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A TANULMANY CELJA

A tanulmény a Gellért Gyogyfiirdd és Uszoda 2004 és 2021 kozott a fiirdd latogatoi altal irt vendégvé-
lemények szamitogépes topikmodellezésének eredményeit ismerteti. A turizmusmarketing szempontjabol
kiemelten fontos a vendégvélemények elemzése, kiilonos tekintettel a jelentés forgalmat bonyolito attrakci-
okra. A Gellért Budapest, illetve Magyarorszag ikonikus miiemlékfiirdéje, olyan egészségturisztikai attrak-
ci6, amely nagyon sok Budapestre latogatd szamara jelent kihagyhatatlan élményt. Ezt jol tiikr6zi az elmult
masfél évtizedben a Tripadvisoron irodott tobb mint tizezer, kdzel harminc nyelven irt vendégbejegyzés,
amely olyan Oridsi tomegt, hogy atfogo érétkelésére csak gépi modszerekkel van lehetdség.

ALKALMAZOTT MODSZERTAN

A Tripadvisoron 2005 és 2021 kozott irt Osszes véleményt egy erre a célra irt kisalkalmazas segitségével
toltottiik le. A nem angol nyelven irddott véleményeket a Google Fordito segitségével angolra forditottuk.
Az igy kapott korpuszt a szovegbanyaszat egyik gyorsan fejlddé modszerével, a latens Dirichlet allokaciot
alkalmazo strukturalt témamodellezés segitségével vizsgaltuk meg, hogy melyek a tobb vendégvélemény-
ben jellemzden eléforduld témak. Ehhez az R statisztikai szoftvert, illetve az R kornyezetben futdé STM
strukturalt témamodellez alkalmazast alkalmaztuk.

LEGFONTOSABB EREDMENYEK

A modellezés soran a vendégvéleményekben 12 jellemz6 témat azonositottuk. Ezeket dsszevetettiik egy
korabbi, ugyanezt a korpuszt vizsgalo, a szavak gyakorisagi vizsgalatara épiilé elemzéssel is, amelybdl
kidertilt, hogy mindkét mddszertan alapjan hasonld témak azonosithatok. Kiilon is elemeztiik a vendé-

vizsgalt id6horizonton. Eszerint a higiéniaval, tisztasaggal kapcsolatos téma aranya nétt, mig a fiird ven-
dégkommunikacidjaval kapcsolatos, szintén jorészt negativ megitélésti téma részaranya csokkent az irott a
Gellért flirdérdl irt vendégvéleményekben.
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BEVEZETES
INTRODUCTION

A latens Dirchlet eloszlasra (latent Dirichlet allo-
cation — LDA) ¢épiilé témamodellezés egy doku-
mentumgytijtemény, példaul egy turisztikai attrak-
ci6 vendégvéleményeinek egyes dokumentumaira
(bejegyzéseire) jellemzé valdsziniisithetd témak,
illetve a témakat alkotd legvaldszinlibb szavak
gépi azonositasat jelenti. Az LDA arra hipotézisre
épiil, hogy a szerzok az egyes dokumentumokat
konkrét témakat szem el6tt tartva irjak meg. Mivel
a témakat specifikus szavak jellemzik, igy a rajuk
jellemzd szokincs alapjan a korpuszt és az egyes
dokumentumokat alkot6 témak visszafejthetok.

Az LDA Iényegében egy gépi tanulasi algo-
ritmus, amely a témakat, illetve azok keverékét,
mint latens informaciokat azonositja a dokumen-
tumokban, meghatarozva, hogy az egyes témakhoz
milyen szavak, mekkora valosziniiséggel tartoznak.
Az LDA nem feliigyelt algoritmus, a témak azono-
sitasahoz nem alkalmaz eldre elkészitett sz0- vagy
fogalomtarat. Az azonositasi eljaras tobbszori itera-
cioval torténik, ennek soran a kiindulé témaeloszla-
sok ¢és az azokat alkoto szavak eloszlasai folyama-
tosan valtoznak.

Az LDA algoritmusa nem veszi figyelembe
dokumentumok sorrendjét sem. Emiatt az LDA-t
gyakran ,,sz6zsak” (bag of word) modellként is jel-
lemzik. Emellett az LDA vegyes tagsagti modell,
azaz nem hagyomanyos klasszifikaciorol van szo, a
modellezés végeredményeként a témakhoz azono-
sitott szavak nem lesznek kizarolagosak, ugyanaz
a sz0 tobb téma esetében is felbukkanhat mas-mas
sullyal, illetve valoszintiséggel (Blei 2012, Blei et
al.2003).

