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A Big Data elemzések analitikai és gépi tanuld technikdk olyan kombinacidjat jelentik,
amelyekkel rejtett mintazatokat, 0sszefiiggéseket lehet felderiteni nagy adathalmazokban.
A moddszerek kozé tartozik a regresszidanalizis, az asszociacids szabalyok, az
optimalizacié, a Monte Carlo szimulacio, stb. Ezekkel a moddszerekkel Osszetettebb
kérdéseket lehet megvalaszolni, és jelentds értéket lehet teremteni az adott szervezet
szamara.

Sok elemzési probléma nagynak és ijesztOnek tlinik elsére, de egy jol definialt
analitikai folyamat segit a komplex problémak kezelhet6 feladatokra torténd lebontasaban.
A jol felépitett analitikai folyamat attekinthetd, megismételheté modszert ad az elemzés
elvégzésére. Segit az id6 megfeleld beosztasaban, példaul a folyamat elején kelld
figyelmet fordit az iizleti probléma vilagos megfogalmazasara. A folyamat menetének
rogzitése és dokumentalasa kifejezi az eredmények megbizhatdsagat is, €s nagyobb hitelt
ad az elemzési projektnek. Emellett eldsegiti a modszerek atadasat is, hogy azok
megfelelden megismételhetok legyenek a jovOben. Egy nagyobb projektben szamos
kiilénb6zd szerepld vesz részt, ezért rendkiviil fontos a munka 6sszehangoldsa, amiben
szintén nagy segitséget ad egy gondosan kidolgozott folyamat.
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Critical phases of the Big Data analytical process

Big Data analytics is a combination of analytical and machine learning techniques helping
to discover hidden patterns and interactions in very large and diverse datasets. The
methods include regression analysis, association rules, optimization, Monte Carlo
simulation, etc. With these methods you can find the answer to complex questions and
create significant value for your organization.

Many analytical problems seem big and intimidating at first, but a well-defined
analytical process can help to break a complex problem into manageable tasks. A
structured analytical process gives a transparent and repeatable method for conducting
complex analyses. Describing and documenting all the steps in the process increases the
reliability of results and generates a bigger confidence for the analytical project. It also
facilitates the transmission of methods in order to repeat the process when solving similar
problems in the future. In a large project with several different stakeholders the
coordination of their work is of crucial importance, and a well-defined process can help
here as well.
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1. BEVEZETES

Az iizleti intelligencia (BI) egy konzisztens metrikara fokuszal, amellyel mérhet6 a vallalat
multbeli teljesitménye tobb dimenzidban (példaul Balanced Scorecard rendszer), és amely
alapjaul szolgal az iizleti tervezésnek. Ide tartozik a teljesitménymutatok kialakitasa,
amelyeken keresztill kovethetd aztan a vallalat teljesitménye. A mérészamokat és
indikatorokat 4ltalaban egy OLAP™ rendszerbe t5ltik be, és ez szolgél a kiilonféle riportok
alapjaul. A prediktiv analitika és az adatbanyaszat (data science) ezzel szemben analitikai
Osszefliggéseket lehet felderiteni az adatokban. A moddszerek kozé tartozik a
regresszidanalizis, az asszociacios szabalyok, az optimalizacid, a Monte Carlo szimulacio,
stb. Ezekkel a modszerekkel Osszetettebb kérdéseket lehet megvalaszolni, és komoly
értéket lehet teremteni a szervezet szamara.

Mind a Business Intelligence mind a prediktiv analitika, adatbanyaszat sziikséges a
vallalat miikodéséhez, az lizleti kihivasok sikeres megvalaszoldsdhoz. Az adatelemzési
tudoméany azonban gyakran Big Data feladatokkal, nagy mennyiségii, hidnyos vagy nem
strukturalt adatokkal foglalkozik, ami nagyobb szorgalmat, adatelokészitést ¢és
adattisztitast kovetel meg, mint egy hagyomanyos Business Intelligence projekt, amely
jellemzden jol strukturalt adatokkal dolgozik egy adattarhazban vagy OLAP kockéban (1.
abra). A Big Data analitikai feladatoknal ezért még fontosabb a strukturalt munkavégzés,
hogy a projekt valoban elérje a kitizott célokat.

1. abra Az lzleti intelligencia és az adattudomany viszonya
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Forras: EMC 2013.

