon sok dimenzids vektortérben, akkor az elem legkdzelebbi szomszédai is mashogy
alakulnak. igy toébbszordsen is érdemes volt a scatter/gather klaszterezés hasznalata mellett
donteni, hiszen a hierarchikus klaszterezés nem hozott kielégité eredményt, egy egyszer( k-
kozép klaszterezésnél pedig tobbet tudott nydjtani az, hogy egyes klasztereket

Ujrabonthattam, ezzel jobb klaszterfelbontast kapva.

6.3. Kutatas eredményeinek felhaszndlhatdsdga

A kutatas egyik leger6sebb motivaltsaga volt, hogy amellett, hogy feltérképezhessem, hogy
milyen csoportok tarhaték fel a férumok bejegyzései kozt, azt is megvizsgalhassam, hogy

melyik csoportban lehetnek sulyosabban depresszids, vagy akar dngyilkossagi veszélyben lévé
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személyek. Ennek detektalasa fontos segitséget nyudjthatna a féorumokon és akar egyéb
tereken is arra, hogy felismerhessiik a sulyosabban érintett személyeket, igy fokozottabb
tdmogatast nyujthassunk. Mindennek o©ngyilkossdg prevencids szerepe is lehetne akar
automatikus algoritmusok segitségével, melyek csoportokba soroldsok altal detektaljak a
veszélyeztetett személyeket, de akar egyszerlien azdltal is, hogyha felhivjuk a tdmogatd
személyek, forumadminisztratorok, és egyéb személyek figyelmét arra, hogy milyen témakrol

vagy milyen médon beszamold személyek lehetnek potencidlisan silyosabb allapotban.

Ehhez a névmasok haszndlatdban fellelhetd kiilonbségeket szerettem volna felhaszndlni, mivel
a szakirodalom alapjan ez tébb kutatdé munkaja altal is egységesen aldtdmasztottan jol
m(ikod6 detektornak volt tekinthet6. Azonban jelen kutatasban feltételezhetéen mivel
kevésbé hasonld szévegeken szerettem volna névmadshasznalati eltéréseket detektalni, a
névmasok hasznalata inkabb a téma szébeli sajatossagai altal volt irdnyitott, mint a depresszié
sulyossaga dltal, igy nem bizonyult teljesen jol m(ikodé detektornak jelen esetben, bar sikerilt
vele elkiiloniteni egy olyan klasztert, amely valészinlileg veszélyeztetett, akar ongyilkossagi
veszélyre utald bejegyzéseket hordozhat magaban fokozottabb mértékben. Erdemes lehet
emellett azonban tovabbi detektorokkal béviteni a kutatast, melyek sikeresebben tudjak
veszélyeztetett személyek egy csoportjat elkiloniteni. llyen lehet példaul az Al-Mosaiwi és
Johnstone (2018) altal targyalt ,,abszollt” szavak kore. Az abszollt szavak olyan szavak, melyek
kizarélagossagot hordoznak magukban, nem vesznek szamba semmilyen valdszinUsité
tényez6t. llyenek példaul a ,,mindig”, ,senki” és a ,teljesen” szavak. Mivel az ilyen tipusu
,abszolut” gondolkodas tobb mentalis betegség, és az ongyilkossagi gondolatok velejaréja is,
ezért a szerz6k ugy vélték, hogy ezeknek a szavaknak a hasznalata is jelezheti a szoveg iréjanak
veszélyeztetett allapotat. A szerz6k forumokat vizsgalva ugy talaltdk, hogy a szorongasos és
depresszidos férumokon megnovekedett az abszolut szavak haszndlata, az Ongyilkossagi
férumokon pedig még a két masik férumnal is nagyobb mértékben megemelkedett. Emellett
fontos lehet még mas olyan detektorokat keresni az irodalomban, melyek segithetik a

veszélyeztetett személyek fellelését.

Erdemes lehet tovabba mds szempontok mentén is megvizsgalni a kialakult klasztereket. llyen
lehet példaul, hogy milyen keretezése jelenik meg inkdbb a depressziénak a kiilonb6z6
klaszterekben, mutatkozik-e eltérés abban, hogy milyen tényez6kkel magyardzzak a

betegségiiket a bejegyzésirok. Németh és munkatdrsai (2020) klasszifikacios modszerrel
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igyekeztek csoportokba sorolni forumbejegyzéseket az alapjan, hogy orvosi-bioldgia,
pszicholdgiai, vagy tarsadalmi keretezésbe agyazzdk a szovegekben a depresszids allapotot.
Fontos, lehet ez a tényez6, mivel az, hogy miben latjdak a depresszidjuk okat, ereddjét,
meghatdarozhatja, hogy hogyan viszonyulnak hozza, milyen médon prébaljak kezelni, hogyan
tekintenek a gyoégyuldsukra. igy az is érdekes lehet, hogy a kiilénbdz6 klaszterekbe sorolt, igy
eltéré tematikaban, stilusban irédott bejegyzésekben mutatkozik-e a kiilonbség a keretezés

tekintetében.

