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Bevezetés, a kutatások előzménye

A dinamikus emberi viselkedési minták számítógépes vizsgálata viszonylag új tudo-
mányterület, ami nagyban támaszkodik más tudományágakban elért eredményekre.
Erre a területre én a fizika irányából érkeztem, így munkáim során mindig is a "miért?"
kérdésre kerestem a választ, és nem elsősorban új módszerek vagy technológiák kife-
jlesztésére öszpontosítottam. Munkáimban közös, hogy habár a tudományos jelen-
ségek, amelyeknek a megértését célként tűztem ki, számos tudományterülethez kap-
csolódnak, ezekhez elsősorban a fizikából és számítastudományból kölcsönzött elmé-
letek és módszerek segítségével közelítek. Ez a hozzáállás egy nagyon változatos
és igazán interdiszciplináris tudományos portfóliót eredményezett, ami első olvasatban
talán nem illeszthető be egyértelműen a tudományágak hagyományos kategóriáiba.
Ezt a multidiszciplinaritást azonban előnyként értékelem, mivel teret biztosít látszólag
távoli tudományágak ismereteinek kombinálására, számos fontos és érdekes probléma
megértésének érdekében.

Tudományos munkáim természetszerűleg a komplex rendszerek fizikájához kap-
csolódnak leginkább. Ennek a területnek a fő célja annak megértése, hogyan alakulnak
ki makroszkopikusan megfigyelhető kollektív jelenségek nagyszámú részecske, ágens
vagy egyén kölcsönhatásának eredményeként, úgy hogy azok egyéni tulajdonságai
nem elégségesek a jelenségek megmagyarázására. Ilyen jelenségeket tradicionálisan
a fázisátmenetek és kritikus jelenségek statisztikus fizikájának keretében szokás tanul-
mányozni [64]. Azonban ilyen kollektív jelenségek nemcsak a fizikai rendszerekben
fordulnak elő, hanem számos más területen, például biológiai, társadalmi és gazdasági
rendszerekben is. Egy világjárvány globális terjedése [13], egy széles körben elfo-
gadott vélemény kialakulása [15], az állatok kollektív vándorlása [75], a daganatok
növekedése [59] vagy az idegsejtek összehangolt aktivitása [18] mind jó példa kollektív
jelenségekre, amelyek megértéséhez a komplex rendszerek fizikai megközelítése jól
használható [63].

Az egyéni és kollektív viselkedési minták pontos megfigyelése a társadalmi rend-
szerekben a közelmúltig szinte lehetetlen volt. Kollektív jelenségek kvantitatív vizs-
gálatához nagy mennyiségű és pontos adatra van szükség, aminek az összegyűjtése,
különösen társadalmi méretekben, lehetehlennek tűnt. Sok szempontból könnyebb volt
megfigyelni apró baktériumok vagy távoli galaxisok sokaságát mint a társadalomban
körülöttünk élő embereket [73]. Ezeket az alapvető korlátokat döntötte le a digitális
adatforradalom [48, 17]. A digitalizált társadalmak mára elérték azt a szintet, hogy 1,2
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évente több társadalmi-gazdasági adatot generálnak, mint az emberiség a teljes ko-
rábbi történelme során összesen. Ennek következményeként milliók egyéni és kollektív
viselkedési mintáit tudjuk “in vivo” követni, anélkül hogy közvetlenül befolyásolnánk az
emberek döntéseit a megfigyeléseinkkel [73].

Az ilyen fajta adatgyűjtést széles körben alkalmazott új technológiák megjelenése
tette lehetővé. A mobiltelefonunk vagy a különböző online szolgáltatások használata
során rengeteg adat gyűlik össze, aminek feldolgozása és elemzése új számítási mód-
szerek kifejlesztéséhez vezetett [14]. Nagy teljesítményű számítási erőforrásokat igény-
bevevő “social computing” rendszerek [54] vagy a statisztikai alapokra épülő fejlett
gépi tanulási módszerek [46, 24] megjelenése mind hozzájárult az emberi viselkedés
adatvezérelt kutatásának sikeréhez. Ugyanakkor az így elért eredmények rávilágítottak
a komplexitásról alkotott tudásunk korlátaira is. A kollektív emberi viselkedési minták
természetszerűleg más törvényszerűségek mentén alakulnak ki, mint a fizikában meg-
figyelt hasonló jelenségek. Így azok az alapvető fogalmi, elméleti és modellezési szem-
pontok, amelyek korábban a komplex rendszerek megértésének alapját képezték, sok-
szor alkalmatlannak bizonyultak az újonnan megfigyelt jelenségek megértéséhez.

