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Bevezetés

A gépi tanul6 algoritmusok és mesterséges intelligencia alapt adatmodellek el6fordu-
lasa az ipari gyakorlatban folyamatosan novekszik. Ezen kutatdasi tertiletek multidisz-
ciplindrisak, ugyanis az informatikatudomany mellett sziikséges a kutatott teriilet is-
merete is. A modellek felhasznaldsanak elterjedése akdr évtizedes problémékara adhat
megoldast, hiszen a feldolgozhat6 adatok mennyisége sokszorosa a kordbban felhasz-
néltaknak. Ezen adatok elemzése lehet6vé teszi a rejtett mintdzatok és Osszefiiggések
felismerését, amelyeket a hagyomanyos modszerekkel nem lehetett megval6sitani. Az
exponencialisan novekvd technoldgiai lehetdségek - annak elényei mellett - teret ki-
nalnak kéartékony tevékenységek alkalmazasara is, koztiik lehetdséget adnak kiilonbo-
z6 szenvedélybetegségek gyakorldsara. Ilyen betegségnek tekinthet6 a szerencsejaték-
tigg6ség, amelyet leginkdbb a raforditott id6 és elkoltott pénz tényezdk jellemeznek.

Kutatdsom célja egy fogaddsi mintdzatokra éptilé modell 1étrehozasa, ami kiter-
jeszthetd és alkalmazhat6 az ipari gyakorlatban. A fligg6ség meghatdrozdsara a mai
napig nem létezik pontos definici6, igy kizarolag feliigyelet nélkiili tanuldsi médszere-
ket (Unsupervised Learning) lehet alkalmazni, hiszen olyan modell 1étrehozasa sziik-
séges, ami az adatpontok kozotti hasonlésagra dsszpontosit. Fontosnak tartom, hogy
az adattudomadnyi eszkozoket és lehet6séget kiterjessziik més tudoményteriiletekre,
ugyanis igy érhetd el a lehet legnagyobb értékteremtés. A fliggdség prediktdldsa nap-
rakész teriilet, a felelGs jatékszervezési tevékenységek hangstlya meglehetésen nagy.
A fiiggd jatékosok deifinalasdval nagy attorés érhetd el, a meghatéarozott tigyfelek-
nek célzott kommunikdcids tevékenységek vagy szolgéltatdsi megvondsok segitségé-
vel csokkenteni lehet a fiigg6ség mértékét.

A szerencsejaték iparag szamos termékbdl tevddik Ossze, a legismertebb szolgalta-
tasok a kaszinok, l6versenyek, sportfogadasok és lottéjatékok. Tudomanyos munkam
sordn valds, online sportfogadasi adatokat haszndlok fel. Az adathalmaz kivélasztasa
sordn tigyeltem arra, hogy kelléen nagy adathalmazzal tudjak dolgozni, illetve minden
kiils6 tényez6t6l mentes, példdul kiemelt sportesemények nélkiili idészak adataival
dolgozzak, ugyanis ezen események kell6en tudjak torzitani az adatokat. A sportfo-
gadasi adatoknal kiemelt szerepe van az internetes feliiletnek, mivel ez garantélja az
tigyfél-fogadas kapcsolat 1étrejottét, tehat a fogaddsokhoz kothet6 tigyféladatokat, ez a
kapcsolat elengedhetetlen az aggregalt adatok létrehozdsaban. Fontos kiemelni, hogy
csak fogaddsi adatok allnak rendelkezésre. A fliggéség prediktdldsaban fontos adatok
lehetnek az adott {igyfél jovedelmi adatai, azonban ezek elérhetetlenek, igy célszerti
olyan modell létrehozaséra torekedni, amely elérhet6 adatokra épiil.
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Els6ként egy szakirodalmi 4ttekintés keretein beliil vizsgdlom a kutatdsomhoz kot-
hetd meglévé szakirodalmakat. A szerencsejaték-fiigg6séghez kothet6 irodalmak kifej-
tik a probléma kialakulasat és annak sulyossagat, majd vizsgdlom azon tudomanyos
munkdkat, amelyek szenvedélybetegség prediktdldsahoz kothetd modellek alkalmaza-
sdnak lehet6ségeit mutatjak be. Az alapadatokat NLP modell segitségével hatdrozom
meg, bemutatom a feldolgozas menetét, a 1étrehozott promptokat és a végeredmény-
ként kapott 18 numerikus paramétert, amelyeknél torekedtem arra, hogy kiilonb6z6
megkozelitésekbdl jellemezze a fiigg&ségre vald hajlam mértékét. Az adattisztitasi fo-
lyamat utdn a modellezés elsd l1épése a dimenzidcsokkentd eljardsok megvaldsitasa.
A kutatds sordn a t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) és Uniform Mani-
fold Approximation and Projection (UMAP) eljardsokkal kétdimenzidsra csokkentem az
adathalmazt, igy mér vizualizacidk segitéségével tudom elemezni az adatpontok ko-
z0tti kapcsolatokat és Osszefliggéseket. Ezen két eljards mellett 1étrehoztam egy sajat
megkozelitésre alapulé modszert, amely egy numerikus értékkel jellemzi a fligg&ségre
val6 hajlamot.

A két dimenzidcsokkentd eljaras utdn klaszterezem a kétdimenziés adathalmazo-
kat és a fogadasi adatokra visszavetitve megallapitom a kezdeti, fliggd tigyfeleket tar-
talmaz6 klasztert. A tobbi, nem fiiggd klaszterbe tartozé tigyfelekhez létrehozom a
klasztert6l valé euklideszi tavolsdgot, igy a sajat eljardssal kiegészitve iigyfelenként
mdér harom megkozelitéssel, harom tdvolsdgértékkel jelolom a fliggdségre valod hajla-
mot. A tdvolsdgértékeket a k-Means algoritmussal klaszterezem, a 1étrejott klaszterek
koziil a legkisebb tavolsdgértékekkel rendelkez6 halmaz tartalmazza a fiiggé tigyfe-
leket. Ellenérzésként megvizsgalom az tigyfelek fogadasi adatait, ezaltal validdlva a
létrehozott modell miikddését. A 1étrehozott cimkék (fliggd vagy nem fiiggd) felhasz-
néldsaval bindris osztdlyozdsi médszerekkel ellen6rzom, hogy az Gjabb adatpontokat
milyen ardnyban lehet helyesen osztalyozni, ami igazolja a valos felhasznaldasi lehet6-
ségeket.

A kutatds eredményeképpen, a meglévé adattudomanyi eszk6zok felhasznalasa-
val és kombinalasaval egy olyan mdédszert hozok létre, amely egy stlyos és novekvd
tendencidban 1év6 multidiszciplindris problémaéra kindl megoldast. A fiiggdség ilyen
szint{i és adat alapt prediktédldsdra kordbban sem nemzetkozi, sem hazai kutatdsok
nem késziiltek, a valés adatokra valé modellépités pedig garantalja a felhasznélasi le-
het6ségeket.