A mentalis betegségekkel, igy a depresszidval is foglalkozd forumok vizsgalatat mindenképp
érdemes tovabb mélyiteni, hiszen ez a platform nyilt és konny( hozzaférést ad a betegségben
érintett személyek gondolataihoz, érzéseihez, vélekedéseihez. Ezek pontosabb megismerése
segitheti a kezelési megkozelitések mddositasat, a betegség természetének alaposabb

kiismerését, és a sulyos allapotban |év6 személyek kiszlirését is.
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8. Mellékletek

8.1. Névmasokat tartalmazo adatbdzis Buckshot klaszterezés eredménye

Lépés Kapott Legnagyobb klaszterbe utoljara | Silhouette érték
klaszterek szama | csatlakoztatott klaszter elemszama
1132. |épés 20 28 -0.002151
1133. Iépés 19 10 -0.002413
1134. 1épés 18 16 -0.002708
1135. Iépés 17 12 -0.002940
1136. l1épés 16 12 -0.003235
1137. lépés 15 10 -0.003521
1138. Iépés 14 12 -0.003717
11309. Iépés 13 12 -0.003922
1140. lépés 12 8 -0.004108
1141. |épés 11 48 -0.002797
1142. Iépés 10 106 -0.002055
1143. 1épés 9 60 -0.001350
1144. 1épés 8 72 -0.003575
1145. Iépés 7 35 -0.0009564
1146. lépés 6 36 0.002050
1147. lépés 5 16 0.002386
1148. lépés 4 6 0.002202
1149. lépés 3 23 0.002549
1150. lépés 2 191 0.020737

8.2. Névmdsok eltavolitdsan dtesett adatbdzis Buckshot klaszterezés eredménye

Lépés Kapott Legnagyobb klaszterbe utoljara | Silhouette érték
klaszterek szama | csatlakoztatott klaszter elemszama

1132. lépés 20 5 -0.016448
1133. [épés 19 15 -0.016672
1134. |1épés 18 5 -0.016577
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Lépés Kapott Legnagyobb  klaszterbe utoljara | Silhouette érték
klaszterek szama | csatlakoztatott klaszter elemszama
1135. Iépés 17 8 -0.017383
1136. |épés 16 22 -0.017564
1137. lépés 15 117 -0.016264
1138. |épés 14 12 -0.016233
1139. Iépés 13 36 -0.016499
1140. lépés 12 25 -0.016789
1141. |épés 11 13 -0.017242
1142. Iépés 10 8 -0.017167
1143. 1épés 9 37 -0.016041
1144. |épés 8 28 -0.016327
1145. |épés 7 33 -0.014281
1146. l1épés 6 10 -0.014328
1147. lépés 5 13 -0.014172
1148. l1épés 4 39 -0.001024
1149. lépés 3 8 0.006461
1150. lépés 2 10 0.021928
8.3. Névmdsokat tartalmazo adatbdzis teljes mintan futtatott k-kézép
klaszterezés eredménye (1=kézel, O = tavol)
Klaszter sorszama Klaszter elemszama | Legnagyobb sullyal szerepl6 10 sz6
0. klaszter 3459 she, her, my, it, me, you, say, go, get, we
1. klaszter 10359 my, me, it, year, get, go, feel, life, time, ve
2. klaszter 1179 ago, 'say', 'minute’, 'hour', 'it', 'you', 'my’, 'me’,
'vear', 'soberd4life’
3. klaszter 11023 'vou', 'it', 'your', 'feel', 're’, 'help’, 'get’, 'know’,
'yourself', 'hope'
4. klaszter 5516 'it', 'take’, 'effect’, 'my', 'med’, 'you', 'side’, 'me’,
'depression’, 'anxiety'
5. klaszter 4254 he, him, his, it, me, my, you, we, say, get
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Klaszter sorszama Klaszter elemszama | Legnagyobb sullyal szerepl6 10 sz6

6. klaszter 9440 'it', 'feel', 'me', 'my', 'like', 'you', 'get', 'go,
'thing', 'know'

7. klaszter 3694 im, my, dont, it, ive, me, feel, like, get, go

8. klaszter 6480 'vour', 'you', 'it', 'help’, 'get’, 'depression’, 'feel’,
lmyl’ Igol’ Ihopel

9. klaszter 3077 'we', 'our', 'it', 'you', 'my', 'your', 'get’, 'life',
'‘people’, ‘feel'

10. klaszter 2967 'sleep’, 'day’, 'it', 'my’, 'night’, 'get’, 'go’, 'today’,
'feel', 'take'

11. klaszter 4847 'they’, 'people’, 'it', 'you', 'them', 'me’, 'their’,
'my’, 'like', 'think'