1 OLAP (Online Analytical Processing): adatok interaktiv elemzését szolgalo rendszer, amelynek
lényege egy tobbdimenzios adatmodell, amely lehetové teszi komplex lekérdezések gyors végrehajtasat
(Codd és munkatarsai 1993).
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2. AJANLOTT ELEMZESI FOLYAMATOK

Sok elemzési probléma nagynak és ijesztonek tlinik elsére, de egy jol definialt analitikai
folyamat segit a komplex problémak kezelheté feladatokra torténd lebontdsaban. A jol
felépitett analitikai folyamat attekintheté és megismételhetdé modszert ad az elemzés
elvégzésére. Segit az id6 megfeleld beosztasaban, példaul a folyamat elején kelld
figyelmet fordit az iizleti probléma vilagos megfogalmazasara. Gyakori hiba, hogy az
adatgyiijtés és —elemzés elkapkodott elkezdése miatt, nem forditanak elegendd id6t az
tizleti probléma koriiljarasara. Ennek a kovetkezménye az lehet, hogy a projekt kozepén a
résztvevok azt veszik észre, hogy az iizleti szponzorok mas probléma megoldasat keresik,
mint az elemzék. A folyamat menetének rogzitése és dokumentdlasa kifejezi az
eredmények megbizhatosagat is, és nagyobb hitelt ad a projektnek. Emellett elésegiti a
modszerek atadasat is, hogy azok megfeleléen megismételhetok legyenek a kdvetkezd
negyedévben, a kovetkezé évben, vagy az uj munkatarsak konnyebben betanuljanak a
munkéba.

Az ismertetett elemzési folyamatok elsOsorban komplex elemzési feladatokra
vonatkoznak nagyobb, iizleti tevékenységet végzo szervezeteknél. A megallapitasok
azonban részben igazak kisebb cégekre €s tudomanyos vagy egyéb tevékenységet végzo
szervezetekre is, ha Osszetett elemzési tevékenységet végeznek nagy mennyiségii és
kiilonboz6 fajta adatokkal. A hasonldé feladatok sikeres menedzseléséhez szinte
elengedhetetlen egy jol atgondolt és dokumentalt folyamat, amelyet természetesen az adott
tevékenység és szervezet igényeihez, sajatossagaihoz kell igazitani.

Fayyad és szerzbtarsai elméletibb, altalanos jellegi ajanlasokat adnak, amelyek
Iényegében ma is érvényesek, bar az 1990-es évek kozepén fogalmaztak meg Oket. A
Forrester és az EMC javaslatai a kozelmultbol szdrmaznak, és joval gyakorlatiasabb
szemléletlick, az elemzési folyamat felépitésénél figyelembe veszik a manapsag
alkalmazott informatikai rendszerek jellemzoit is. Az EMC tanulménya pedig ezen feliil
figyelembe veszi a (nagy)vallalati kdrnyezet sajatossagait is: kitér a gazdasagossag és a
megtériilés kérdésére, a vallalati kommunikacios fontossagara, stb.

2.1. TUDASFELTARAS ADATBAZISOKBAN

Fayyad és szerzotarsai klasszikus cikkiikben (Fayyad et al. 1996) leirjak az adatbazisokban
rejlo tudés felfedezésének (Knowledge Discovery in Databases, KDD) folyamatat. A tudas
felfedezésének folyamata erdsen iterativ, és barmelyik két 1épés kozott lehetnek hurkok. A
1épések alapvetd lefutasat (az iteraciok figyelembe vétele nélkiil) a 2. dbra illusztralja.
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2. abra Az adatbazisokban rejlé tudas felfedezési folyamata
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Forras: Fayyad et al. 1996.

A KDD folyamat interaktiv és iterativ, tobb 1épésbél épiil fel:

Az elsd 1épés az adott alkalmazasi teriilet megértése és a felfedezési folyamat céljahoz
sziikséges elozetes tudas megszerzése. Ehhez meg kell ismerni az igyfél
szempontrendszerét is.

A masodik 1épés a cél adathalmaz létrehozasa: a rendelkezésre allo adatokbol ki kell
valasztani azokat az adathalmazokat, illetve azokat a valtozokat vagy mintakat, amin aztan
elvégzik a tényleges elemzéseket.