1. Szakirodalmi attekintés

Jelen fejezet célja egy szisztematikus szakirodalmi attekintés sordn megismerni a tu-
domdnyos munkamhoz kapcsolhat6 kutatési el6zményeket, a felhasznalt modellek al-
kalmazhatésaganak lehet8ségeit més iparagakban, illetve azonositani azon teriileteket,
amelyek tovabb fejleszthetbek és javithatéak hasonlé tudomanyos munkakkal. A fe-
jezetben el6szor elemzem a kutatdsok szdmédnak megoszlasat kiillonb6z6 paraméterek
szerint, majd kiemelem az &ltalam legfontosabbnak vélt kutatdsokat a témaban. Végiil
levonom a kovetkeztetéseimet a meglévd szakirodalmakkal kapcsolatban.

Az attekintés sordn egyenl6 figyelmet forditok a mas tudomanyteriiletek altal ké-
szitett tudomanyos munkakra, illetve az informatikatudomanyi eredményekre, ugyan-
is a kutatdsom is multidiszciplindris problémaét dolgoz fel. A szakirodalom megisme-
résére a Scopus adatbazist és az alabbi sztir6ket haszndlom:

e TITLE-ABS-KEY ("Machine Learning") AND TITLE-ABS-KEY("Addiction")

e TITLE-ABS-KEY("Data") AND TITLE-ABS-KEY("Addiction") AND TITLE-ABS-
KEY("Gambling")

Els6ként a gépi tanuldshoz és fliggdséghez kothets 774 db cikket dolgoztam fel. Mind
a két tudomanyteriilet novekv tendencidkat mutat, amelyek érezhet6ek a megjelend
cikkek szdmdban is: ahogyan az 1.1. dbran is megfigyelhet6, a vizsgélt szakirodal-
mak tobb, mint 80%-a 2020 utédn jelent meg, az el6z6 évben pedig rekord mennyiségi
tudomanyos munka sziiletett.

Szamos tudomanyos munka késziilt mar kifejezetten a szerencsejaték-fiigg6ségrol.
Bizonyos kutatasok [8] kifejtik, hogy a teriilet novekedésében kiemelhet6 szerepe van
a technolégiai fejlddéseknek, ugyanis jelent6s elénnyel birnak a kialakult online plat-
formok: hozzaférhetdség, megfizethetéség, anonimitas, kényelem és a menekiilés le-
het6sége. A [6] cikk vizsgélta a hozza kothetd hatranyokat, ugyanis ezen platformok
elérhetdsége, az interaktiv feliilet és a pénz konnyti koltése aggodalmakat vet fel a
rendellenes szerencsejaték el6forduldsanak novekedésével kapcsolatban.
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1.1. ABRA. Megjelent szakirodalmak szdma évi bontdsban

A kutatési téma tudomdényteriileteken ativel$ (l4sd 1.2. abra), a szerencsejaték-
tiggbség mellett gépi tanuld algoritmusokat hasznaltak mas szenvedélybetegségek
prediktalaséra is. Tudoméanyos kutatdsomhoz hasonléan késziilt mar gépi tanulé algo-
ritmusokra épiil6é modell az alkoholhasznalati zavar vizsgélatdra, amely soran klaszte-
rezték a kutatdsban [13] résztvevdket. Nem csak fizikai, hanem a mentélis betegségek
el6rejelzésére is késziiltek gépi tanuldsra épiilé modellek, amelyet a [15]-0s szakiroda-
lom fejt ki.

Ezen kutatdsok megvaldsitasa gépi tanulé algoritmusokkal meglehet6sen sokszi-
nti. Természetes nyelvfeldolgozast (NLP) alkalmazva tobb, mint 800 ezer kozosségi
média posztot vizsgéltak egy kutatdsban [10], melyek segitségével olyan modell jott
létre, ami képes elbrejelezni a mentélis betegségeket. Egy orvostudomanyi kutatas
[12] eredményeképpen tdmaszté vektor (SVM) alapt osztdlyozé modellek segitségé-
vel mér képesek prediktélni a tudatmodositéd szer hatdsa alatt 1év6 embereket az agyi
rontgenképek alapjan. Meger&sitéses tanulasi rendszer segitségével hoztak 1étre tudo-
maényos cikket [9] és modellt az internettiigg6ség észlelése érdekében, amely oktatasi
intézményeknek és klinikdknak segit a kockazatok azonnali felismerése érdekében.
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1.2. ABRA. Megjelent szakirodalmak tudoményteriiletek szerint

A szakirodalmak feldolgozasa soran lathat6, hogy az adott kutatési teriilet nagy
jelent6séggel és lehetdséggel bir. Szamos kutatds késziilt a szerencsejaték-fiiggdség su-
lyossagérdl a kiilonboz6 technoldgiai fejlédések eredményeképpen, illetve mds szen-
vedélybetegségek felismerésére mar tobb gépi tanulé algoritmusokra épiild modell ké-
sziilt. Azonban a szakirodalmi attekintés soran nem taldltam olyan kutatast, amely
pontosan a szerencsejaték-fliggtség elrejelzésére fokuszdl, ez noveli a tudomanyos
munkdm fontossdgat, amely motivél a kutatdsom elkészitésében és egy ipari gyakor-
latban alkalmazhaté modell 1étrehozasaban.



2. Paraméterek meghatarozasa

A szerencsejaték-fligg6ség hatdraival kapcsolatban nincs egységes szakmai definicio,
igy a hozza kothetd paraméterek sem egységesek, a szakirodalmak eltérnek a befolya-
sol6 paraméterek, illetve azok stilyanak tekintetében.

2.1. Paraméterek meghatarozasa NLP segitségével

A Natural Language Processing felhasznaldsdval napjainkban maér jelentés mennyiségti
adatot lehet feldolgozni rovid id6 alatt. Tudomanyos munkam sordn a ChatGPT mo-
dellt kértem meg, hogy a csatolt szakirodalom alapjan hatarozza meg a fliggtséget
definialni paramétereket.

Prompt:

Kedves ChatGPT! TDK dolgozatom elkészitéséhez egy olyan ML klaszterez6 modellt
szeretnék késziteni, amely fogadasi adatok alapjdn meghatdrozza egy tigyfélr6l, hogy
sportfogadasi szenvedélybeteg vagy sem. A csatolt dokumentum alapjan kérlek haté-
rozd meg azokat a paramétereket, amelyek relevansak lehetnek a modell felépitésében.
Kérlek vedd figyelembe, hogy csak a fogadasi adatok (fogadas ideje, tét, nyeremény)
allnak rendelkezésemre, amelyekbdl tetszbleges szarmaztatott paramétert tudok ké-
sziteni.

Csatolt szakirodalom: Current Addiction in Youth: Online Sports Betting [1]
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Vilasz:
A dokumentum alapjan az aldbbi paraméterek relevansak lehetnek a sportfogadasi
szenvedélybetegség meghatdrozdsahoz az ML klaszterez6 modellben:

* Fogadasi idépontok gyakorisdga:
— Napi/heti fogadasok szama
— IdGintervallum az egyes fogaddsok kozott
e Tétek és nyeremények:
- Fogadasok atlagos tétje
- Fogadasok 4tlagos nyereménye
— Maximalis és minimalis tétek és nyeremények
- Nyertes fogadasok ardnya
¢ Tét és nyeremény valtozasai:
- Tétek és nyeremények id6beli novekedése/csokkenése
- Nagy tétek/nyeremények gyakorisaga
¢ Szarmaztatott paraméterek:

— Tétek aranya az Osszes rendelkezésre all6 t6kéhez képest

- Fogadasi aktivitas id6beli eloszlasa (pl. hétvégi, éjszakai fogaddsok)

Ezek a paraméterek segithetnek azonositani a potencidlis sportfogadasi szenvedélybe-
tegeket a fogaddsi adatok alapjan.