8.4. Névmasokat nem tartalmazo teljes mintas k-kozép klaszterezés eredményei

(1=kézel, O = tgvol)

Klaszter | Legnagyobb sullyal | Klaszterbe Klaszterbe Klaszter
elemsza | szerepl6 20 sz6 tartozé tartozé értelmezése
ma bejegyzések | bejegyzések
atlagos atlagos
kozelsége a | kozelsége
centroidhoz | egymashoz
0 5780 'feel', "like', 'know', | 0.2681 0.07171 Hosszu beszamold,
'make’, 'get', 'go', 'well', bizonytalansdg a
really', ‘'want', ‘time', diagndzisban
'thing', 'bad’, 'think’, 've',
'depression’, 'depressed’,
'even', 'people', ‘'way’,
life'
1 11891 'people’, 'say', 'like', | 0.2469 0.06087 HosszU torténetek,
'know', 'life',  'think’, kapcsolati fokusszal
'would', ‘'want', 'thing',
'make', 'one', 'time',
'love', 'go', 'get', 'feel',
'‘even', 'really', 'never’,
'friend"
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Klaszter | Legnagyobb sullyal | Klaszterbe Klaszterbe Klaszter
elemsza | szerepld 20 sz6 tartozo tartozé értelmezése
ma bejegyzések | bejegyzések
atlagos atlagos
kozelsége a | kozelsége
centroidhoz | egymashoz
1240 'treatment’, 'depression’, | 0.2679 0.07102 Kezelésrezisztens
'ect’, 'help’, 'get!, depresszio,
'medication’, 'work’, 'go’, gyogyszerek,
'well', 'doctor’, 'therapy', elektrokonvulziv
'resistant’, 'take', 'year', terapia.
'time', 'know', 'try', 'say’,
'also’, 'would'
4670 'vear', 've', 'time', 'go’, | 0.2528 0.06372 Hosszu
'get', 'ago’, 'depression’, visszaemlékezések,
'life', 'last', 'feel', 'old', hangsulyozva az
'like', 'know', 'work’, id6tényezé.
'since’, 'start’, 'still',
'anxiety', 'one’, 'month’
1629 'seem’, 'like’, 'get’, 'thing', | 0.2400 0.05703 Kicsit rovidebb
'think’, 'feel’, 'depression’, bejegyzések,
'know',  'well', ‘help', érzelmi tlnetekrdl,
'people’, 'try’, 'time', 'go’, terapeutajukroél
'one', 've', 'say', 'really', (magukral, vagy
'make’, 'life' beteg tarsukrol)
7142 'get', 'go’, 'work’, 'time', | 0.2373 0.05619 Hosszu torténetek.
'job', 'thing', 'well', 'try', Mozgalmasabbak,
'back', 'like', 'know!, kevésbé érzelmi
'want', 'make', 've', 'feel’, fokusz, munka
really', 'take', ‘'would', témaja
'one’, 'think'
4502 'im', 'dont', 'ive', 'feel', | 0.3115 0.09683 Hosszu
'like', 'get', 'go', 'know', bejegyzések.
'cant', 'want', 'time', Enkozpontusag,
'think', 'really’, 'try', 'say’, elkeseredettség,
'thing', 'make', ‘'well', onostorozas
'work’, 'day’
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Klaszter | Legnagyobb sullyal | Klaszterbe Klaszterbe Klaszter
elemsza | szerepld 20 sz6 tartozo tartozé értelmezése
ma bejegyzések | bejegyzések
atlagos atlagos
kozelsége a | kozelsége
centroidhoz | egymashoz
7 1927 'bipolar’, 'diagnosis', | 0.2461 0.06008 Bipolaris depresszid
'diagnose’, 'mania’, 'bpd’,
'depression’, 'symptom’,
'think', 'get', 'episode',
'people’, 'like', ‘'also,
'disorder', 'psychiatrist’,
'mood', 'know', 'say',
'one’, 'time'
8 7030 'help’, 'depression’, | 0.2431 0.05895 Tamogatas,
'need', ‘'talk', ‘'know!, segitség témdja
'support', ‘'get', 'thing', (egy része
'find', 'feel', 'go', 'also', tényleges
'may', 'try', 'well', 'see', tdmogatds, masik
'think', 'hope', 'like', 'time' része nem)
9 2658 're', 'feel', 'know', 'go', | 0.2843 0.08047 Vélaszok ,i'm so
'sorry', 'get', 'like', 'well', sorry” kezdettel
've', 'think’, 'hope’, 'thing', (tdmogatas, tandcs,
'say', 'help', 'good', 'lI', biztatas)
'time', 'people’', 'really’,
'need'
10 2826 'post’, 'forum', 'welcome’, | 0.2442 0.05929 Régi tagok
'hi',  'hope', 'thread, (dvozolnek ujakat,
'depression’,  'support’, tanacs, vagy
'help’,  'find’,  'sorry, irdnymutatas
'people’, ‘'feel', ‘'glad', forumhasznalathoz
'hello’, 'see', 'like', 'well',
'good’, 'know'
11 3201 'day', 'today', 'get', 'go’, | 0.2390 0.05683 Megklzdési