A harmadik 1épés az adatok tisztitasa és eldzetes feldolgozasa. Az alapvetd miiveletek
kozé tartozik a zaj eltavolitasa, dontés a hianyz6 adatok kezelésérdl, az idobeli valtozasok
felmérése.

A negyedik 1épés az adatok redukcidja és projekcidja: ki kell valasztani az adathalmazt
jol reprezentalod jellemzoket a feladat céljatol fiiggéen. A dimenzionalitds csokkentésével
vagy kiilonb6z6 transzformacidos modszerekkel, a vizsgalt valtozok szama csokkenthetd,
ami eldsegiti az elemzést.

Az otodik 1épés a tudasfeltarasi folyamat elsé pontban meghatarozott céljat segitd
adatbanyaszati modszerek kivalasztdsa. Példaul az adathalmaz vizsgalata statisztikai
modszerekkel, illetve klasszifikacio, regresszio, klaszteranalizis, stb.

A hatodik [épés az adatok feltard elemzése, a modellek ¢és hipotézisek kivalasztasa. Ide
tartozik a megfeleld adatbanyasz modszerek és algoritmusok kivalasztasa, amelyek
segitségével feltarhatok az adatokban rejt6z0 mintak. Ide tartozik a modellekrdl és
paramétereikrdl torténd dontés: masképp kell kezelni egy kategorikus adatokra vonatkozo
modellt, mint egy valds valtozok vektoraira vonatkozo modellt. Figyelembe kell venni az
ligyfél szempontjait, aki szamara példaul fontosabb lehet, hogy értse a modell miikddését,
mint a modell elérejelzd képessége.
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A hetedik 1épés az adatbanyaszat: érdekes mintak keresése az adatokban
klasszifikacios szabalyokkal, dontési fakkal, regresszioval, klaszteranalizissel. Az el6z6
1épések gondos elvégzése nagyban eldsegiti ennek a 1épésnek az eredményességét.

A nyolcadik 1épés a feltart mintak értelmezése, vagy az el6zé 1épések iterativ
megismétlése. Ide tartozhat a feltart mintdk, modellek, illetve az adatok megfeleld
vizualizacidja is.

A kilencedik lépés a feltart tudasnak megfeleld cselekvés a tudas direkt felhasznalasa
révén vagy a kinyert informacio bevitele egy masik rendszerbe, vagy akar egyszerii
dokumentacidja és kommunikacidja a megfeleld felek iranyaba. Ezen a ponton kell
megvizsgalni a feltart tudaselemek és a mar meglévé (vélt vagy feltart) tudaselemek
kozotti konfliktusokat.

A tudasfeltarassal foglalkoz6 munkak tobbsége a hetedik 1épésre az adatbanyaszatra
fokuszalt. A folyamat gyakorlati sikeréhez azonban a tobbi 1épés is annyira vagy még
inkabb fontos: példaul csak az adatok el6készitése a teljes folyamat idéigényének kb.
60%-t teszi ki (3. abra).

3. abra A folyamat szakaszainak id6igénye
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Forras: Felden 2015.
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2.2. AFORRESTER ALTAL AJANLOTT ELEMZESI FOLYAMAT

A Forrester Research technologiai piackutatd vallalat elemzése a prediktiv analitikai
megoldasokrol hasonldé gondolatokat fogalmaz meg, mint Fayyad és szerzétarsai
klasszikus cikke (Gualtieri és Curran 2015). A jo elemzési folyamat mindig a megfeleld
kérdésekkel kezdddik. Uzleti kdrnyezetben példaul valamilyen folyamat optimalizaldsa
lehet a cél, és a kérdés pedig az lehet, hogy hogyan lehet ndvelni az értékesitést, az arakat,
a profitabilitast vagy a hatékonysagot. Gyakori cél valamilyen kockazat csokkentése, itt
olyan kérdések meriilhetnek fel, hogy mely iigyfelek késziilnek elpartolni a cégtdl, melyik
iigyfél nem tudja majd varhatéan fizetni a torleszést (példaul egy banknal), vagy mely
iigyfeleknél valoszini visszaélés (példaul egy biztositonal).