Prompt:

Koszonom! A kovetkezd cikk segitségével hatdrozz meg tijabb paramétereket, ame-
lyek relevansak lehetnek!

Csatolt szakirodalom: Problem gambling worldwide: An update and systematic review of
empirical research [4]



2. fejezet Paraméterek meghatdrozdsa 8

Vilasz:
Az altalad megadott cikkek alapjan, az aldbbi paraméterek relevansak lehetnek egy
sportfogadasi szenvedélybetegség detektalasara szolgdlé ML klaszterezé modell fel-
épitésében:
* Fogadasi gyakorisdg: Az id6egységenként (pl. nap, hét) megtett fogadasok sza-
ma.

* Tétnagysdga: Az egyes fogaddsokon elkoltott 0sszegek atlaga és szérdsa.

¢ Nyeremény gyakorisdg és nagysdg: Milyen gyakran nyer, illetve mekkora 0ssze-
get nyer egy fogado.

¢ Fogadasi id6pontok: Az id6pontok, amikor a fogaddsokat teszi (pl. éjszaka vs.
nappal).

¢ Profitabilitds: Az Osszes nyeremény és az dsszes tét aranya.
* Veszteség mértéke: A veszteségek nagysaga és gyakorisaga.
* Hosszan tarto veszteségsorozatok: Az egymast kdvetd veszteségek szama.

¢ Fogadasi tipusok valtozatossaga: Kiilonbozé sportdgakra vagy eseményekre tett
fogadésok sokfélesége.

e Tét novelése: A tét nagysdgdnak novelése a veszteségek visszanyerése érdeké-
ben.

¢ Fogadasi sziinetek: Azok az id6szakok, amikor a fogad6 nem tesz fogadast.

Ezek a paraméterek segithetnek a modellnek abban, hogy felismerje a problémas foga-
dasi viselkedést, melyek koziil sokra utal a sportfogadasi szenvedélybetegség irodal-
ma.

2.2. Adathalmaz bemutatasa

A létrehozott adathalmaz kozel 2 milli6 fogadasi adatra épiil, 18 oszlopot és az tigyfél-
azonositét tartalmazza. Minden egyes sor egy tigyfél adatait jeloli, a 18 attributumot
az NLP modell tandcsai, sajat tapasztalataim, és szakirodalmi kutatdsomra alapozva
hoztam létre. Az adatokat Oracle SQL és Python segitségével dolgoztam fel. Ezen
attribitumok egyenként nem tartalmaznak érdemi informéciét a szenvedélybetegség
lehet6ségérdl, azonban ezeket kombindlva és stilyozva mar olyan modell hozhato létre,
amely képes lehet a predikciéra. Az alabbai fejezetben minden paramétert és létreho-
zéasanak 1épéseit bemutatom.
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2.2.1. Arbevétel

Az tigyfél sportfogadasra koltott 6sszege a vizsgéalt iddintervallumban. Minden tigyfél
esetében eltér ez az intervallum, ugyanis az utols6 fogaddstél szdmoltam az interval-
lumot, igy relevansabb informaciét kaphatok a viselkedésrsl. Minden fogadott 0sszeg
arbevételt termel. Csak az az tigyfél keriilhet az adathalmazba, akinek legaldbb egy
fogadésa volt, igy ez az érték minden {igyfél esetében pozitiv és nincs hidnyzo érték.

2.2.2. TJB

Az egyik legfontosabb sportfogaddsi paraméter a T]B (Tiszta Jaték Bevétel), ami az
arbevételek és nyereségek kiilonbségét mutatja meg. A 2.1. tdblazat példdkon keresz-
tiil mutatja be a lehetséges T]JB értékeket. Jelen esetben ugyanazon id6intervallumra
aggregaltam ezt az értéket, ami lehet negativ és pozitiv érték is, hidnyzoé értéket nem
tartalmazhat.

Arbevétel | Nyeremény | TJB
1000 0 1000
1000 5000 -4000
1000 300 700

2.1. TABLAZAT. Példék T]B értékekre

2.2.3. Szelvényszam

A vizsgalt idészakban 1évé fogadasok (szelvények) széma. Ertéke csak pozitiv egész
lehet és nem tartalmazhat hianyz6 értékeket.

2.2.4. Aktiv napok szama

Megmutatja, hany kiilonb6z6 napon jatszott az tigyfél az intervallumban. Az egyik
legfontosabb attribtitum lehet, ugyanis a rendszeres fogadds fontos tényezdje a szenve-
délybetegségnek. Ertéke szintén csak pozitiv egész lehet és nem tartalmazhat hidnyz6
értékeket.

2.2.5. Két fogadas kozott atlagos eltelt ido

A paraméter azt vizsgalja, hogy az tigyfél két fogadasa kozott dtlagosan mennyi idé
telik el percben. J6l rdmutat arra, hogy egy tigyfél milyen rendszerességgel jatszik,
a gyakori fogadas pedig fontos lehet a szenvedélybetegség kialakuldsdban. Azonban
becsapos lehet: példdul ha egy tigyfélnek csak két fogaddsa van, akkor ezen két foga-
dés kozotti idét mutatja. A tobbi paraméterhez hasonléan ez sem relevdns onmagéban,
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azonban mas paraméterekkel egyiitt mar hasznos informaciét ad. Ertéke pozitiv szam,
megjelennek a hianyz6 értékek azoknal az tigyfeleknél, akiknek csak egy fogaddsa volt
a vizsgalt idészakban.

2.2.6. Kiugré nyeremény/veszteség utani fogadas valtozas

Az Interquartile Range statisztikai mutaté segitségével meghatarozom egy tigyfél kiug-
r6 nyereményeit és veszteségeit. Ezen fogadasok id6pontjatol szdmitott 3 napot te-
kintem befolydsolt id6szaknak. A napokat silyozva veszem figyelembe, tehét ha egy
ugyfélnek egy nap két kiugré nyereménye/vesztesége van, akkor ugyanazon napok
kétszeresen vannak szamolva a befolyasolt id6szaknak. Ezutdn meghatarozom min-
den {igyfélnek minden napra az atlagos drbevétel és TJB értékét, majd kiszdmolom a
befolyasolt idészakok és a teljes id6szak atlagos értékeit. A két id6szak mutat6ibol
aranyszamot generalok. Ha az érték egynél nagyobb, akkor az tigyfél a kiugré nyere-
mény/veszteség utdn nagyobb értékben fogadott vagy vesztett. Egynél kisebb érték
esetén az tigyfél fogaddsai visszaesnek, ami csokkenti a fiigg6ségre valé hajlam lehet6-
ségét. A megjelend hianyzo értékek azt jelentik, hogy az tigyfélnek nem voltak kiugré
nyereményei vagy veszteségei.