Ebben az összefüggésben a hálózattudomány megjelenése [8] fontos mérföldkő
volt a komplex rendszerek fogalmi keretének kialakulásában. A hálózattudomány alap-
jai a statisztikus fizikában [2] és a gráfelméletben gyökereznek [35]. Ez a megközelítés
olyan struktúrákkal foglalkozik, ami valós entitásokat gráf csomópontokként és a közöt-
tük kialakuló kölcsönhatásokat pedig gráf kapcsolatokként (élekként) definiálja. Ez a
leírás a komplex rendszerek többségénél hasznosnak bizonyult, mivel egy jól reprezen-
tálható és viszonylag könnyen vizsgálható matematikai eszközt biztosított, első látásra
végletekig bonyolult rendszerek struktúrájáról [77, 9, 2, 52]. A hálózati megközelítés
nagyban hozzájárult számos valós komplex rendszer jobb megértéséhez a fizika, a
biológia, a kémia, és a társadalomtudományok területén. Ez a közös matematikai
nyelv ahhoz a felfedezéshez vezetett, hogy megannyi látszólag független valós rend-
szert leíró hálózat közös tulajdonságokat mutat. Mi több, ezek a közös mintázatok
annyira egybevágóak, hogy látszólag teljesen idegen rendszerekben hasonló háttér-
folyamatok jelenlétére utalnak. A hálózati csomópontok kapcsolatszámainak heterogén
eloszlása, a csomópontokat összekötő rövid gráftávolságok, vagy a nagy sűrűségű
lokális klaszterek számtalan komplex hálózatot jellemeznek biológiától a fizikai rendsz-
ereken át a társadalmi hálózatokig. Ezek a megfigyelések vezettek a komplex hálóza-
tok mérési és modellezési módszertanának egyre pontosabb kidolgozásához [51, 34,
21, 81, 42]. Példaként említhető a széles körben ismert Watts-Strogatz model [77],
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ami a hálózatokra jellemző rövid gráftávolságok és magas klaszterezedés duális jelen-
ségét magyarázza meg, vagy a Barabási-Albert preferenciális kapcsolódási model [9]
ami a hálózati csomópontok heterogén kapcsolati eloszlására ad magyarázatot. A-
hogy a modern hálózattudomány fejlődött, egyre több hálózati tulajdonságot sikerült
leírni [2, 7]. Ilyen volt a hálózatok dinamikájának leírására [34, 36] [T3], többrétegű-
ségének felismerésére [38], a kialakuló klaszterek (community) detektálására [22], a
hálózatok térbeli beágyazottságának jellemzésére [11] és a magasabb rendű strukturái-
nak azonosítására [79, 31, 12] alkalmas matematikai leírás. Mindezek az erőfeszítések
a komplex hálózatok tudományának látványos fejlődéséhez vezettek, betekintést en-
gedve a körülöttünk található komplex rendszerek architektúrájába. Ez nagyban hoz-
zájárult például globális világjárványok, nemzetközi pénzügyi vagy közlekedési rendsz-
erek, az agy vagy maga a társadalom hálózati struktúrájának megértéséhez.

A digitális adatforradalommal párhuzamosan a komplex rendszerek, a gépi tanulás
és a komplex hálózatok tudományának közös fejlődése vezetett ahhoz, hogy koráb-
ban lehetetlennek tűnő megfigyeléseket tudjunk tenni egyének és csoportok társadalmi
viselkedéséről. Ez a fejlődés hívott életre egy új tudományterületet, amit számítógépes
társadalomtudományként (computational social science, CSS) ismer a tudományos
közösség [44, 45, 33, 19]. Az ilyen típusú kutatások fő célja a társadalmi rendsze-
rek kvantitatív leírása, modellezése és megértése számítás- és adatalapú módszerek-
kel. A CSS módszerei, azon túl, hogy minden esetben egy számítási problémaként
is definiálhatóak, a hagyományos társadalomtudományok, a kognitív és viselkedéstu-
dományok, a pszichológia, a statisztika, a fizika, az informatika és a hálózattudomány
módszertanára épülnek. Azonban a módszerek nem minden esetben bizonyultak adap-
tálhatónak, így az emberi viselkedés számítógépes vizsgálatához teljesen új fogal-
makra is szükség volt. Ez további olyan speciális területek kialakulásához vezetett,
mint a számítógépes közgazdaságtan [65] (computational economics), az emberi di-
namika [7, 36, 61] (human dynamics), a társadalmi szimulációk [26] (social simulations)
vagy a számítógépes társadalmi nyelvészet [53] (computational sociolinguistics). Ezen
irányok megjelenése nem csupán a társadalmi jelenségek pontosabb megértését rej-
ti magában, hanem egy lehetséges paradigmaváltást is előrevetít, amely a kvantitatív
érvelés nagyobb térhódítását ígéri a társadalomtudományokon belül.

Számos terjedési folyamat, mint az információ vagy járványok terjedése, vagy új
termékek és mémek adaptációja, hatékonyan tanulmányozható a hálózattudomány és
a kollektív jelenségek fizikájának módszereivel [10, 55]. Az irodalomban alapvetően
kétfajta mechanizmust feltételeznek a terjedési folyamatok modellezésére. A főként bi-
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ológiai terjedési folyamatok mögött egy úgynevezett egyszerű terjedési folyamatot lehet
feltételezni, ahol egy egészséges egyén megfertőződési valószínűsége más fertőzött
egyénekkel való bináris kölcsönhatásoktól függ [10, 55, 37]. Ez általában sztochasz-
tikus folyamatként értelmezhető, ahol a legegyszerűbb modellben minden időegység
alatt egy beteg egyén egy bizonyos rátával fertőzhet meg egy egészséges egyént
akivel kölcsönhat, ugyakkor egy másik rátával figyelembe vehető a gógyulás (vagy
immunizálódás) is. Az eredmény egy terjedési folyamat, ahol a rendszer a fenti két
ráta arányának függvényében egy fázisátalakuláson megy keresztül egy kihaló és egy
kifejlődő terjedési fázis között. Ez a fajta megközelítés számos módon továbbfejleszt-
hető, és így nagyon jól alkalmazható eszközt biztosít valós járványok prediktív mod-
ellezésére, ahogy ez az elmúlt évtizedben számos pandémia, például a H1N1, Zika,
Ebola, vagy COVID-19 világjárványok esetén bebizonyosodott [6, 66, 40, 49, 49, 74].