A prediktiv analitika kiillonb6zé algoritmusok segitségével mintdkat keres az
adatokban, amelyek alapjan elére jelezhetok jovébeli események: példaul megalkothato
egy olyan modell, amely megjosolja, hogy varhatéoan mely iligyfelek fordulnak el a cégtol.
Egy telekommunikdacids cég bizonyos vevdadatok (példaul a hivasok szama, hossza, SMS
lizenetek szama, havi atlagos szamlaérték és sok mas valtozo) alapjan alkothat egy
modellt, ami meghatdrozza, hogy varhatéan mely iigyfelek valtanak at mas
mobilszolgaltatbhoz. Ha cég az elemzés segitségével meg tudja hatarozni, hogy mi az oka
az ugyfelek atvandorlasanak, akkor még idében Iépéseket tehet, hogy ezt megeldzze. Ez az
elemzési folyamat nem egyszeri eset, a cégnek az 11, aktualis adatokon tjra és Gjra le kell
futtatni az elemzést, hogy a modellek érvényesek legyenek, tiikrozzék az aktualis piaci
helyzetet. Egyes cégek hetente végzik az elemzést, masok 1ényegében folyamatosan.

4. abra Az adatokban rejld tudas kinyerésének 1€pései
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Forras: Gualtieri és Curran 2015.

Tudasteremtés és —alkalmazas a modern tarsadalomban | 101



Az igazi felismerések mindig mély, kreativ kérdésekkel kezdédnek. Ha megvannak a
kérdések, akkor a Forrester a kdvetkez6 hat 1épést javasolja a valaszok megtalalasara:

1.
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A sziikséges adatok azonositasa és a forrasok megtalalasa. A potencialisan értékes adat
sok, akar nehezen hozzaférhetd helyen, formaban 1étezhet, akar a cégen beliil (adatsilok
az egyes céges teriileteken), akar a cégen kiviil (kdzdsségi média, allami adatok, fizetds
adatforrasok). Vizualizacios eszkozokkel meg lehet vizsgélni, hogy mely adatok
lehetnek relevansak a prediktiv analitikai modell megalkotasahoz.

. Az adatok el6készitése a prediktiv analitika egyik kihivasa. A felhasznalok gyakran

ezzel toltik a projekt haromnegyedét: ki kell szamolni az aggegalt mezdket, formazni
kell az adatokat, torolni a felesleges karaktereket, kezelni a hianyzé adatokat,
Osszekapcsolni tobb adatforrast.

A prediktiv modell megépitése. A megfelelé szoftver eszkozokkel és a teriilet
ismeretével be lehet vetni a sziikséges statisztikai modszereket €s gépi tanuld
algoritmusokat a modell megalkotasdhoz. A legjobb modell fiigg az adatok tipusatol,
rendelkezésre allasatol, az elorejelzés céljatol. Az elemzok az adathalmaz egyik része a
Htréningadatok” segitségével épitik fel a modellt, majd a ,tesztadatokon” értékelik a
teljesitményét.

A modell hatdsossaganak és pontossaganak értékelése. A prediktiv analitika a
valdszinliségekrdl szol. A modell prediktiv erejének a kiértékeléséhez az elemzdk azt
vizsgaljak, hogy mennyire képes eldre jelezni a tesztadatokat. Ha a modell jol miikodik
a tesztadatokon, akkor jo jelolt a gyakorlatban torténd bevezetésre.

A modell alkalmazasaval gyakorlati 1épéseket kell megfogalmazni. Az elérejelzésnek
kevés értéke van, ha nem engedi a lehetéségek megragadasat vagy a negativ esemény
elharitasat. Az izleti teriilet munkatarsainak meg kell tanulniuk megbizni az
elérejelzésekben, a modelleket épitd adattudésoknak pedig tanulniuk kell télik az
iizleti folyamatokrol és arr6l, hogy milyen tudasra lenne sziikség az adott folyamat
vagy tevékenység javitasahoz.

A modell mikodését, elérejelzd erejét folyamatosan kovetni és javitani kell. A
prediktiv modellek annyira pontosak, mint a betaplalt adatok, és idével romlik a
miikddésiik. Az 0j adatokat tehat (jra be kell tolteni, és problémak esetén az
adatszakértOknek valtoztatniuk kell a modell paraméterein, esetleg 0j valtozokat kell
bevonni, stb.



2.3. AZ EMC ADATELEMZESI ELETCIKLUSA

Az 5. abra az EMC informatikai oridsvallalat adatelemzési életciklusat mutatja. Ez is hat
1épésbol épiil fel, és sok hasonlosag figyelheté meg a Forrester eldzéekben bemutatott
modelljével.