'feel', 'good’, 'well', 'take’,
'one’, 'every', 'time’, 'like',

'work', 'bad', ‘'week',
'make’, 'thing', 'try’,
'know', 'think’

technikak, enyhébb
tinetek (de egy
résziik tévesen
szerepel itt)
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Klaszter | Legnagyobb sullyal | Klaszterbe Klaszterbe Klaszter
elemsza | szerepld 20 sz6 tartozo tartozé értelmezése
ma bejegyzések | bejegyzések
atlagos atlagos
kozelsége a | kozelsége
centroidhoz | egymashoz
12 3063 'pain’, 'symptom’', 'test’, | 0.2288 0.0520 Testi fajdalmak,
'depression’, 'get!, egyéb testi
'doctor', 'cause', 'take', betegségek
'also’, 'go’, 'blood’,
'thyroid', 'level’, 'low',
'feel', 'say', 'year', 'help,
"anxiety', 'know'
13 5045 'take', 'med', ‘effect', | 0.2389 0.05689 Gyodgyszeres
'side’, 'medication’, kezelés
'work', 'dose', 'anxiety',
'doctor’, 'antidepressant’,
'week', 'depression’,
'drug', 'get', 'try', 'go',
'start’, 'help’, 'well', 'time'
14 1811 'thank', 'much’, 'reply', | 0.26746 0.07099 Rovid koszonetek
'help', ‘'feel', 'know',
'share’, 'really', 'go’, 'get’,
'say’, 'well', ‘'thanks',
'think’, 'hope’,
'appreciate’, 'post’,
'make’, 'word', 'try'
15 1880 'sleep’, 'night’, 'take', 'get’, | 0.2957 0.0869 Alvasproblémak
'hour', 'go', 'day', 'feel’,
'help’, 'wake', 'time',
'well’, 'bed', 'work’, 'try',
'depression’, 'like', 'tire',
'much’, 'good'

Klaszterkdzéppontok kozelsége a teljesmintds klaszterezésnél (1=kozel, 0 = tavol):

0 1 2 3 4 5 6 7
0 |1 0,789259 | 0,484074 | 0,684859 | 0,669614 | 0,73946 0,610915 | 0,513135
1 |0,789259 |1 0,563272 | 0,788271 | 0,745245 | 0,836229 | 0,633055 | 0,610166
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0 1 2 3 4 5 6 7
2 |0,484074 | 0,563272 | 1 0,563304 | 0,507982 | 0,575374 | 0,416266 | 0,508272
3 |0,684859 | 0,788271 | 0,563304 | 1 0,658486 | 0,796803 | 0,582771 | 0,584498
4 | 0,669614 | 0,745245 | 0,507982 | 0,658486 | 1 0,707883 | 0,527911 | 0,536189
5 10,73946 | 0,836229 | 0,575374 | 0,796803 | 0,707883 | 1 0,628541 | 0,57169
6 | 0,610915 | 0,633055 | 0,416266 | 0,582771 | 0,527911 | 0,628541 | 1 0,4349
7 |0,513135 | 0,610166 | 0,508272 | 0,584498 | 0,536189 | 0,57169 0,4349 1
8 | 0,703906 | 0,807519 | 0,616228 | 0,701919 | 0,693325 | 0,771696 | 0,57613 | 0,588623
9 |0,601366 | 0,665346 | 0,438067 | 0,54756 | 0,55266 | 0,622167 | 0,440747 | 0,443824
10 | 0,500214 | 0,566786 | 0,440527 | 0,508915 | 0,496525 | 0,529208 | 0,416941 | 0,437696
11 | 0,63248 | 0,656709 | 0,44456 | 0,634436 | 0,572605 | 0,721233 | 0,519169 | 0,447033
12 | 0,576207 | 0,638165 | 0,567377 | 0,648797 | 0,575532 | 0,662786 | 0,476343 | 0,540154
13 | 0,571393 | 0,614172 | 0,5803 0,64652 | 0,579148 | 0,679116 | 0,484321 | 0,546113
14 | 0,492385 | 0,549512 | 0,382785 | 0,480249 | 0,46436 | 0,524745 | 0,425384 | 0,371965
15 | 0,481557 | 0,489367 | 0,38004 | 0,4951 0,450884 | 0,564418 | 0,409957 | 0,38285