A terjedés szempontjából fontos, az egyének közötti kölcsönhatás modellezésére
több fajta közelítés alkalmazható. A legegyszerűbb esetben homogén módon össze-
kevert populációt feltételezhetünk, ahol egy időlépésen belül minden egyén mindenki
mással ugyan akkora valószinűséggel találkozik [10]. Egyel pontosabb feltételezés, ha
az egyénekhez egy attribútumot rendelünk (például a korukat) és így tudjuk modellezni
korcsoportok közötti inhomogén kölcsönhatási mintákat [50, 57, 80, 41]. Azonban ez
a megközelítés a korcspoportokon belül még mindig homogén keveredést feltételez.
A kölcsönhatások legpontosabb modellezésére a társadalmi hálózat statikus vagy tem-
porális [T3,T4] [55, 47] reprezentációja használható ami pontosan megmondja kik között
terjedhet a fertőzés a hálózaton belül. Ugyanakkor ez a megközelítés egy társadalmi
méretű populációra alkalmazva mind adatgyűjtési, mind adatvédelmi szempontból ne-
hézkes, mitöbb még modellezett hálózatok esetén is igen nagy számítási kapacitást
igényel.

Ez a fajta pontos hálózati leírás azonban nélkülözhetetlen az úgy nevezett kom-
plex terjedési folyamatok modellezésénél [16], ami főleg társadalmi terjedési folyam-
atok leírására irányul. Ilyen folyamatok például különboző (ál-)információk, mémek,
viselkedési minták vagy új termékek vásárlásának elterjedése. Az ilyen folyamatoknál
az egyénre irányuló, az ismerősöktől érkező személyes befolyás fontos szerepet ját-
szik, és ezt úgynevezett küszöbérték mechanizmusokkal szokás modellezni [32, 76].
Ezekben a modellekben minden egyén egy � küszöbértékkel jellemezhető, ami azt
határozza meg, hogy az ismerősei közül hányan (vagy mekkora arányban) kell, hogy
egy adott viselkedési formát (információt, mémet, stb) átvegyenek, mielőtt maga az
egyén is adoptálja azt [76]. Az egyszerű terjedési folyamatokkal szemben ez lehet egy
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determinisztikus folyamat, mivel ha egy egyén � küszöbértékét meghaladja a szomszé-
doktól érkező összes befolyás erőssége, az egyén feltétlenül állapotot vált és hason-
lóan kezd el viselkedni [28]. Ez a mechanizmus lavinákhoz hasonló hirtelen kialakuló
makroszkópikus jelenségeket tud előidézni, amilyenek valós esetekben is megfigyel-
hetők például népszerű termékek vagy mémek terjedése esetén [T7,T8] [70, 71, 70],
vagy akár széleskörű társadalmi jelenségek (például demonstrációk, forradalmak) kia-
lakulása során [30].

Bármely, a fent említett egyszerű vagy komplex terjedési folyamat esetét az egyik
központi kérdés, hogy a közvetítő hálózat szerkezete hogyan befolyásolja a terjedési
folyamat kritikus viselkedését [10]. Hagyományosan ezt a kérdést matematikai mód-
szerekkel, például fok- vagy állapot-kompartmentalizált mesteregyenletekkel [27] vagy
számítógépes szimulációs módszerekkel szokás modellezni [1]. Azonban az elmúlt
néhány évben egy újfajta modellezési technika jelent meg, aminek fejlesztésében ma-
gam is szerepet vállaltam [T3] [25]. Ezek az úgynevezett adatvezérelt modellek szá-
mos dinamikus folyamatot valós hálózatokon szimulálnak [60], így definiálva egy, a
valósághoz lehető legközelebb álló modellrendszert. Ezen túl gépi tanulási algorit-
musok [23] jelöltek ki egy ígéretes irányt a dinamikus folyamatok prediktív modelle-
zésében [58, 78]. Mindezen munkák eredményeként számos különböző hatásra sik-
erült rámutatni, ami a hálózati kölcsönhatások szerkezeti és időbeli heterogenitását,
rétegződését, valamint szerkezeti és időbeli korrelációit azonosítják mint a dinamikus
folyamatok kimenetelére ható kritikusan tulajdonságok.

A tézisem az emberi dinamika számítógépes vizsgálatára (computational human
dynamics) [62] koncentrál ami egyrészt egyéni viselkedésminták kutatását foglalja ma-
gába, így tárva fel az emberek tetteinek, autonóm döntéseinek, véleményük kialakításá-
nak, vagy térbeli és absztrakt környezetben történő mobilitásának dinamikai mintázatait.
Azonban minden egyén társadalmi-gazdasági környezetbe van beágyazva, amelyet
nem lehet figyelmen kívül hagyni a viselkedésük tanulmányozása során. Első közelítés-
ben ezt az egyén közvetlen társadalmi kapcsolatainak vizsgálatával lehet figyelembe
venni, amik úgynevezett egocentrikus hálózatokba rendeződnek. Következő lépésként
a társadalmi hálózatot formáló csoportok vizsgálhatjuk, ahol az egyén magához ha-
sonló másokkal áll kapcsolatban. A társadalom szintjén az egész hálózatnak (vagy
annak egy megfigyelhető részhálózatának) a formálódása és az azon kialakuló kollek-
tív folyamatok megértése a kutatás tárgya. Ily módon ez a terület egyrészt a szá-
mítógépes társadalomtudomány egyik részterületeként azonosítható, másrészt erősen
összefonódik a hálózattudomány, dinamikus rendszerek fizikája, az adattudomány, és
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a számítástudomány számos területével.

Az emberi dinamika mint tudományterület az egyéni viselkedés közvetlen megfi-
gyelésére koncentrál [7, 29]. Azonban, ebben a dolgozatban a terület egy tágabb
értelmezését javaslom, ami nemcsak a dinamikus emberi viselkedés közvetlen tanul-
mányozását tekinti célnak, hanem a rajta feljődő dinamikus folyamatokra gyakorolt hatá-
sait is vizsgálja. Íly módon olyan problémákat is a kutatásaim céljának tekintek, amelyek
természetszerűleg más területhez kapcsolódnak, de megértésük döntően az emberi di-
namika egyes aspektusaitól függ.