5. abra Az EMC adatelemzési életciklusa

Van elég informacié az
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a modellek
megépitéséhez?

Forrdas: EMC 2013.

A folyamat soran sokszor egy fazisbol vissza kell 1épni egy el6z6 fazisba, mert olyan
informaciok meriilnek fel, hogy modositani, finomitani kell az el6z8 fazisok munk4jat a
felmeriilt 0j informéciok fényében. Ezt fejezik ki az 4bran lathatod ciklusok: a fazisok
tobbszor ismétlddhetnek, amig elérik a tovabblépéshez sziikséges informacios szintet.

1. Az elsé fazis a felfedezés. Ennek soran kell megismerni az adott {izleti teriiletet,
illetve az elézetes eseményeket, hogy volt-e hasonléd projekt a multban, amelybdl
tanulni lehet az adott projekt vonatkozasaban. Meg kell becsiilni a projekt
elvégzéséhez sziikséges erdforrasokat az emberek, a technoldgia, az id6 és az
adatok vonatkozasaban. Az {izleti problémat elemzési kihivasként kell
atfogalmazni, amelyet aztdn a kovetkezé fazisokban kell megoldani. Itt kell
megfogalmazni a kiinduld hipotéziseket is.

2. A masodik fazis az adatok elékészitése. Ki kell alakitani az analitikai kdrnyezetet,
amelyben a munka folyik a projekt soran. Itt keriil sor az extrakcios,
transzformacids és adatbetoltési feladatok elvégzésére, amelyek révén bekeriil a
rendszerbe az adat, és megindulhat az elemzési munka. Meg kell vizsgalni az
adatokat, hogy aztan tovabb lehessen 1épni a harmadik fazisra.

3. A harmadik fazis a modelltervezés. Itt kell meghatirozni a modszereket,
technikdkat és folyamatokat az elemzési modellek értékeléséhez. Az adatok
felfedezésével, a valtozok kozotti kapesolatok felderitésével lehet kivalasztani a
fontos valtozokat és a hasznalandé modelleket.
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4. A negyedik fazis a modellépités. Itt kell kialakitani az adathalmazokat a
teszteléshez, a tanitdshoz és az éles alkalmazdshoz. A modellek és folyamatok
futtatdsahoz, teszteléséhez megfelelé hardver és szoftver kornyezetre van sziikség.

5. Az otodik fazis az eredmények kommunikacidja. A felfedezé fazisban
megfogalmazott kritériumok alapjan meg kell hatarozni, hogy a projekt elérte-e a
kivant célt. Meg kell fogalmazni a legfontosabb felismeréseket, szamszertisiteni
kell az iizletre gyakorolt hatdst, az értékteremtést, és eld kell késziteni az
eredmények kommunikaciojat az érintett felek iranyaba.

6. A hatodik fazis az eredmények bevezetése. Be kell szamolni a projekt
eredményeirdl, illetve at kell adni a kodokat és a dokumentumokat a megfeleld
tizleti teriileteknek. Egy pilot projekt keretében be kell vezetni az eredményeket
az ¢éles lizleti rendszerekben is. Nagyon fontos az eredmények hallgatosigra
szabott megfogalmazasa, amely vilagosan kifejezi az elérhet6 tobbletértéket, és
elkotelezi Oket a bevezetés mellett. Ha egy technikailag pontos elemzés
eredményeit nem sikeriil megfeleléen atadni a hallgatosagnak, akkor nem fogjak
latni a benne rejlo értéket, és az elemzési munka nem éri el kelld eredményt.

3. OSSZEHASONLITAS ES KOVETKEZTETESEK

Az egyes szerzok és szervezetek altal ajanlott folyamatok ko6zott sok kozds vonas
figyelhetd meg. Mindegyik esetben az lizleti probléma megismerésével, koriiljarasaval és
megfeleld kérdések vagy hipotézisek megfogalmazasaval indul az elemzés.