2.2.7. Kommunikacié utani fogadasi szokas valtozas

Az tgyfelek rendszeresen kapnak kiilonb6z6 kommunikéciés megkereséset, példdul
boénuszajénlatot, rendszeriizenetet vagy hirlevelet. Ezen megkeresések motivélhatjak
és emlékeztetik az tigyfeleket a sportfogadédsrél. A kommunikaciokkal torténd befo-
lyasolhatésag szintén fontos lehet az addiktivitas kialakuldsdban. A meghatarozashoz
ugyanazon fliggvényeket hasznaltam: a kommunikéciés megkeresést kovetd 3 nap vi-
selkedését hasonlitottam Ossze a vizsgalt id6szak dtlagos viselkedésével, majd a kettd

kiilonbsége adja meg a fogaddsi szokas véltozdsat arbevétel és T]B paraméterekkel.

2.2.8. Heti atlagok megoszlasa

A heti dtlagok megoszlasa vizsgdlja a rendszerességet, a jatékos fogaddsainak stagna-
lasat. Tobb hétre vizsgélva hatdrozom meg, hogy az adott iigyfelnek az adott héten
milyen arbevétel és T]B értéke van, majd ezen heti aggregaciokra hatdrozom meg a
szorast. Ez a statisztikai mutat6 jol mutatja, hogy milyen szint(i rendszereség jellemzi
az adott tigyfelet két attribatum tekintetében.

2.2.9. Fogadasi mutatok valtozasa a regisztraciéhoz képest

A szakirodalmak kifejtették, hogy fligg6ségre utalo jel lehet, ha egy tigyfél aktivita-
sa folyamatosan novekszik. Ehhez az tigyfelek elmult 30 napjat hasonlitom Ossze a
regisztraciot kovetd elsé 30 naphoz. A két atlagos értéket beosztva ardnyszamokat
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hatdrozok meg. Jelent6s mennyiségii hidnyz6 érték all fenn, ugyanis az tigyfelek tobb-
ségének nincs fogaddsa a regisztraciot kovet6 els6 30 napban.

2.2.10. Fogadasi sziinetek

A rendszerességet mar tobb oldalrél megkdozelitettem, azonban az NLP modell tana-
csara vizsgédlom, hogy az id6intervallumban hdny nap volt a maximaélis sziinet, tehat
azon egybefiiggé napok szama, amikor az tigyfél nem fogadott. Azon tigyfelek ren-
delkeznek hidnyzo értékekkel, akiknek csak 1 aktiv napjuk volt a vizsgalt idészakban.

2.2.11. Hosszan tart6 veszteségsorozatok

A folyamatos veszteséget nehéz kezelni, bizonyos tigyfelek feladjdk a fogadasokat,
tobben pedig beleesnek ilyen sorozatokban, és veszteségek utdn mégtobbet fogadnak.
Az attributum vizsgalja, hogy egyhuzamban mekkora volt a maximaélis veszteséges
fogaddsok szdma. Hidnyz6 értékek nincsenek, 0 értéket vesznek fel azon jatékosok,
akiknek nem volt vesztes fogaddsa.

2.3. Adattisztitas

A létrehozott adathalmaz szdmos hidnyz6 értéket tartalmaz, amelyeket kezelni sziik-
séges. Ezen értékek tisztitdsara szdmos modszer 1étezik, példaul atlaggal valo helyet-
tesités vagy regresszidos modell épitése a hidnyz6 adatokra. Tudomdanyos munkam
sordn nem tudtam ezen megszokott mdédszerekre épiteni a hidnyz6 adatok mennyisé-
ge miatt. Szerencsére a legfontosabb mutatéknal (drbevétel, T]B, aktivitds) nincsenek
hianyz6 adatok, féként a kiilonb6z6 ardnyszdmok esetében jelennek meg a hidnyzé
értékek. Jelen adathalmaz kidolgozasdban a hianyz6 értéknek valamilyen jelentése
van, a hianyz6 értékek nem adatgyfijtési hibak kdvetkezménye. Minden paraméter
esetében feldolgoztam a hidnyz6 érték jelentését és a meglévd adatok értékkészletéhez
viszonyitott helyettesitését adtam meg:

o Két fogadas kozott eltelt id6 esetén hianyz6 érték jelenik meg, ha a vizsgélt id6-
szakban csak 1 db fogadasa volt az tigyfélnek. Ezen hidnyz6 értékeket a maxi-
malis érték 110%-val helyettesitettem. A maximalis érték a két darab, nagy kii-
lonbséggel tett fogaddssal rendelkezék esetében volt. Hasonlé médon jartam el
a fogadasi sziinetek esetében hidnyz6 értékkel rendelkezdk esetében.

* Kiugré események és kommunikacié utani valtozdsokndl a hidnyzé értékek a
nem befolyésolt tigyfeleket jellemzik, igy ezen értékeket 0-val helyettesitettem.

¢ A regisztraci6 els6 id6szakdban nem fogad¢ tigyfelek hianyz6 értékekkel rendel-
keznek, amit 2-vel helyettesitettem és a fogadasi gyakorisdg duplajat jeloli.
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3. Modell 1étrehozasa

A modszer kialakitdsanak els6 1épése a dimenzidcsokkentd eljdrdsok megvaldsitasa. A
létrejové koordinatdk csokkentik a nagy dimenziészambol adédo tdvolsagot és segi-
tik a vizualizacioét. A dimenzidcsokkentést megvalositom két ismert eljarassal és egy
sajat megkozelitéssel. Minden eljarasra egy kezdeti klaszterezést hajtok végre, amely
segitségével harom kiilonbozo, fliggdket tartalmazoé csoportot hozok létre. A modelle-
zés hatékonysagat er6siti, ha egy problémara tobb megkozelités ad részmegoldast és a
végeredmény ezen részmegoldasok 0sszedolgozéasaval sziiletik.

A létrehozott kezdeti klasztereket ezutdn dtdolgozom tavolsdg mutatokra, amely
harom megkozelités szerint jelzi, hogy az adott tigyfél milyen tavol van a fligg6ség ve-
szélyétol. Ezen tavolsag értékeket feldolgozva hozom létre a végleges, k-Means klasz-
terezd eljarast.

Végeredményként egy bindris cimkével tudom jelolni az tigyfeleket, amely jelzi,
hogy a modell alapjan fiigg6 vagy sem. Ezt a cimkét felhasznalva egy binaris osztalyo-
z6 modellel ellenérzom, hogy egy 1j tigyfelet milyen pontossidggal lehet osztalyozni,
ami fontos lehet a modell felhasznéldsa soran.

3.1. Dimenzicsokkent6 eljarasok

3.1.1. Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP)

Az eljarashoz kothetd tudomanyos cikk [11] kifejti, hogy az UMAP egy tjfajta manifold-
tanulési technika a dimenziécsokkentésre. Az UMAP egy olyan elméleti keretbdl épiil
fel, amely a Riemann-geometridn és az algebrai topoldgidn alapul. Az eredmény egy
gyakorlati, méretezhet6 algoritmus, amely valés adatokra alkalmazhat6. Az algorit-
mus j6l meg6rzi a globdlis struktirat és gyors futdsi teljesitményt nytjt. Ezenkiviil
nincs szamitasi korldtja a bedgyazdsi dimenzidkra vonatkozdéan, igy altalanos célu di-
menzidcsokkentd technikaként is alkalmazhat6 a gépi tanuldsban.
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Az algoritmus alkalmazdsanak el6feltétele a standardizélds, amit a StandardScaler()
ejarassal valositok meg. A redukalt értékeket mar fel tudja hasznalni az UMARP eljaras,
amit az umap-learn konyvtarral valésitok meg. Bemen feltételnek megadom, hogy 15
szomszédot vegyen figyelembe a lokdlis szerkezet feltérképezésére és végeredmény-
ként kétdimenziés koordinatat adjon vissza. Ezek az dltalanos és elterjedt feltételek az
UMAP alkalmazasakor.