Célkitűzések

A kutatásaim célkitűzése nagy vonalakban az emberi viselkedés dinamikai rendszere-
inek a megfigyelése és megértése volt, a hálózattudománynak, a komplex rendsz-
erek fizikájának és a számítás- és adattudomány eszköztárainak a segítségével. Az
első célom az emberi viselkedésdinamika megannyi aspektusát jellemző, azon időbeli
heterogenitás megértéséhez kapcsolódott, amire a szakirodalom a “bursty” ("villaná-
sos") kifejezést alkalmazza. Ez a jelenség egyéni és csoportos viselkedési mintákat
jellemez ahol az események sorozatában az egymást követő események nem ha-
sonló időközönként jelennek meg, hanem időben heterogén módon oszlanak el [36].
Jellemzően ilyen rendszerekben rövid idő alatt sok esemény történik, és ezt követően a
rendszer hosszú ideig inaktív marad. Első fő célkitűzésem [T1] ebben az irányban egy
entitás által generált "bursty" események közötti időbeli korrelációk jellemzése volt és
annak megértése, hogy az ilyen eseménysorozatok miért rendeződnek csoportokba.
Ezt követően [T2] a bursty események kollektív mintázatait vizsgáltam időben változó
hálózatokban, hogy rámutassak ezek csoportos vagy egyéni jellegére. Kollégáimmal az
emberi viselkedés "bursty" dinamikájáról a közelmúltban könyvet is írtunk [36], aminek
első szerzője vagyok.

Az általam vizsgált második fő kutatási irány olyan hálózati struktúrákra irányult,
ahol a hálózat csomópontjait összekötő kölcsönhatások időben változnak. Ez a megkö-
zelítés sokban hozzájárult ahhoz, hogy a statikus hálózati reprezentációnál pontosabb
leirást adjunk számos időben fejlődő komplex rendszerről. Az ilyen temporális hálóza-
tok sok kihívás elé állították a hálózatkutatókat, mivel az addig kidolgozott hálózatokat
leíró eszköztárat át kellett ültetni időben változó struktúrákra, ahol a kölcsönhatások
sorrendje és az így megjelenő események közötti kauzalitás nagy szerepet játszik. Az
első kutatási témám ebben az irányban olyan mikrokanonikus véletlen hálózati mo-
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dellek definíciója volt [T3] [39, 25], amelyek kontrollált módon tudják érvényteleníteni
különböző strukturális és temporális korrelációk hatásait időben változó valós hálóza-
tokban. Az így nyert véletlen hálózatokon szimulált információterjedési folyamatokat
használtam annak a kimutatására, hogy mely korrelációk fontosak az információt köz-
vetítő temporális utak kialakulásában. Ez a munka nem csak az újfajta véletlen refe-
rencia modellek definíciója miatt volt fontos, hanem mert ez volt az egyik első példája a
terjedési folyamatok adatalapú modellezésére, ahol a terjedést valós hálózatokon szi-
muláltunk azért, hogy a struktúra teljes komplexitását és annak hatásait figyelembe
tudjuk venni. Temporális hálózatok generatív modellezésével is foglalkoztam, főleg
aktivitásvezérelt hálózati modelleket használva [56, 67, 43]. A kutatásaim során arra
voltam kíváncsi, hogy miként tudnak egyéni memória folyamatok a valós hálózatokban
megfigyelt globális struktúrális és időbeli heterogenitásokhoz vezetni [T4] [68, 69]. Ezen
túlmenően arra is kerestem a választ, hogy ezek a memóriafolyamatok milyen hatással
vannak a temporális hálózaton végbemenő információterjedésre [T4]. Végül az utóbbi
néhány évben egy új matematikai reprezentáción dolgoztam [T5] [3, 5, 4], ami az időbeli
hálózatokat statikus irányított aciklikus hálózatokként értelmezi. Ez a fajta leírás muta-
tott rá arra, hogy véletlen temporális hálózatok egy széles halmaza jellemezhető egy
olyan fázisátalakulással, ami az irányított perkolációs unverzalitási osztályba tartozik.
Hasonló jelenségeket valós temporális hálózatokban is meg lehet figyelni.

Kutatásaim jelentős része különböző terjedési folyamatok modellezésére koncen-
trált, azok közül is leginkább társadalmi terjedési folyamatok jobb megértését tűzve
ki célul. Ezek során az akkor elérhető egyik legnagyobb online társadalmi hálózat,
a Skype felhasználóit leíró teljes adatbázison dolgozhattam, ami több mint 300 millió
felhasználó kommunikációs hálózatát és termékadaptációs dinamikáját írta le 8 éven
keresztül. A munkám fő célja az volt, hogy a felhasználók hálózatán terjedő termékvásár-
lás globális mintázatát mint egy társadalmi terjedési folyamatot írjam le, és modellezzem.
Ez a munka több tanulmányon [T6,T7,T8] keresztül mutatta be, hogy milyen, korábban
nem várt dinamikai jellemzői vannak az ilyen társadalmi hálózaton terjedő folyamatok-
nak [T6,T7], valamint ezek viselkedését hogyan lehet komplex terjedési folyamattokként
modellezni [T7] a Watts küszöbérték-modellből kiindulva [76]. Közelítő mesteregyen-
letek [28] és stabilitási elemzési módszerek, valamint nagyméretű számítógépes szimu-
lációk eredményét felhasználva a kritikus jelenségek egy gazdag csoportját figyeltem
meg. Ezek a jelenségek a hálózat, és az egyéni fertőzési határértékektől függő, a
háttérben meghúzódó perkolációs folyamatokkal magyarázhatóak [T8], és akár nem-
monoton [71] vagy többszörös fázisátmenetekhez is vezethetnek [72, 70].
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Új tudományos eredmények