Az EMC (nagy)vallalati szemléleti tanulményaban hangsulyos a gazdasagossag és a
megtériilés szempontja is, ezért a ,felfedezési” szakaszban az elemzési projekthez
sziikséges erdforrasok megbecsiilését ajanlja. Szamba kell venni a sziikséges eszkdzoket
¢és technoldgiakat, illetve meg kell vizsgalni a projektben rendelkezésre allo adattipusokat.
Ennek alapjdn lehet meghatdrozni, hogy elegend6-e a rendelkezésre 4ll6 adat a
projektcélok eléréséhez vagy adatokat kell gytijteni, vasarolni vagy atalakitani.

Az emberi er6forrasok kiemelten fontosak. A projektcsapat 6sszeallitasanal biztositani
kell, hogy a benne szerepld lizleti szakértok, ligyfelek, elemzdk és projektmenedzserek
hatékony csapatot alkossanak, és meg kell becsiilni, hogy varhatéan mennyi idejiiket fogja
lekotni a projekt. Meg kell nézni azt is, hogy az iizleti felhasznalok varhatdban mennyire
lesznek képesek a gyakorlatban hasznélni a projekt eredményét, rendelkeznek-e megfeleld
ismeretekkel, tapasztalattal. Ez befolyasolja az elemzési technikak kivalasztasat és a
bevezetés modjat, formajat.

Ha nem all rendelkezésre elegendd erdforrds a projekt sikeréhez, akkor tovabbi
eréforrasokat kell bevonni. Jobb a projekt inditadsanal targyalni az er6forrasigényrdl, mert
itt még van lehetdség a célok és megvaldsithatosag szem el6tt tartasa mellett biztositani,
hogy elegendd id6 és erdforras alljon rendelkezésre a megfeleld projektmunkahoz.

Mindegyik folyamatleirasban Iényeges szakasz az adatok eldkészitése, tisztitasa.
Altalaban ez a leginkabb iterativ és leghosszabb id6t igénybe vevé fazis. Itt torténik a
megfeleld informatikai kornyezet kialakitasa, ahol meg lehet vizsgalni az adatokat a
produktiv rendszerek zavarasa nélkiil. Ha példaul egy projektben egy cég pénziigyi
adataival kell dolgozni, akkor nem lehet a szervezet f6 adatbazisanak produktiv verzidjat
hasznalni, mert nem szabad zavarni a mindennapi riportolasi tevékenységeket. Az adatokat
egy kisérleti elemzési kdrnyezetben (analytical sandbox) kell 6sszegyiijteni. Az analitikai
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kornyezet kapacitasat kellden nagyra, kb. az adott vallalat adattarhdzanak a tizszeresére
kell méretezni. Az adatforrdsok felé megfelelé halozati kapcsolatokat és nagy
savszélességet kell biztositani, hogy gyors legyen az adatok kivonasa, transzformacioja és
betdltése.

A Big Data folyamatoknal a hagyomanyos extract-transform-load (ETL) miiveleti
sorrend helyett az extract-load-transform (ELT) sorrend a jellemz6. Az ETL azt jelenti,
hogy az adatok transzformacidja megel6zi a betdltést, de a Big Data analitikai projektek
esetében célszeriibb a betoltést a transzformacio eldtt elvégezni. Ez azt jelenti, hogy az
adatokat nyers formaban toltik be az adatbazisba, ahol az elemzdk késobb is eldonthetik,
hogy milyen formaba alakitsak at az adatokat.

A tényleges elemzés a teljes folyamat iddigényének csak kisebb részét teszi ki, itt az
egyes folyamatajanlasok eltérnek, de lényegében analitikai modellek tervezése, futtatasa,
kiértékelése tartozik ide. Az adatok szerkezete és tulajdonsagai befolyasoljak az
alkalmazand6 eszkozoket és technikakat (a szoveges vagy a tranzakcids adatok elemzése
kiilonb6z6 eszkdzoket €s megkozelitéseket kovetel meg, mint a piaci kereslet eldrejelzése
pénziigyi adatok alapjan).

Az EMC itt is er0sen figyelembe veszi az iizleti kornyezet sajatossagait, is kiemeli,
hogy meg kell bizonyosodni arrdl, hogy az elemzési technikak lehet6vé teszik az tlizleti
célkitiizések elérését. Ehhez at kell gondolni, hogy altalaban hogyan oldjak meg az adott
problémat, hogyan keresik a valaszt az adott kérdésre. Meg kell nézni, hogy egy hasonld
megkozelités mikddhet-e a rendelkezésre allo adatokkal, vagy masik megkozelitésre van
sziikség. Sokszor jo oOtleteket lehet gylijteni mas ipardgban felmeriilt hasonld problémak
megoldéasabol.