8 9 10 11 12 13 14 15
0 | 0,703906 | 0,601366 | 0,500214 | 0,63248 | 0,576207 | 0,571393 | 0,492385 | 0,481557
1 | 0,807519 | 0,665346 | 0,566786 | 0,656709 | 0,638165 | 0,614172 | 0,549512 | 0,489367
2 | 0,616228 | 0,438067 | 0,440527 | 0,44456 | 0,567377 | 0,5803 0,382785 | 0,38004
3 | 0,701919 | 0,54756 | 0,508915 | 0,634436 | 0,648797 | 0,64652 | 0,480249 | 0,4951
4 | 0,693325 | 0,55266 | 0,496525 | 0,572605 | 0,575532 | 0,579148 | 0,46436 | 0,450884
5 | 0,771696 | 0,622167 | 0,529208 | 0,721233 | 0,662786 | 0,679116 | 0,524745 | 0,564418
6 | 057613 | 0,440747 | 0,416941 | 0,519169 | 0,476343 | 0,484321 | 0,425384 | 0,409957
7 | 0,588623 | 0,443824 | 0,437696 | 0,447033 | 0,540154 | 0,546113 | 0,371965 | 0,38285
8 |1 0,653554 | 0,673972 | 0,594536 | 0,64696 | 0,648311 | 0,552136 | 0,483725
9 |0,653554 |1 0,499894 | 0,496393 | 0,474874 | 0,477296 | 0,440023 | 0,378163
10 | 0,673972 | 0,499894 | 1 0,433196 | 0,447621 | 0,437642 | 0,461702 | 0,324971
11 | 0,594536 | 0,496393 | 0,433196 | 1 0,539378 | 0,572848 | 0,445973 | 0,51978
12 | 0,64696 | 0,474874 | 0,447621 | 0,539378 | 1 0,667195 | 0,418018 | 0,474418
13 | 0,648311 | 0,477296 | 0,437642 | 0,572848 | 0,667195 | 1 0,422099 | 0,536464
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8 9 10 11 12 13 14 15
14 | 0,552136 | 0,440023 | 0,461702 | 0,445973 | 0,418018 | 0,422099 0,335302
15| 0,483725 | 0,378163 | 0,324971 | 0,51978 0,474418 | 0,536464 | 0,3353 1
8.5.  8-as klaszter kettébontdsa k-k6zép klaszterezéssel
Klaszter | Legnagyobb sullyal szerepl | Klaszterbe tartozé | Klaszterbe tartozo
elemsza | 20 sz6 bejegyzések atlagos | bejegyzések
ma kozelsége a centroidhoz | atlagos kozelsége
egymashoz
0 2963 'help’, 'get', ‘'depression’, | 0.2547 0.06453
'need', ‘'know', ‘'try', 'go’,
'hope', 'feel', 'thing', ‘well',
'think', 'find’, 'people’, 'also’,
'like', 'time', 'anxiety', 'one',
'would'
1 4067 'help’, 'support’, 'talk', | 0.2519 0.06325
'depression’, 'need', 'may’,
'know', 'find’, 'thing', ‘also’,
'see’, 'feel', 'go’', 'well', 'get’,
'like', 'time', ‘'think', ‘'try',
'would'
8.6.  11-es klaszter tovdbb-bontdsa k-k6zép klaszterezéssel
Klaszter | Legnagyobb stllyal szerepl6 | Klaszterbe tartozé | Klaszterbe tartozoé
elemsza | 20 sz6 bejegyzések atlagos | bejegyzések
ma kozelsége a centroidhoz | atlagos kozelsége
egymashoz
0 677 'today', 'day', 'good’, 'go’, 'feel', | 0.2632 0.06791
'well', 'tomorrow’, 'get!,
'vesterday', 'yes', 'like', 'hope’,
'bad', 'eat’, 'work', 'one', 'take’,
've', 'week’, 'check’
1 2524 'day’, 'get’, 'go’, 'feel', 'every', | 0.2510 0.06264
'take', 'one’, 'time’, 'well', 'like',
'good’, 'work’, 'know', 'bad',
'week', 'make', 'try', 'thing',
'think’, 'really’
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8.7.  4-es klaszter tovabb-bontdsa k-k6zép klaszterezéssel
Klaszter | Legnagyobb sullyal szerepld | Klaszterbe tartozé | Klaszterbe tartozo
elemsza | 20 sz6 bejegyzések atlagos | bejegyzések atlagos
ma kozelsége a | kozelsége egymashoz
centroidhoz
0 842 'seem', 'get', 'like', ‘help', | 0.2388 0.05592
'know', ‘'feel', ‘'try', ‘'well',
'depression’, 'go',  'think’,
'people’, 'ca’, 'really', 'much’,
'work', 'want', 'one', 'thanks',
'find'
1 787 'seem’, 'like', 'thing', 'think', | 0.2562 0.06444
'time', 'get', 'depression’, 've',
'feel', 'one', 'people’, 'know',
'life', 'well', 'say', 'go', 'try',
'make’, 'would', 'even’
8.8. Hosszu klaszterek 7 klaszteres ujraklaszterezése
Klaszter | Legnagyobb sullyal Klaszterbe Klaszterbe Klaszter
elemsza | szerepl6 20 sz6 tartozé tartozé értelmezése
ma bejegyzések | bejegyzések
atlagos atlagos
kézelsége a kozelsége
centroidhoz | egymashoz
20 3408 'day’, 'today’, 'get’, 'go’, 0.2385 0.05661 Enyhébb tlinetek
'feel', 'well', 'take', 'one’,
'good’, 'every', 'time’,
'like', 'work’, 'bad’, 'thing',
'week', 'try', 'make’,
'know', 'think'
21 5849 'feel’, 'like', 'get’, 'know’, 0.2655 0.07033 Bizonytalansag a
'make’, 'go’, 'well', 'really’, diagndzisban
'want', 'time', 'thing', 've',
'think', 'bad’, 'depressed’,
'depression’, 'even’, 'way’,
'ca’, 'people']
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Klaszter | Legnagyobb suillyal Klaszterbe Klaszterbe Klaszter
elemsza | szerepld 20 sz6 tartozo tartozé értelmezése
ma bejegyzések | bejegyzések
atlagos atlagos
kozelsége a kozelsége
centroidhoz | egymashoz
22 2916 'say’', 'ago’, 'get’, 'want’, 0.2452 0.05980 Masik személy
'go’, 'like', 'know', 'would', mentalis
'thing', 'minute’, 'think’, betegségérdl
'one’, 'time’', 'feel’,
'people’, 'make’, 'hour’,
'really’, 'talk’, 'friend'
23 3263 'im', 'ive', 'feel, 'get’, 'go’, | 0.3204 0.1024 Enkézpontd,
'like', 'dont', 'cant’, elkeseredett
'know', 'time’, 'try’,
'want', 'think’, 'work’,
'well’, 'make’, 'thing',
'really’, 'day’, 'year'
24 2343 'dont’, 'im’, 'feel’, "ive’, 0.3075 0.09418 Enkézpontu
'know', 'want’, 'like’, 'get’, elkeseredett
'cant’, 'go’, 'think’, 'really’,
'time', 'people’, 'thing',
'make’, 'life', 'say’,
'friend', 'even’
25 10003 'get’, 'year', 'go’, 'work’, 0.2387 0.05688 Mozgalmasabb,
'time', 've', 'job’, 'try’, kevésbé
'well', 'like', 'back’, érzelmifokusz.
'depression’, 'know', Munka témdja
'thing', 'take', 'start’, gyakrabban.
'feel', 'want’, 'really’, 'one'
26 11033 'people’, 'life', 'like’, 0.2439 0.05939 Kapcsolatokrol