1. Tézis: Számos valós rendszerekben megfigyelhető inhomogén időbeli folyamat
rövid de nagyon intenzív intervallumokból épül fel, amelyeket hosszú, alacsony aktiv-
itású időszakok választanak el egymástól. Ilyen dinamikai minták jellemezik az egyéni
kommunikációs folyamatokat, de neuronok aktivitásában vagy a földrengések soroza-
tában is megfigyelhetőek. Ilyen dinamikai jelenségek esetén az egymást követő es-
emények között eltelt ⌧ időintervallumok P (⌧) ⇠ ⌧�↵ lassú lecsengésű hatványfügg-
vény-eloszlást követnek, ahol az események között feltételezett időbeli korrelációkat
az A(td) autokorrelációs függvénnyel szokás jellemezni. Valós adatokból elemzéséből
kiindulva, analitikusan megmutattam, hogy az autokorrelációs függvény nem alkalmas
időbeli heterogén pont-folyamatokban megjelenő korrelációk egyértelmű kimutatására,
mivel akár független eseményekből álló sorozatok esetén is lehet, hogy A(td) ⇠ t��

d

szerint cseng le (itt td a kezdetiként kijelölt esemény óta eltelt idő).

Megoldásként [T1] kidolgoztam egy új mérési módszert ami akár bursty esemény-
sorozatokban is egyértelműen kimutatja az időbeli korrelációk jelenlétét. A módszer
lényege, hogy egy pont-folyamatban az egymást követő eseményeket, melyek egy
adott �t maximális időablakon belül követik egymást, vonatokba csoportosíthatjuk.
Ezen vonatok E hosszának eloszlása definíció szerint P (E) ⇠ aE�1 exponenciális
alakot vesz fel (ahol a < 1), ha az egymást követő események függetlenek, bármely
események közötti időintervallum-eloszlás esetén. Azonban, ha az egymást követő es-
emények nem függetlenek egymástól, ez az eloszlás ettől eltérő alakot ölt. Egyének ál-
tal generált mobiltelefon-kommunikációs (hívás és sms) folyamatokat, egyéni neuronok
által kibocsátott aktivitási jelek sorozatát, valamint egy adott helyen történt földrengések
időpontjait vizsgálva megmutattam, hogy ezekben az igen különböző természetes és
viselkedési rendszerek esetén, melyek mind a bursty aktivitást mutatnak, a bursty vona-
tok mérete P (E) ⇠ E�� hatványfüggvény-eloszlásokkal jellemezhetőek.

A megfigyelt jelenségek magyarázatára bevezettem egy memóriavezérelt kétállapotú
esemény-generáló modellt. Ebben az automatában a fenti eredmények alapján egy
p(n) = (n/(n+1))⌫ alakú memória függvényt feltételeztem (ahol � = ⌫+1), ami annak
a valószínűségét határozta meg, hogy egy n hosszú bursty vonat esetén megjelenik-e
egyik n + 1 esemény, vagy a vonat véget ér. Ennek a memória függvénynek a segít-
ségével sikerült bevezetnem nem-markovi korrelációkat a modellezett pont-folyamatba,
amely így jól reprodukálta az empírikus eredményeket.
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2. Tézis: Nagyméretű mobil kommunikációs adatok elemzésével megfigyeltem, hogy
a bursty vonatok, melyek mind az egyéni, mind a csoportos kommunikációs dinamikát
jellemzik, nem egyedülálló egyének vagy nagyobb csoportok által generált minták-
ból tevődnek össze, hanem főleg páros kommunikáció eredményei [T2]. 6.2 millió
egyén egocentrikus hálózatának dinamikáját vizsgálva kimutattam, hogy ha az ego-
centrikus hálózatban generált csoportos bursty vonatokat szétbontom egyéni kapcso-
latokra, a vonatokat jellemző statisztikai eloszlás nem változik jelentékenyen. Ebből
az alapmegfigyelésből kiindulva több módszert dolgoztam ki az állítás empirikus iga-
zolására, melyek mind azt mutatták, hogy bursty viselkedés inkább emberek kapcsolati
dinamikáját jellemzi, mint az egyéni vagy csoportos aktivitási dinamikákat. Megmutat-
tam, hogy ez a viselkedés nagyban független a megfigyelt vonatok E hosszától.

Kimutattam, hogy a társadalmi kapcsolatokon kialakult bursty vonatok kommuniká-
ciós egyensúlya nagyban függ a használt kommunikációs csatornától. Megfigyelé-
seim azt mutatták, hogy mobiltelefon hívásokból álló egyéni vonatok sokkal kevésbé
kiegyensúlyozottak, mint az az adott kapcsolat globális kommunikációs egyensúlyából
adódna. Ugyanakkor, az ellenkező állítás igaz rövid üzenetekből álló vonatok esetén,
amik sokkal kiegyensúlyozottabbak mint azt az adott kapcsolat teljes megfigyelési pe-
riódusból számított egyensúlyából várnánk.