A kezdeti klaszterezés fontos eleme, hogy a klaszterek szdma meghatdrozasra ke-
riiljon, ehhez a konyokmodszert haszndltam. Jelen 1épésnél fontosnak tartom, hogy

27

nagy szdmu klaszter keriiljon meghatarozésra, ugyanis igy a fiiggtket jellemz6 klasz-
terben kisebb lesz az elemszdm, a tobbi klaszterben 1évSket a késébbiekben pedig job-
ban lehet differencidlni. A konyokmaodszert felhaszndlva 11 klasztert hozok 1étre, mert
ott érzékelhet6bb még egy kisebb ugras (lasd 3.1. dbra), utdna viszont az esés mértéke

egyenletesebb, tehat mar kevésbé lesznek homogénebbek a klaszterek.

le6

0.5 A

0.0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Klaszterek szdma

3.1. ABRA. Kényokmodszer a kezdeti klaszterezésre

A kétdimenzids koordindtdkra végrehajtottam a k-Means klaszterez6 eljardst 11 klasz-
terre. A 1étrejott klaszterezés utdn visszafejtettem az tigyfelek fogaddsi adatait atlagol-
va csoportonként. A 2-es szdmu klaszter az, amelyik a leginkabb kiemelkedik (l4sd
3.2. dbra) a tobbi klaszter koziil és 6k tekinthet6k ideiglenes, fliggd klaszternek.
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3.2. ABRA. UMAP klaszterek, kiemelve a 2-es szam1i klaszter
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3.1.2. t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding

A t-SNE egy nem-lineéris dimenzi6csokkentd technika, amely az UMAP-hoz hason-
l6an magas dimenzidju adathalmazokat két- vagy hdromdimenzios térbe vetit le. A
tudomanyos leirds [16] szerint f6 elénye, hogy jobban megérzi a lokalis szerkezeteket,
tehdt a magas dimenzidban kozel 1év6 adatpontok a redukalt térben is kozel lesznek
egymdshoz. Héatrdnya azonban, hogy nagy adathalmaz esetén lassabb: tudomanyos
munkdm sordn a t-SNE modell futasi ideje kozel hatszorosa volt az UMAP futési ide-
jének.

Klaszterek szdméanak meghatarozasahoz hasonldéan a konydkmaodszert hasznéltam,
de ezen eljarasndl nem tapasztalhat6 magasabb klaszterek esetében olyan "konyok",
amely segitené a meghatdrozast, igy az egységesség miatt az UMAP eljardssal meg-
egyez0, 11 db klasztert hasznalok.

A standardizélds utan alkalmazom a scikit-learn konyvtar TSNE eljarast, ahol csak a
dimenziészam megaddasa sziikséges. A létrejott klasztereket visszavetitve és dtlagolva
a fogaddsi paraméterekre lathatd, hogy ezen klaszterezés esetében is kiemelhet6 egy
klaszter. A dimenzidcsokkentés utan 1étrejott kétdimenzios tér a 3.3. dbran lathato,
kiemelve a fiigg6ket tartalmazo6 klasztert.

Osszegezve a két kezdeti klasztert, a legtobb paraméterben hasonlé atlagok taldl-
hatok és a jatékosszam is kozel megegyezik. A legnagyobb eltérés a két fogadds kozott
eltelt id6ben figyelhet6 meg: az UMAP atlaga kozel 6tszorose a t-SNE atlaganak. Sét,
a t-SNE esetében nem is a fiigg6knek definialt kezdeti klaszterben a legkisebb ez az
érték. Ezen paraméterek is jol mutatjdk, hogy tobb eljards 0sszedolgozasaval érhetd
el a valodi fiiggbket tartalmazé klaszter, illetve a fliggéséget nem lehet azonositani
egyetlen paraméterrel.
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3.3. ABRA. t-SNE klaszterek, kiemelve a 2-es szamu klaszter
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3.1.3. Sajat megkozelités

A létrehozott megkozelités sordn célom egy olyan numerikus jellemzé létrehozésa,
amely reprezentélni tudja a fligg&ségre val6 hajlamot a meglév6 paraméterek felhasz-
nalasaval. Az eljaras alapja, hogy minden numerikus paraméterhez megéllapitok egy
hatért, amelyet 4tlépve az adott tigyfél az adott paraméter szerint fliggének tekinthetd.
Ezekre a hatdrokra a feldolgozott szakirodalom nem ad javaslatot, igy sajét tapaszta-
lataimra épitve hatdrozom meg az értékeket odafigyelve arra, hogy kell6en szigoru
hatarok legyenek, amelyek ténylegesen a fiiggé tigyfeleket tudjak jelolni.

Minden tigyfélre vizsgdlom a paraméterhatarok teljesiilését, és Osszegzem a telje-
siil6 fuggbségi feltételek szamat, igy minden tigyfélre 1étrejon egy 0-18 kozotti egész
érték, amely jelzi a fligg6ségre vald hajlamot. Ezek az értékek balra eltol6d6é normaélis
eloszléssal jellemezhetSk (lasd 3.4. dbra). Az dbran az értékeket - az eredmény meg-
tartdsanak figyelembevételével - torzitom az érzékeny adatok megdrzése érdekében.

3.4. ABRA. Torzitott fliggdségre utald hajlam eloszlasdiagramja

A meglév6 paramétereket vizsgdlva lathatd, hogy egy résziik 6sszekapcsolhato,
illetve nem annyira relevansak egyesével, hogy egy teljes értékként reprezendltjdk a
tiigg6ségre utald hajlamot, ezért az aldbbi paramétereket 9sszekapcsolom és egy 1j,
Osszegzett paraméterként reprezentdlom:

¢ Kiugré események utani véltozasok
- Kiugré nyeremény utani drbevétel valtozas
- Kiugré nyeremény utani TJB valtozas
- Kiugro veszteség utdni drbevétel valtozas

- Kiugré veszteség utani T]B valtozas



3. fejezet Modell létrehozdsa 18

¢ Kommunikécioés megkeresés utani valtozasok

- Kommunikdacié megkeresés utani drbevétel valtozas

- Kommunikaciés megkeresés utani TJB véltozas
* Regisztraciohoz viszonyitott valtozasok

— Vizsgélt intervallum arbevétel véltozasa a regisztraciés idészakhoz viszo-
nyitva

— Vizsgélt intervallum T]B valtozésa a regisztracids id6szakhoz viszonyitva

Az Gjonnan létrehozott paraméterek akkor felelnek meg a fligg6ségi feltételeknek, ha
legalabb 1 integral6d6 paraméter megfelel, tehat a paraméterek kozott "vagy" kapceso-
lat van. Az 4talakitds utdn mdr lényegesebben homogénabbak és egyenértékiibbek
lesznek a jellemzdk, a 18 kiindul6 paraméter helyett 12 paraméter maradt, igy az tigy-
felek 0-12 kozotti értéket vehetnek fel a teljesiilt fligg6ségi mutatok alapjan. Egy tigy-
fél jelen megkozelités szerint akkor tekinthetd fliggdnek, ha a 1étrejott jellemzk koziil
legaldbb 9 mutat6 esetén megfelel a fliggéségi kritériumnak. A redukalt paraméterek
esetén is fennmarad a balra eltol6d6 normélis eloszlds, amelyet a 3.5. abran szintén
toritottam az érzékeny adatok megérzésének érdekében.