Mindharom ajanlasban is megtalalhat6, hogy a legfontosabb valtozok megragadasara
kell torekedni, nem szabad tal sok wvaltozét bevonni a modellbe. Az egyes
modellvaltozatok kiértékelésével lehet azonositani az elemzés szempontjabol fontos
valtozokat. A tesztek utan a legnagyobb hatdst mutatd valtozokra kell fokuszalni,
csokkentve a probléma dimenzionalitasat™.

Az EMC mobdszertana kihangsilyozza az elemzési projekt eredményeinek
kommunikacigjat, mig ez a masik két helyen alig szerepel. A projektcsapat tagjai €s az
érintett szereplok felé torténd kommunikacioban vilagosan ki kell emelni az elért
eredményeket, de nem szabad elfeledkezni a modellhez kapcsolddé feltevésekrol, a modell
esetleges korlatairdl, hibair6l sem.

Az utols6 szakasz a bevezetés, illetve a tovabbfejlesztés. Ha az lizleti elemzés
megvaldsitja a kitlizott tizleti célt, és az iizleti érték, elény kelléen meggydz6, akkor egy
pilot projekt keretében ellenérzott modon torténhet az 1) moddszerek, folyamatok
bevezetése, majd ezt kovetheti a felhasznalok széles kore felé torténd bevezetés. Ez
csokkenti a kockéazatokat, mert a pilot projekt eredményeibdl, esetleges problémaibol
sokat lehet tanulni, majd el lehet végezni a sziikséges modositdsokat, mieldtt a teljes
vallalatnal bevezetésre keriil az 0j eszkoz és folyamat.

1% Regresszios modell esetén meg kell keresni azokat a fliggetlen valtozokat, amelyek leginkabb
magyarazzak az eredményvaltozd valtozasait, és szoros kapcsolatban allnak az eredménnyel, de
egymassal kevéssé korrelalnak. Figyelembe kell venni a kiilonb6z6 adatmodellezési problémakat, mint
példaul a kollinearitast.
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Ahogy egyre tobben haszndlnak valos idejii informaciot és elemzéseket a napi
munkaban, ugy egyre nagyobb a szoftverhiba kockazata és koltsége. A nagyvallalatok
ezért egyre inkabb torekednek az analitikai rendszerek folyamatos tesztelésére. Az iizleti
folyamatok automatikus validacioja felgyorsithatja az 0j szoftverelemek bevezetését, és
garantalhatja, hogy az éles lizleti folyamatokat nem fogja megzavarni az 0j technologia
bevezetése. Egy komolyabb Big Data projekt esetében egy nagyvallalat akar napi tobb
ezer dontést is alapozhat az ujonnan kifejlesztett elemzési eszkozre, ezért kulcsfontossagu
annak biztositasa, hogy a riportok és elemzések helyesek és pontosak legyenek. Egy
bizonyos méret felett ennek tesztelése kézzel mar nem is lehetséges (Ballou és Marden
2014).

A Big Data technologiaban rejld iizleti potencial realizalasahoz sziikség van a vallalati
gyakorlatban az elemzési folyamat modszeres kialakitdsara, mert a korabbi elemzésnél
bonyolultabb Iépéseket kell 6sszehangolni a megfogalmazott célok eléréséhez. Az EMC
ajanlasdban nagyon jol megjelenik a vallalati kdrnyezetet, az iizleti megfontolasokat
figyelembe vevd folyamatorientdlt szemlélet. Ez nagymértékben eldsegiti a sikeres Big
Data projektek végrehajtasat. Sok hasonld projekt megvalésulasa pedig hozzajarul ahhoz,
hogy a Big Data jelenség valoban forradalmi valtozasokat hozzon az iizleti életben. A
technoldgia mar rendelkezésre all, és a tanacsadd cégek, informatikai vallalatok altal
megfogalmazott folyamatajanlasokkal a menedzsment modszerek is nagyot 1éptek elore.

4. OSSZEFOGLALO

A Big Data elemzési feladatok szama és jelentGsége gyorsan ndvekszik napjainkban. A
nagymennyiségli és kiilonboz6é adatok kezelése szamos nehézséggel jar, és az elemzési
folyamat Iényegesen komplexebb, nehezebb és hosszabb, mint a korabbi, ,,hagyomanyos”
elemzési feladatok esetén.