Végül, a megfigyelt egyensúlyi viselkedési minták megmagyarazására modellt dol-
goztam ki, amiben megerősítési mechanizmusokat tételeztem fel. Egész pontosan, a
vártnál kevésbé kiegyensúlyozott dinamika modellezésének érdekében feltételeztem,
hogy ha egy bursty vonat első n eseményét csak az egyik �1 kölcsönható fél indukálta,
akkor annak a valószínűsége, hogy az n + 1-ik eseményt is ő fogja kezdeményezni
az p�(n|�1) = n/(n + 1), ami nő a vonat n aktuális méretével. Ugyanakkor, ha az
üzenetek kiegyensúlyozott dinamikáját modellezzük, ez a valószínűség p�(n|¬�n�1) =

n/(n + 1), tehát akkor nagyobb, ha nem az aktuálisan aktív résztvevő generálta az
utolsó eseményt. Ezen modellek segítségével sikerült reprodukálni a különböző kom-
munikációs csatornánkra jellemző egyensúlyi dinamikákat, és így megerősítési mecha-
nizmusok által generált nem-markovi kölcsönhatásokkal magyarázni meg a társadalmi
kapcsolatokon kialakuló bursty vonatok egyensúlyát.

3. Tézis: Adatalapú szimulációs módszerekkel arra kerestem a választ, hogy valós
temporális hálózatokon miért terjednek nagyságrendekkel lassabban szimulált infor-
mációs folyamatok, mint azt a hálózatok kisvilág-struktúrája sugallná [T3]. A modellek
vizsgálatához egy nagyméretű mobiltelefon kommunikációs hálózatot használtam ami
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4.5 millió felhasználó 325 millió kommunikációs eseményét rögzítette. Bevezettem
egy újfajta referenciamodellezési paradigmát, ami időtől függő hálózati kölcsönhatá-
sokat kever össze úgy, hogy különböző, a hálózati dinamikát és struktúrát jellemző
peremfeltételeket rögzítve tart. Az így keletkező mikrokanonikus csoportokból válasz-
tott hálózatokon szimulált determinisztikus Susceptible-Infected (SI) ("kitett-fertőzött")
folyamatokból arra következtettem, hogy az információterjedési folyamat sebességét
leginkabb a hálózatra jellemző statikus klaszterstruktúra, valamint a kölcsönhatások
időben heterogén (bursty) eloszlása lassítja. Ugyanakkor, a szomszédos hálózati kölc-
sönhatások kauzális kapcsolódásai gyorsítólag hatnak a folyamatra. Továbbá rámutat-
tam arra, hogy a folyamat sebességét az emberi viselkedést globálisan vezérlő napi
ritmusok kevéssé befolyásolják.

A bursty hatást analitikailag is megvizsgáltam egy hatványfüggvény alakú P (⌧) ⇠
⌧�↵ események közötti idő eloszlást feltételezve, és megmutattam, hogy ha az eloszlás
eléggé heterogén (↵ > 2+

p
2), akkor a hálózaton terjedő folyamat lassúbb, mint amikor

a kölcsönhatások dinamikáját egy Poisson folyamattal modellezzük.

4. Tézis: Valós temporális hálózatok elemzésével, valamint numerikus és analitikus
modellezési módszerekkel rámutattam egy új statisztikai törvényszerűségre, ami az
emberek közötti kapcsolatok ismétlődését vezérli, és így nagyban meghatározza az
egocentrikus hálózatuk fejlődését is [T4]. Megmutattam, hogy ez a törvényszerűség
egyszerű memóriafolyamatokkal megmagyarázható, és kritikus hatása van a temporális
hálózatokon fejlődő információterjedési folyamatokra.

A kutatás során egy ⇠ 6.2 millió anonim felhasználó ⇠ 634 millió híváseseményét
tartalmazó mobiltelefon-hívási hálózatot elemeztem, amit egy temporális hálózatként
reprezentáltam. Az egyes egyének egocentrikus hálózatának időfejlődését elemezve
megállapítottam, hogy a megfigyelés kezdetétől számítva annak a valószínűsége, hogy
egy egyén egy új, még nem megfigyelt kapcsolatot létesít, csökken a már megfigyelt
kapcsolatok számával. Másképpen fogalmazva, minél több ismerőse van egy egyén-
nek (akiket már megfigyeltünk), annál kisebb a valószínűsége, hogy új ismeretséget
fog kialakítani. Skálázási analízissel megmutattam, hogy ez egy általános viselkedési
minta ami minden emberre igaz, függetlenül attól hogy összesen hány ismerőse van
egy egyénnek. Mitöbb, ez a csökkenő valószínűségi függvény meglepően jól illeszkedik
egy egyszerű univerzális függvény alakra.

Ezt a törvényszerűséget feltételezve definiáltam egy aktivitás vezérelt temporális
hálózati modellt [56] [T4]. A modellben az adatokból szintetizált valószínűségi függ-
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vényt egy memóriafolyamatként értelmeztem, ami azt határozza meg, hogy egy adott
pillanatban aktív csomópont mekkora valószínűséggel fog kapcsolódni egy véletlenül
kiválasztott másik csomóponthoz, vagy ennek komplementereként, mekkora valószí-
nűséggel fog megismételni egy kölcsönhatást egy már korábban kapcsolódott szom-
széddal. Ezzel a modellel rámutattam, hogy ez a fajta memóriafolyamat nagy hatással
van a kialakult globális hálózati struktúrára mivel (a) lelassítja az egocentrikus hálózatok
méretének növekedését, és így a hálózat kapcsolódó komponenseinek növekedését is;
(b) visszafogja a globális fokheterogenitást, és így a valós megfigyeléshez sokkal job-
ban illeszkedő, lassan lecsengő fokeloszlást indukál; (c) a valós hálózatokra jellemző
heterogén élsúlyokat indukál, amit a korábbi aktivitás vezérelt hálózati modellek nem
tudtak reprodukálni. Összevetve, az így definiált temporális hálózati modell sok szem-
pontból reprodukálni tudta a valós megfigyeléseket. Végül, a Delay-Kendall informá-
cióterjedési modellt [20] szimulálva valós és modellezett temporális hálózatokon, rámu-
tattam arra, hogy ilyen típusú folyamatok esetén az erős hálózati kapcsolatok inkább
akadályozzák az információk terjedését, mivel a sokszor ismételt kölcsönhatások az
információ lokális érdektelenségét indukálják így a globális terjedés korai elhalásához
vezethetnek.