'think’, 'thing', 'know’',
'would', 'want', 'make’,
'one’, 'get’, 'time’, 'love’,
'go’, 'feel', 'even’, 'really’,

'way', 'never’, 'friend'
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Klaszterkdzéppontok egymdshoz vald hasonldsaga:

20 21 22 23 24 25 26

20 |1 0.645609 | 0.591599 | 0.498242 | 0.539233 | 0.730877 | 0.666175
21 | 0.645609 |1 0.662304 | 0.563463 | 0.652778 | 0.752635 | 0.794226
22 | 0.591599 | 0.662304 |1 0.514999 | 0.606643 | 0.741362 | 0.799651
23 | 0.498242 | 0.563463 | 0.514999 |1 0.721974 | 0.596095 | 0.579158
24 | 0.539233 | 0.652778 | 0.606643 | 0.721974 |1 0.661545 | 0.690853
25 | 0.730877 | 0.752635 | 0.741362 | 0.596095 | 0.661545 |1 0.851890
26 | 0.666175 | 0.794226 | 0.799651 | 0.579158 | 0.690853 | 0.851890 |1

8.9.  Eredeti és ujrabontds utdni klasztertagsdgok 6sszevetése
Eredeti /| 20 21 22 23 24 25 26
aj
0 3 5221 143 13 226 48 126
1 9 23 1885 3 387 385 9199
3 69 136 177 39 111 3863 275
4 86 202 137 28 60 396 720
5 227 251 462 45 215 5258 684
6 5 7 47 3125 1285 21 12
11 3009 9 65 10 59 32 17
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8.10. Veégsé klaszterek