3.5. ABRA. Torzitott fligg&ségre utald hajlam paraméterredukcié utan
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3.2. Végleges klaszterek meghatarozasa

Az el6z6 fejezetben harom megkozelitéssel hoztam létre kezdeti klasztereket a fiigg6-
ség prediktdldsara. Ezen megkozelitések mar relevansan mutatjék az tigyfelek fligg6-
ségre val6 veszélyeztetettségét, azonban a megkozelitések egybedolgozasaval sokkal
hatékonyabb és homogénabb végsd jatékoscsoportokat lehet 1étrehozni.

A végsd megoldas a fliggd tigyfeleket tartalmazé kezdeti klaszterektdl valo tavol-
sdgokon alapul. Els6 1épésként az UMAP és t-SNE eljarasok altal létrehozott kétdi-
menzids koordinatdkat kell atdolgoznom. A klasztertél valé tavolsdg meghatarozasara
euklideszi tdvolsdgot hasznalok. Azonban nem a klaszterk6zéptdl valé tavolsagot ke-
resem, hanem a minimdlis tdvolsdgra 1év6 pontot, és ezen pontok kozotti tdvolsdggal
jellemzem a fligg6ségtdl vald tavolsagot. Ennek az az oka, hogy a cél nem a fliggd-
ség kozéppontjatol vald tdvolsdg meghatdrozdsa (ami nem is lehetséges), hanem az a
tavolsdg, amely jeloli a vizsgalt pont fiiggének tekinthet6ségétdl vald tavolsdgat. A
kezdeti klaszterezés soran fiiggének jelolt tigyfelek O tavolsdgértéket kapnak, hiszen
6k nem jellemezhet6ek fiigg6ségtdl valé tavolsaggal.

Sajat megkozelitésem esetén lényegesen egyszertibb a tdvolsdg meghatdrozasa: flig-
gbének tekinthetd az az igyfél, akinek legaldbb 9 paraméterre meghatarozott feltétele
teljesiilt, 6k 0 tdvolsdgra vannak a fliggdségtél. A nem fiiggdk tdvolsaga a teljestilt
paraméterek szama kivonva a bekeriilési (9 paraméter) kiiszobtdl, igy ebben a megko-
zelitésben az tigyfeleket egy 0-9 kozotti tavolsag jellemzi.
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3.6. ABRA. Konyokmodszer a végs6 klaszterszam meghatarozdsahoz
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A meghatarozott paraméterek Iényegesen eltérd értékkészlettel rendelkeznek, igy stan-
dardizalni sziikséges 6ket a klaszterezést megel6zéen. A klaszterszdm meghataroza-
sdhoz ismét a klaszterkdonyok modszert hasznalom, amely az esetleges klaszterek ho-
mogenitasat vizsgalja (14sd 3.6. dbra). Az dbrat elemezve 4 db klasztert vélasztok ki,
amelyek koziil 1 klaszter fogja a fiigg6 jatékosokat tartalmazni. Ez természetesen eltér-
het az ipari gyakorlatban, ugyanis a klaszterek szdma er6sen befolyasolja a fiiggének
tekintett jatékosok szdmat.

A végleges klaszterezést az el6z6leg bemutatott médszer alapjan 4 klaszterre haj-
tom végre a k-Means eljaras segitségével. A létrejott klaszterek jol megfigyelhet6ek a
3.7. dbran, amely mind a hdrom tavolsagértéket tartalmazza.

20

15

UMAP
10

3.7. ABRA. Tavolsag alapt klaszterezés eredménye



3. fejezet Modell létrehozdsa 21

A kék szinnel jelolt tigyfelek tekinthet6k fligg6knek, ugyanis az 6 tdvolsagértéke-
ik a legkisebbek és a konyokmoédszer alkalmazaséaval egy jol szeparélt klaszterként
tekinthetdek. Ez a folyamat harom kiilonb6z6, kezdeti klaszterezési és dimenzidcsok-
kentd eljards eredményeit dolgozza 6ssze a homogenitas és hatékonysdg novelése ér-
dekében.

A meghatarozott klaszterek alapjan visszavetitettem a kezdeti paraméterekre, ame-
lyek aggregalasa és atlagoldsa utdn megbizonyosodtam a klaszterezés eredményérdl,
a kék szinfi klaszterbe tartoz6 tigyfelek fligg6ségre utal6 numerikus jellemzdi valéban
eltérnek és jelent6s mértékben kiugronak a tobbi klaszterbe tartozoé tigyfelek muta-
téihoz viszonyitva. Ezen megallapitdsra és az el6z6 vizualizdciéra hivatkozva a tu-
domdanyos munkdm eredményét, a szerencsejaték-fliggdség prediktdldsat sikeresnek
tekintem.

3.3. Ellendrzés feliigyelt gépi tanulé algoritmusokkal

A létrejott klaszterezés soran megallapitasra keriilt a fligg6 klaszter, minden mas klasz-
terbe tartoz6 adatpontokat pedig nem fiiggének tekintek, igy 1étrejott egy bindris fel-
bontédsa az adathalmaznak. A valds alkalmazds sordn 1j adatpontokrol sziikséges el-
donteni a fliggdséget a betanitott modell alapjan.

Az alkalmazhatosdg validalasa érdekében létrehozok egy bindris osztdlyozasi mo-
dellt, amely osztdlycimkéi a klaszterezés sordn létrehozott fiiggd vagy nem fiiggd cso-
portok lehetnek. Ez egy kritikus pontja a tudomédnyos munkdmnak, ugyanis egy jol
klaszterez{ eljaras értéke radikdlisan csokkenhet, ha az Gj adatpontok osztalyozdsanak
pontossdga alacsony.

Az osztalyozashoz a scikit-learn konyvtarat és a Random Forest eljarast alkalmazom,
amely dontési fak egy csoportjat hasznalja fel az osztalyozasi (és regresszios) feladatok
megoldésara. A szerz6k a [3]-ban igazoltdk, hogy tobb dontési fa segitségével javitja
az elbrejelzések pontossagat és csokkenti a talilleszkedés kockazatat.

Az ellen6rz6 modell bemend paraméterei a klaszterezés soran is hasznélt 18 nu-
merikus jellemz8, célvaltozdja a bindris, fliggdséget leird jellemz6. Az adathalmazt
80-20% ardnyban osztom fel tanit6 és teszt adathalmazokra. A pontossadg mérése miatt
a klaszterezett adathalmazt haszndlom fel az ellendrzésre.

Binaris osztdlyozdasi modell teljesitményének mérésére megfeleld mutaté az Acc-
uracy Score, amely megmutatja, hogy a tesztelés sordn létrehozott predikcidk milyen
aranyban taldlta el a valodi osztélyt. Az ellenérz6é modell esetében ez a mutaté 0.97,
ami egy sikeres osztdlyozdasra utal.