5. Tézis: Temporális hálózatok egy új matematikai reprezentációját definiáltam, ami
az időben változó kölcsönhatások hálózatát egy statikus irányított aciklikus gráfként
értelmezi [T5]. Ez a leírás előrelépést jelent a temporális hálózatokat jellemző maga-
sabb rendű kauzális mintázatok mint például a hálózatokat felépítő időbeli utak meg-
értésében, mivel ezek szuperpozícióját reprezentálja mint egy statikus gráf. Ezt a
reprezentációt felhasználva, kollegáimmal megmutattam [T5][5, 4, 3], hogy időben vál-
tozó hálózatok irányított perkolációhoz hasonló jelenségként értelmezhetőek, és egy
másodrendű strukturális fázisátalakuláson mennek keresztül. Mitöbb, véletlen tem-
porális hálózati modellek egy széles csoportja pontosan leképezhető ebbe az univerza-
litási osztályba.

Egy G = (V,E, T ) temporális hálózatot a v 2 V csomópontok közötti időben vál-
tozó E ⇢ V ⇥ V ⇥ [0, T ] kapcsolódási események sorozataként írhatunk le egy adott
T hosszú periódus alatt. Ha feltételezzük, hogy a csomópontok nem kapcsolódhat-
nak önmagukhoz és egy csomópont egyszerre csak egy másik csomóponttal hathat
kölcsön, akkor bevezethetjük a kapcsolódó események fogalmát. Az e = (i, j, t) és
e0 = (i0, j0, t0) eseményeket akkor hívjuk kapcsolódottnak, ha nem egyszerre történnek
(t 6= t0) és legalább egy csomópont közös bennük (például j = i0). Így a G temporális
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hálózat egy D = (E,ED, w) magasabb rendű reprezentációját definiálhatjuk, ahol az
E kapcsolódási események a csomópontok és a közöttük lévő ED éleket a kapcsolódó
kölcsönhatások definiálják. Mitöbb, minden eD 2 ED élhez egy w = |t0 � t| súlyt
rendelhetünk amit a kapcsolódó események között eltelt idő definiál.

Az így definiált D hálózat, úgynevezett eseménygráf, a G temporális hálózat egy
magasabbrendű egzakt reprezentációját adja, ami az összes G-ben lévő kapcsolódó
eseményekből felépülő temporális utak szuperpozíciójaként is felfogható. Ezek a tem-
porális utak határozzák meg bármilyen információ terjedésének struktúráját és dinami-
káját a temporális hálózaton, így szabva korlátot bármiféle kollektív jelenség kialakulásá-
nak. Dinamikus folyamatok egy széles csoportját olyan jelenségként definiálhatjuk,
ahol az információ (pl egy vírus fertőzőképessége, utas maximális várakozási ideje
egy repülőtéren, vagy egy információ újdonsága) egy idő után elévülhet egy adott
csomóponton. Az ilyen típusú folyamatok fejlődését temporális gráfokon egzaktul le
lehet írni olyan eseménygráfokkal, amelyekben csak azokat az éleket tartjuk meg,
melyek súlya kisebb mint egy �t határérték. Megmutattam, hogy ezt a �t határértéket
kontrollparaméterként definiálva a véletlen temporális hálózatokat leíró eseménygráfok
széles csoportja strukturális fázisátalakuláson megy keresztül ami az irányított perkolá-
ció univerzalitási osztályba tartozik. Ezt az állításomat az eseménygráfokra definiált
perkolációs paraméterek, mint a perkolációs rendparaméter, szuszceptibilitás, térbeli
és időbeli korrelációs hossz vizsgálatával igazoltam. Számításaim alapján ezen pa-
raméterek a kritikus perkolációs pont körül olyan exponensekkel skálázódnak melyek
értéke pontosan megegyezik az irányított perkolációnak a kritikus dimenzió felett talált
átlagtér exponenseivel. Ezt a módszert nagyméretű valós hálózatokra is alkalmaz-
tam, amelyek akár több százmillió eseményt is tartalmaztak. Ezekben a rendszerek-
ben hasonló perkolációs fázisátalakulásokat figyeltem meg amik több karakterisztikus
időskálán jelentek meg.

6. Tézis: A Skype társadalmi hálózatát és felhasználók termékválasztási dinamikáját
vizsgálva valós társadalmi terjedési folyamatokat vizsgáltam az akkor elérhető legnagy-
obb online kommunikációs hálózaton [T6]. 34 ország összes felhasználójának vizs-
gálatával arra kerestem a választ, hogy a felhasználók termékválasztását hogyan be-
folyásolja a hálózati partnereik (barátaik) korábbi termékválasztási eseményei, és hogy
ez a folyamat komplex vagy egyszerű terjedési modellekkel írható-e pontosabban.

Megmutattam, hogy a felhasználókat saját és szomszédaik viselkedése alapján
csoportosítva, akik a barátaik közül elsőként, látszólag spontán módon választottak egy
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terméket állandó rátával jelentek meg a rendszerben. Ellenben, azok akik az ismerő-
seiket követve "társadalmi nyomás" hatására vásároltak, növekvő rátával csatlakoztak,
így kölcsönözve nem-lineáris dinamikát a rendszernek. Megmutattam, hogy az egyén
szempontjából ez a külső nyomás lineárisan növekszik a befolyásoló ismerősök számá-
val. Ugyanakkor azt találtam, hogy ez a hatás a termékelhagyás esetén nem releváns,
mivel ebben az esetben a spontán és befolyásolt termékelhagyási események állandó
rátával fejlődnek az időben.