Klaszter | Legnagyobb sullyal Klaszterbe Klaszterbe Klaszter
elemsza | szerepl6 20 sz6 tartozé tartozdé értelmezése
ma bejegyzések | bejegyzések
atlagos atlagos
kozelsége a kozelsége
centroidhoz | egymashoz
2 1240 'treatment’, 'depression’, | 0.2679 0.07102 Kezelésrezisztens
‘ect’, 'help’, 'get’, depresszio,
'medication’, 'work’, 'go’, gyogyszerek,
'well', 'doctor’, 'therapy’, elektrokonvulziv
'resistant’, 'take’, 'year’, terapia.
'time', 'know', 'try’, 'say’,
'also’, 'would'
7 1927 'bipolar’, 'diagnosis’, 0.2461 0.06008 Bipolaris
'diagnose’, 'mania’, 'bpd’, depresszid
'depression’, 'symptom’,
'think', 'get’, 'episode’,
'people’, 'like', 'also’,
'disorder’, 'psychiatrist’,
'mood’, 'know', 'say’,
'one’, 'time'
8 7030 'help’, 'depression’, 0.2431 0.05895 Tamogatas,
'need’, 'talk', 'know", segitség témaja
'support’, 'get’, 'thing', (egy része
'find', 'feel', 'go’, 'also’, tényleges
'may’, 'try', 'well', 'see’, tdmogatas, masik
'think', 'hope', 'like', 'time' része nem)
9 2658 're', 'feel', 'know', 'go’, 0.2843 0.08047 Valaszok i‘'m so
'sorry', 'get’, 'like', 'well’, sorry kezdettel
've', 'think', 'hope', (tamogatas, tanacs,
'thing', 'say’, 'help’, biztatas)
'good’, 'll', 'time', '‘people’,
'really’, 'need'
10 2826 'post’, 'forum’, 'welcome', | 0.2442 0.05929 Régi tagok
'hi', 'hope’, 'thread’, Gdvozolnek Gjakat,
'depression’, 'support’, tanacs, vagy
'help’, 'find', 'sorry’, irdnymutatas
'people’, 'feel’, 'glad’, forumhasznalathoz
'hello’, 'see’, 'like', 'well’,
'good’, 'know'
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Klaszter
elemsza
ma

Legnagyobb sullyal
szerepl6 20 sz6

Klaszterbe
tartozo
bejegyzések
atlagos
kozelsége a
centroidhoz

Klaszterbe
tartozé
bejegyzések
atlagos
kozelsége
egymashoz

Klaszter
értelmezése

12

3063

'pain’, 'symptom’, 'test’,
'depression’, 'get’,
'doctor’, 'cause’, 'take',
'also’, 'go’, 'blood’,
'thyroid', 'level’, 'low’,
'feel', 'say', 'year', 'help’,
"anxiety', 'know'

0.2288

0.0520

Testi fajdalmak,
egyéb testi
betegségek

13

5045

'take', 'med', 'effect’,
'side’, 'medication’,
'work', 'dose’, 'anxiety’,
'doctor’, 'antidepressant’,
'week', 'depression’,
'drug’, 'get’, 'try', 'go’,
'start’, 'help’, 'well', 'time'

0.2389

0.05689

Gyodgyszeres
kezelés

14

1811

'thank’, 'much’, 'reply’,
'help’, 'feel’, 'know!',
'share’, 'really’, 'go’, 'get’,
'say', 'well', 'thanks',
'think', 'hope',
'appreciate’, 'post’,
'make’, 'word', 'try'

0.26746

0.07099

Rovid koszonetek

15

1880

'sleep’, 'night’, 'take’,
'get’, 'hour', 'go’, 'day’,
'feel’, 'help', 'wake',
'time’, 'well', 'bed’, 'work',
'try', 'depression’, 'like',
'tire’, 'much’, 'good'

0.2957

0.0869

Alvasproblémak

20

3408

'day’, 'today’, 'get’, 'go’,
'feel', 'well', 'take', 'one’,
'good’, 'every', 'time’,
'like', 'work’, 'bad’, 'thing',
'week', 'try', 'make’,
'know', 'think’

0.2385

0.05661

Enyhébb tinetek
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Klaszter | Legnagyobb sullyal Klaszterbe Klaszterbe Klaszter
elemsza | szerepld 20 sz6 tartozo tartozé értelmezése
ma bejegyzések | bejegyzések
atlagos atlagos
kozelsége a kozelsége
centroidhoz | egymashoz
21 5849 'feel', 'like', 'get’, 'know", 0.2655 0.07033 Bizonytalansdg a
'make’, 'go’, 'well', 'really’, diagndzisban
'want', 'time', 'thing', 've',
'think’, 'bad’, 'depressed’,
'depression’, 'even’, 'way’,
‘ca’, 'people’]
22 2916 'say', 'ago’, 'get’, 'want’, 0.2452 0.05980 Masik személy
'go’, 'like', 'know', 'would’, mentalis
'thing', 'minute’, 'think’, betegségérdl
'one’, 'time', 'feel’,
'people’, 'make’, 'hour’,
'really’, 'talk’, 'friend'
23 5606 'im', 'dont’, 'ive', 'feel’, 0.2931 0.0857 Enkdzpontu,
'get’, 'like', 'go’, 'know', elkeseredett
'want', 'cant’, 'think’,
'time', 'really’, 'try’,
'thing', 'make’, 'work’,
'say’, 'well', 'life’
25 10003 'get’, 'year', 'go’, 'work’, 0.2387 0.05688 Mozgalmasabb,
'time', 've', 'job’, 'try’, kevésbé
'well', 'like', 'back’, érzelmifokusz.
'depression’, 'know', Munka témdja
'thing', 'take', 'start’, gyakrabban.
'feel', 'want’, 'really’, 'one'
26 11033 'people’, 'life', 'like’, 0.2439 0.05939 Kapcsolatokrol