Azonban az adataim kiegyenstlyozatlanok, hiszen az tigyfelek jelents tobbsége a
nem fliggd osztélyba tartozik, igy megvizsgaltam mas teljesitménymutat6é metrikakat:
a Precision jelzi, hogy milyen pontosan talélja el a modell az egyes osztdlyokat, a Recall
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a valdban fiigg6 egyedek megtalalasat jelzi, az F1-score pedig az el6z6 két mutato har-
monikus atlaga. Minden metrika kiertékelése mutatja, hogy az ellen6rzés sikeresnek
tekinthetd és megvaldsithat6 az Gij adatpontok besorolasa (lasd 3.2. tablazat).

Accuracy Score: | 0.97
Precision: 0.96
Recall: 0.94
F1-score: 0.95

3.2. TABLAZAT. Teljesitménymutaté metrikdk eredményei

A 3.8. abran taldlhaté konftiziés matrix megmutatja az osztdlyozott adapontokat a
valos és prediktélt cimkék szerint. A sorok szerint szdzalékositott értékek mutatjak,
hogy a fiigg6 egyedek kozel 6%-a nem fiiggének lett el6rejelezve (ami a Recall mutaté
is egyben). Ugy gondolom, hogy ez tovébbfejlesztési teriiletnek kijelolhets, hiszen
célom ennek a mutaténak a minimalizal4sa.

nem fliggé

Valés

fliggd

nem fliggé fliggéd
Prediktalt

3.8. ABRA. Konftizidés matrix soronként szédzalékositva
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4. Elméleti modellezés

Jelen fejezet célja a létrehozott gépi tanuld algoritmusokra épiil6 informatikai modell
megkozelitése és reprezentdldsa matematikai szemszogb6l. Az elméleti modell vala-
milyen vizsgalt rendszerben lejatsz6dé jelenség, folyamat vagy tevékenység a vizs-
gélat szempontjabdl lényeges tulajdonsagai kozotti osszefliggések megfogalmazasa,
amely a a matematika szimbélumrendszerén keresztiil teremt kapcsolatot a vizsgélt
rendszer be- és kimeno jellemz6i kozott.

4.1. Dimenzidcsokkentd eljarasok modellezése

A dimenziécsokkentd eljardsok iterativ optimalizdciés modellt haszndlnak, igy nem
lehet egzakt, zart matematikai képletekkel kifejezni, azonban a moédszerek alapjaul
szolgalo elvek felirhatok matematikai modellek segitségével.

4.1.1. t-SNE modellezése

A t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) eljaras a pontok kozotti va-
16szinfiségeken alapul. Ahogyan a szerz8k megmutattak a [16]-ban, els6 1épésként a
magas dimenzidban 1évd adatpontokat reprezentélja egy lokélis valoszinfiséggel. Egy
adatpont x; és egy masik adatpont x; kdzotti tavolsagot a kovetkezSképpen alakitja &t

egy valoszintiségre:
[l — ;|2

o 2
Lk €XP (——M'%ﬁkl )

pij =
1

Itt p;; egy sztochasztikus valdszintiség, amely azt fejezi ki, mennyire valoszindi, hogy
az x; és xj pontok egymas szomszédai.

Masodik lépésként a létrejott alacsony dimenziés térben az y; és y; pontok kozotti
valészintiséget hatdrozza meg:

0 = (T+ llyi —yil»)7?
T (T e =yl 71
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A t-SNE célja, hogy minimalizélja a Kullback-Leibler divergenciat a p;; és g;; val6szin{i-
ségek kozott. A Kullback-Leibler divergencia (KL divergencia) egy statisztikai mér6-
szam, amely két val6szintiségi eloszlas kozotti kiilonbséget méri. Az [5] konyv szerint
leginkdbb arra hasznaljdk, hogy meghatdrozzdk, mennyi informaci6 veszik el, ha egy
valodi eloszlast egy mdsik eloszldssal kozelitiink. Az optimalizélds legtobbszor gradi-
ens modszerrel valésul meg.

Pij
Dxo(pij || gi)) = )_ pijlog <_]>
i7 i

4.1.2. UMAP modellezése

A szerzOk leirdsa szerint [11] a Uniform Manifold Approximation and Projection el-
jards geometriai megkozelitést alkalmaz. Els6ként az adatpontok szomszédsigéval
létrehoz egy kornyezeti grafot, a szomszédsagi struktéra meghatdrozasahoz egy expo-
nencidlis eloszlast hasznal:

wij — exp (—rini — x]” - dk(xi))

Itt w;; a kapcsolat (stly) az x; és x; pontok kozott, r; a lokalis skalaz6 paraméter az x;
ponthoz, di(x;) pedig az x; pont k-adik szomszédjahoz mért tavolsag. A ||x; — x;|| az
x; €s x; kozotti euklideszi tévolsagot jelenti.

A grafikus strukttra létrehozésa sordn minden pont kortili szomszédségi kapcso-
latokat figyelembe kell venni, igy a szomszédsagi graf élei a kovetkezbképpen alakul-
nak:

W — ) Wil ha x; a k-adik legkozelebbi szomszédja
K 0  minden més esetben
A 1étrejott alacsony dimenzids térben az elhelyezett pontok kozotti valdszintiséget az

el6z6leg bemutatott t-SNE eljardshoz hasonléan hatdrozza meg. A koltségfiiggvény
minimalizaldsa szintén a grandiens médszerrel torténik.
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4.1.3. Sajat megkozelités modellezése

A sajat megkozelitésem egy egydimenzids térben adja vissza, hogy a definidlt fiigg6-
ségi hatdrok koziil mennyi teljesiil az adott esetre:

1. Paraméterek Definiciéja: Legyen X = {xq,xp,...,x13} a bindris paraméterek
halmaza, ahol x; € {0,1} minden i-re.

2. Kapcsol6dé Paraméterek: Definidlok egy C halmazt, amely tartalmazza a kap-
csol6d6 paraméterek csoportjait. Minden C; C X egy csoport, amely tartalmazza
az Osszefligg6 paramétereket.

3. Osszevonds: Az Gj paraméterek, Y = {y1,V»,...,y12}, a kovetkez&képpen defi-
nidlhatok:
y; =maxx; (j=1,2,...,12)

X,’EC]

Ez azt jelenti, hogy ha a csoportban barmelyik paraméter értéke 1, akkor az ssze-
vont paraméter értéke is 1.

4. Szummazas: A 12 paraméter szummadzdasa, hogy egy egydimenzids érték legyen
a végeredmény:

12
S=)_
=1

S az egydimenzios térben reprezentalt érték, amely megmutatja az dsszevont fligg6sé-
gi hatdrok teljestilésének mennyiségét. Minél nagyobb az S értéke, az adot esetre anndl
tobb fiiggbségre utald jel teljestil.