Ezeket a megfigyeléseket egy lineáris határértékmodellben egyesítettem, ahol há-
lózatba összekötött entitások egy terjedő állapot adaptálása vagy elhagyása érdekében
befolyásolták egymást. A modell analitikai közelítését heterogén átlagtér egyenletekkel
végeztem [27], melyek numerikus megoldását nagyméretű számítógépes szimulációkkal
validáltam. A modellszámítások pontos középtávú előrejelzéseket adtak különböző ter-
mékek választásának dinamikájáról számos országban. Ezen predikciók segítségével
rámutattam, hogy a termékválasztási dinamika nagyban függ egy adott ország gaz-
dasági fejlettségi szintjétől, lassúbb eladási dinamikát prognosztizálva kevésbé fejlett
országokban.

7. Tézis: A konvencionális terjedési modellek alapján [76] a társadalmi befolyás ál-
tal gerjesztett terjedési folyamatok lavinaszerű fejlődését várnánk, azonban a megfi-
gyelések alapján számos társadalmi terjedési folyamat sokkal lassúbb dinamikát követ.
Ennek az ellentmondásnak a feloldására vállalkoztam a teljes Skype online társadalmi
hálózatának és az azon terjedő termékválasztási szokások elemzésével és modellezé-
sével [T7].

Kutatásaim során definiáltam egy módszert, aminek segítségével felső becslést
tudtam adni arra a határértékre, ami a szomszédok felől érkező befolyás miatt egy
egyént az adott viselkedési minta elfogadására késztet. Viselkedési mintaként egy on-
line termék megvásárlását vizsgáltam a teljes, több mint 300 millió embert összekötő
Skype hálózaton. Ily módon a befolyásolási küszöbértéknek az eloszlását az irodalom-
ban először figyeltem meg sikeresen, és a korábbi elméleti feltevésekkel ellentétben
egy heterogén eloszlást találtam amit egy log-normális eloszlással tudtam illeszteni. A
termékvásárlás dinamikáját egyéni szinten vizsgálva arra jutottam, hogy a korábbi meg-
figyelésekkel megegyezően a spontán adaptációs ráta konstans volt, azonban a Watts-
modellel ellentétben nem azok a felhasználók indukálták a globális terjedési folyamatot,
akiknek csak egy befolyásoló szomszédra volt szükségük, hanem azok akiknek több
szomszéd együttes hatásának következményeként vásárolták meg a terméket. Mitöbb,
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a hálózatban kapcsolódó legtöbb felhasználó nem vette meg a terméket annak ellenére,
hogy erre lehetőségük lett volna a termék 8 éves története alatt.

Definiáltam egy komplex terjedési modellt [T7, T8] amiben egy hálózaton terjedő
küszöbérték-folyamatot feltételeztem, ahol a csomópontok, azon túl, hogy üresek vagy
betöltöttek lehettek, a folyamat elejétől kezdve blokkolt állapotot is felvehettek, vagyis
sosem “fertőződhettek” meg a terjedő állapottal. Ez a blokkolt populáció ritkító hatásként
lépett fel a folyamat szempontjából és képes volt nagyban lelassítani a terjedési folya-
matot. Ezt a jelenséget analitikusan és numerikusai is szemléltettem közelítő mester-
egyenletek [27] és stabilitásanalízis segítségével. Ennek eredményeként az találtam,
hogy blokkolt csomópontok arányának növelésével a terjedési folyamat egy átmeneti
fázison keresztül halad át a globális és lokális terjedést indukáló fázisok között. En-
nek határai a spontán, gyenge és erős befolyást igénylő felhasználók által indukált
alhálózatok kritikus perkolációs pontjaihoz köthető. Ezek után a modellt a valós rend-
szerből kimért paramterek segítségével szimulálva megmutattam, hogy a vizsgált valós
terjedési folyamat ebbe az átmeneti fázisba esik, ami megmagyarázza az empirikus
folyamat viszonylag lassú terjedését.

Társadalmi hasznosítás

Habár eredményeim nagy része alapkutatásból származik, számos, a társadalom szá-
mára hasznos felhasználási lehetőséget kínálnak. Első sorban, a heterogén dinamikus
viselkedési minták jobb megértése hatékonyabb telekommunikációs protokollokhoz veze-
thetnek, valamint a felhasználók igényeit jobban kielégítő kommunikációs szolgáltatá-
sok tervezéséhez használhatóak fel. Az terjedési folyamatok sebességét befolyásoló
temporális hálózati hatások pontosabb leírása fontos szerepet játszik a különböző jár-
ványok terjedési dinamikájának megértésében és modellezésében. Ezen túl olyan
kommunikációs stratégiák kidolgozását segíthetik elő, ami vészhelyzetek esetén ha-
tékonyabb információ közléshez vezethetnek, vagy ellentétben ezzel, a hamis infor-
mációk széleskörű elterjedését lassíthatják a társadalomban. A társadalmi terjedési
folyamatok általam fejlesztett modelljei sokféle innováció, mém vagy viselkedési minta
társadalmi szintű elterjedését tudja előrejelezni, így elősegítve újabb marketing vagy
kontrol stratégiák kidolgozására. Az elmúlt időben számos munkám irányult a COVID-
19 pandémia magyarországi alakulásának és annak egyéni viselkedési és társadalmi
következményeinek megfigyelésére és modellezésére. Ezen eredményeim közvetlenül
szolgáltattak támaszpontot az országos járványügyi védekezési stratégiák kialakításában.
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