Egy jol definialt elemzési folyamat segiti a komplex probléma lebontasat kezelhetd
részekre, felhivja a figyelmet lényeges, de konnyen elmaradé feladatokra, és ezaltal
nagyban hozzajarul a projekt eredményességéhez. Tobb informatikai cég is felismerte
ennek a jelentéségét, és ajanlasokat dolgoztak ki a Big Data elemzési folyamatokhoz.
Jelen cikkben a Fayyad és szerzdtarsai klasszikus cikkében, valamint a Forrester Research
és az EMC tanulmanyaban megfogalmazott ajanlasokat tekintettilk at és hasonlitottuk
Ossze.

A projektfolyamat felépitésére adott javaslatok kozott sok a hasonlosag. A
legfontosabb k6zos elem az, hogy a tényleges elemzés és informatikai fejlesztés eldtt
alaposan meg kell ismerni az iizleti problémat, meg kell fogalmazni a 1ényeges kérdéseket,
az elérendd iizleti célokat, hogy aztan az elemzési projekt valoban értéket teremtsen a
vallalat szamara. A tényleges elemzési munka csak kisebb részét teszi ki a projekt ido- és
eréforrasigényének, az adatok megszerzése és elokészitése jellemzden sokkal nagyobb
feladat.

A projekt eredményeinek gyakorlati hasznosulasat nagymértékben befolyasolja a
megfelel6 kommunikacio a dontéshozok felé, illetve a bevezetés menete. A bevezetéshez
kapcsolodd kockazatok Iényegesen csokkenthetok egy pilot szakasszal és megfeleld
teszteléssel. A fejlesztések szamanak és bonyolultsaganak novekedésével egyre inkabb
sziikkség van a tesztelési folyamatok automatizaciojara. Egy nagyvallalat akar napi tobb
ezer dontést is alapozhat az ujonnan kifejlesztett elemzési eszkozre, ezért kulcsfontossagu
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annak biztositdsa, hogy a riportok és elemzések helyesek és pontosak legyenek. Egy
bizonyos méret felett ennek tesztelése kézzel mar nem igazan lehetséges.

5. IRODALOMJEGYZEK

Ballou, M. C. — Marden, M. (2014): The Business Value of Worksoft Automated Business Process
Validation Solutions, IDC white paper, August, 2014. Framingham, MA, USA.

Codd, E. F., Codd, S. B. & Salley, C. T. (1993): Providing OLAP (On-Line Analytical Processing) to
User-Analysts: An IT Mandate E. F. Codd and Associates .

EMC (2013): Data Science and Big Data Analytics Student Guide, EMC Education Services publication,
June 2013. Hopkinton, MA, USA.

Fayyad, U. — Piatetsky-Shapiro, G. — Smyth, P. (1996): From data mining to knowledge discovery: an
overview. Advances in knowledge discovery and data mining, pp. 1-34. American Association for
Artificial Intelligence. Menlo Park, CA, USA.
http://www.csd.uwo.ca/faculty/ling/cs435/fayyad.pdf, letoltés: 2015.06.15.

Felden, C. (2015): Business Analytics eléadas, jegyzetek. TU Bergakademie Freiberg, Freiberg (Sachsen)

Gualtieri, M. — Curran, R. (2015): The Forrester Wave™: Big Data Predictive Analytics Solutions, Q2
2015, Forrester Research, April 1st, 2015.
https://www.predixionsoftware.com/Portals/0/Analyst%20Reports/The%20Forrester%20Wave
%20Big%20Data%20Predictive%20Analytics%20Solutions%20Q2%202015.pdf, letoltés:
2015.05.18.

Tudasteremtés és —alkalmazas a modern tarsadalomban | 107


http://www.csd.uwo.ca/faculty/ling/cs435/fayyad.pdf
https://www.predixionsoftware.com/Portals/0/Analyst%20Reports/The%20Forrester%20Wave_%20Big%20Data%20Predictive%20Analytics%20Solutions_%20Q2%202015.pdf
https://www.predixionsoftware.com/Portals/0/Analyst%20Reports/The%20Forrester%20Wave_%20Big%20Data%20Predictive%20Analytics%20Solutions_%20Q2%202015.pdf