4.2. Tavolsagok modellezése

A T-SNE és UMAP eljarasok segitségével kétdimenzidsra redukédltam az eredetileg 18
paraméterbdl 4ll6 eseteket. Egy eljaras esetében a kivalasztott klasztert6l valo tavolsag
az alabbi moédszerrel hatdrozhat6é meg:

e Legyenek a pontok P = {p1, p2, ..., pn}, ahol minden p; egy kétdimenzids koor-
dinatja pont

* Ha egy pont p; benne van az adott C; klaszterben, akkor a tavolsag 0:

d(pl‘, C]) =0 ha pi € C]
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* Ha egy pont p; nincs benne az adott C; klaszterben, akkor a tévolsag az adott
pont és a klaszterhez tartoz6 legkozelebbi pont kozotti euklideszi tavolsag:

d(v: C:) = mi .
(pi,Cj) ;ff‘el?j””’ Pl

ahol az euklideszi tdvolsag ||p; — px|| két pont kozott a kovetkezd:

i = pill = /(i = 32 + (i — )2
ahol p; = (x;,y;) és px = (xx, yx) a pontok 2D koordinati.
Tehat az adott pont p; tdvolsaga az j-edik klasztertdl:

0, ha pi € C]',

d(p;, C;) = .
(pir G {mwﬂﬂm—mwlwméq

A létrejott tavolsdgok kiilonbozd értékkészletten rendelkeznek, igy azokat sziikséges
standardizalni azaz a tdvolsdgokbol kivonni a y atlagot, majd elosztani a o szorassal:

_ desNE(pi, Cj) — HisNE

d{_SNE(pil Cj) - Ut-SNE
dumap(pi, Cj) — pumar
d{_}MAP(pi’ Cj) - OI'UNiAP
dsajat (Pi) — Hsajs
éajét(pi) _ sajat pz ‘usa]at

Usajat
A standardizalt tavolsagok segitségével klaszterezem a 1étrehozott adathalmazt és meg-
hatdrozom a fligg6ségben szenvedd tigyfelek csoportjat.
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5. Eredmények kiértékelése

A Klaszterezés eredményeképpen a vizsgalt adathalmazban 1év6 tigyfelek egy részét
jeloli a modell szerencsejaték-fiiggének. A valds, online sportfogadasi adatokra épiil
csoportositds sordn elkiilonitett jatékosok pontos elemszamat az adatok érzékenysége
miatt nem publikalhatom, igy 6sszehasonlitast készitek més orszagok kutatasaival.

A Psychiatric Times folyéiratban megjelent cikk [2] alapjan az Egyestilt Allamokban
az American Psychiatric Association (APA) becslése szerint a feln6tt lakossag koriilbe-
liil 1%-a mutat szerencsejaték-fliggdségi tiineteket. Ez az ardny alapvetSen az APA
altal hasznalt diagnosztikai kritériumokra épiil.

Az Egyesiilt Kirdlysagban a szerencsejaték-fiigg6ség el6forduldsat a Gambling Com-
mission 2018-as jelentése alapjan [7] a feln6ttek 0.6%-dra becsiilik. Ez az adat a nemzeti
egészségiigyi felméréseken alapul, amelyek a problémds szerencsejaték szintjeit vizs-
galjak az orszag kiillonbozs részein.

A Productivity Commission [14] riportja szerint szerencsejaték problémaval kiizd
az ausztrél feln6tt lakossag 0.5-1%-a, ami 80-160 ezer embert jelenthet (Productivity
Commission, 2010).

Aharom orszag altal készitett elemzések kdzel megegyeznek a szdzalékos aranyok-
ban. A kutatdsom soran kapott elemszamot aranyositom a magyarorszagi lakossaggal,
illetve figyelmbe veszem, hogy az adott véllalat mekkora részét teszi ki az itthoni on-
line sportfogadé tevékenységeknek. Az ardnyositds utdn az a kovetkeztetés sztirhetd
le, hogy a kiilfoldi tendencidk megfigyelhet6k és a magyarorszagi lakossag kozel 1%-a
tekinthet6 szerencsejaték-fiiggének.
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6. Osszefoglalas

Napjainkban a szerencsejaték-fligg6ség el6forduldsa novekvé tendencidban van. Az
internetes tér sokféle lehet6séget kindl ezen tevékenységek megvaldsitasdra, ugyanis
szdmos 0sztonzd funkcidjaval kényelmes szolgéltatast kindlnak a vallalatok. A gépi
tanulds és mesterséges intelligencia elterjedésével azonban mar olyan eljdrdsok alakit-
hatéak ki, amelyek segiteni tudjak a szenvedélybetegségek kialakuldsanak megel6zé-
sét.

Tudoményos munkam célja egy olyan gépi tanul6 algoritmusokra épiil6 modell
létrehozasa, amely fogaddsi adatokbdl szarmaztatott, fiigg6ségi hajlamra utal6 para-
méterek alapjan klaszterezi az ligyfeleket és meghataroz egy fliggd tigyfeleket tartal-
mazdé csoportot. Szakirodalmi attekintésben vizsgdltam a témdahoz kothet6 kutatasi
eredményeket a szenvedélybetegségek prediktaldsaval kapcsolatban. Az a megallapi-
tas vonhato le, hogy a szerencsejaték-fliggdség vizsgalata egyre tobb embert érint, és
az egyéb szenvedélybetegségekkel ellentétben a szerencsejaték-fiigg6ség prediktala-
sdval kapcsolatban kordbban sem nemzetkozi, sem hazai szakirodalmak nem jelentek
meg. Igy kutatdsom kontribtciéja, hogy valés fogadasi adatokra épiilé adatmodell
létrehozasaval egy fontos, de korabban nem megoldott problémara teszek javaslatot.

A kutatas els6 lépéseként kiilonbdz6 szakirodalmakra alapozva, NLP modell segit-
ségével dllapitottam meg a fiigg6ségre utalé6 numerikus jellemzdket. A kidolgozott 18
paramétert az Uniform Manifold Approximation and Projection és t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding dimenziécsokkentd eljdrdsokkal dolgoztam fel a vizualizdlhatdsag
érdekében, majd egy sajat megkozelitést is alkalmaztam az alacsonyabb dimenziéban
torténd jellemzés érdekében. Mind a harom eljards eredményeképpen meghataroztam
egy kezdeti, fliggt tigyfeleket tartalmazo csoportot.

A kiindul6 eljarasok eredményeképpen mar hdrom kiilonb6z6 megkozelitéssel meg-
valosiilt a klaszterezés. A végsd csoportositashoz ezen részmegolddsokat dolgoztam
fel, ugyanis a kiilonboz6 eljarasok felhasznaldsdval egy sokkal homogénabb csoport
johetett 1étre. A kezdeti eljarasokban torténd elhelyezkedéseket euklideszi tavolsagok-
ra alakitotam at, igy minden tigyfélhez meghatdrozasra keriilt egy 3 paraméterbdl al-
16 standardizalt tavolsagérték. Ezen adathalmaz felhasznaldsdval hajtottam végre a
klaszterezést a k-Means algoritmus felhaszndldsdval és meghatdroztam a végso, fliggd
tgyfeleket tartalmazo csoportot. A modell 4ltal 1étrehozott cimkéket egy feliigyelt gépi
tanuldsi algoritmus segitségével ellendriztem, amely igazolta a modell felhasznalhato-
sagat és kiterjesztését az ipari gyakorlatban. Végiil a matematikai szimbolumrendszer
hasznalatdval is bemutattam a kidolgozott modellt.
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A sikeres klaszterezés ellenére szamos tovabbfejlesztési javaslatot fogalmaztam meg,
amelyek koziil kiemelhet6 a végs6 klaszterezési algoritmus finomhangolésa és hibasan
osztalyozott esetek csokkentése. Ezen tovabbi kutatasi tevékenységek megvalositasa
kell6en motival6, hiszen ténylegesen egy stilyos és kordbban nem kutatott téméra tesz
megoldasi javaslatokat.
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