'think', 'thing', 'know',
'would', 'want', 'make’,
'one’, 'get’, 'time’, 'love’,
'go’, 'feel’, 'even’, 'really’,
'way', 'never’, 'friend'
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Klaszterkdzéppontok egymashoz vald hasonldsaga

2 7 8 9 10 12 13 14

2 |1 0.508272 | 0.616180 | 0.438067 | 0.440527 | 0.567377 | 0.580300 | 0.382785
7 |0.508272 |1 0.588585 | 0.443824 | 0.437696 | 0.540154 | 0.546113 | 0.371965
8 | 0.616180 | 0.588585 | 1 0.653546 | 0.673974 | 0.646929 | 0.648275 | 0.552132
9 | 0.438067 | 0.443824 | 0.653546 | 1 0.499894 | 0.474874 | 0.477296 | 0.440023
10 | 0.440527 | 0.437696 | 0.673974 | 0.499894 | 1 0.447621 | 0.437642 | 0.461702
12 | 0.567377 | 0.540154 | 0.646929 | 0.474874 | 0.447621 | 1 0.667195 | 0.418018
13 | 0.580300 | 0.546113 | 0.648275 | 0.477296 | 0.437642 | 0.667195 |1 0.422099
14 | 0.382785 | 0.371965 | 0.552132 | 0.440023 | 0.461702 | 0.418018 | 0.422099 |1

15 | 0.380040 | 0.382850 | 0.483710 | 0.378163 | 0.324971 | 0.474418 | 0.536464 | 0.335302
20 | 0.453332 | 0.455746 | 0.603934 | 0.503971 | 0.439545 | 0.548670 | 0.582926 | 0.451287
21 | 0.488479 | 0.516047 | 0.706537 | 0.603614 | 0.502236 | 0.581988 | 0.578329 | 0.492837
22 | 0.492319 | 0.522775 | 0.677712 | 0.576072 | 0.480919 | 0.569287 | 0.546444 | 0.488986
23 | 0.441598 | 0.462392 | 0.615014 | 0.472292 | 0.441613 | 0.505003 | 0.511575 | 0.449292
25 | 0.601283 | 0.606801 | 0.777246 | 0.614444 | 0.544809 | 0.692077 | 0.704759 | 0.527136
26 | 0.567178 | 0.614233 | 0.814878 | 0.668193 | 0.572156 | 0.640079 | 0.617187 | 0.547491

15 20 21 22 23 25 26

2 | 0.380040 | 0.453332 | 0.488479 | 0.492319 | 0.441598 | 0.601283 | 0.567178

7 | 0.382850 | 0.455746 | 0.516047 | 0.522775 | 0.462392 | 0.606801 | 0.614233

8 | 0.483710 | 0.603934 | 0.706537 | 0.677712 | 0.615014 | 0.777246 | 0.814878

9 |0.378163 | 0.503971 | 0.603614 | 0.576072 | 0.472292 | 0.614444 | 0.668193

10 | 0.324971 | 0.439545 | 0.502236 | 0.480919 | 0.441613 | 0.544809 | 0.572156

12 | 0.474418 | 0.548670 | 0.581988 | 0.569287 | 0.505003 | 0.692077 | 0.640079

13 | 0.536464 | 0.582926 | 0.578329 | 0.546444 | 0.511575 | 0.704759 | 0.617187

14 | 0.335302 | 0.451287 | 0.492837 | 0.488986 | 0.449292 | 0.527136 | 0.547491

15 |1 0.527379 | 0.486717 | 0.440517 | 0.431291 | 0.563092 | 0.490636

20 | 0.527379 |1 0.645609 | 0.591599 | 0.553474 | 0.730877 | 0.666175

21 | 0.486717 | 0.645609 | 1 0.662304 | 0.644764 | 0.752635 | 0.794226
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15 20 21 22 23 25 26
22 | 0.440517 | 0.591599 | 0.662304 | 1 0.593697 | 0.741362 | 0.799651
23 | 0.431291 | 0.553474 | 0.644764 | 0.593697 | 1 0.669370 | 0.671447
25 | 0.563092 | 0.730877 | 0.752635 | 0.741362 | 0.669370 | 1 0.851890
26 | 0.490636 | 0.666175 | 0.794226 | 0.799651 | 0.671447 | 0.851890 |1
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