AZ LDA ALGORITMUS
THE LDA ALGORITHM

Az LDA algoritmus a korpuszt alkoté dokumen-
tumokban eléforduld témak keverékét, mint valo-
sziniiségi eloszlast hatarozza meg, majd mindegyik
témahoz hozzarendeli a témara jellemz6, ugyan-
csak valoszinliségi eloszlast kovetd kifejezéseket
(szavakat).

Az LDA azt feltételezi, hogy egy dokumen-
tumgyijtemény (korpusz) minden dokumentuma
K szamu rejtett téma valoszinliségi eloszlasaként
reprezentalhato, illetve minden egyes téma a doku-
mentumok szokincsét alkotd szavak multinomialis
closzlasaként hatarozhatd meg. A modellalkotas
soran elére megadjuk K értékét, amelyet korabbi

futtatasok eredményei alapjan vagy kiilonféle

illeszkedési mutatok segitségével valasztunk ki.

A vizsgalt korpusz M darab dokumentumot tar-
talmaz. Minden dokumentum N, szdmu szobol all,
Wd,n a d. dokumentum n. szava. Az egyes témak
multinomalis eloszlasként értelmezheték a doku-
mentumokat alkotd szavak halmazan. V' (voca-
bulary — szotar) jeloli a korpusz egyedi szavait, Z
jeloli azt, hogy dokumentumot alkoto szavak (szo-
pozicidk a dokumentumokban) melyik témahoz tar-
toznak, igy Zd,n mutatja, hogy a d. dokumentum
n. szava melyik témahoz tartozik (Blei ez al. 2003).

A modellben egyetlen megfigyelt valtozo van,
a korpuszt és a dokumentumokat alkot6 szavak. A
modellbdl kikovetkeztetni kivant rejtett valtozok:

. @d, a d dokumentumot alkoté témak valo-
szinliségi eloszlasa,

* ¢, a k témahoz tartoz6 szavak val6sziniiségi
eloszlasa,

*  Zd,n, ,témacimke”, ami azt jeloli, hogy a
dokumentumok egyes szavai melyik témaba
sorolhatok.

Az LDA generativ folyamata a kovetkezo
(Balogh 2015):

1. Minden k& téma esetében valasszunk egy
or ~ Dir(a) szoeloszlast.

2. Minden dokumentum esetében
a. valasszunk egy ©4 ~ Dir(a) témaeloszlést.
b. Minden egyes sz6 esetében

i. valasszunk egy Zg, ~ Mult(©,) téma

hozzarendelést, ahola Zd,n € 1,..., K,
ii. valasszunk egy wgqn ~ Mult(¢zin)
szot, ahol wan € 1,...,V,

Az o és a f priori (kezdeti) Dirichlet hiperpa-
raméterek, értékiiket jellemzden alacsonyan adjuk
meg, arra a feltételezésre épitve, hogy a témak
szama €s az egyes témakhoz tartozé szavak szama

1. abra mutatja.
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1. dbra: Az LDA témamodell valtozo6i kozott kapcsolat talca reprezentacio segitségével
Figure 1. Relationship between the variables in the LDA topic model using plate representation
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Megjegyzés: A kiilsé talca a korpuszt alkoto dokumentumok ismétlodo kivalasztasat, a belsé talca a szavak

ismétlédao kivalasztasat jelenti a dokumentumban.
Forrds: Balogh 2015, Blei et al. 2003

Az 1. abra talcai altal szemléltetett ismétlodo
kivalasztasok soran az egyes dokumentumok téma-
mixe (0,) alapjan a dokumentumot alkot6 szavak
(w,,) besorolasra keriilnek valamelyik téméaba. A
zd,n jelzi, hogy a dokumentumokat alkotd szavak
mely témacimkéket kapjak. Ezzel parhuzamosan a
dokumentumokban megfigyelhetd szavak témakba
(K) sorolasa is megtorténik, ahol ¢k az adott témak-
hoz tartozd szavak valoszinliségi vektora. Utobbi
besorolas vegyes természetll, egy konkrét szo tobb
témahoz is tartozhat, eltérd valosziniiséggel. A
becslési eljaras soran meg kell adni a kezdeti téma-
(o), és szoeloszlasok () paramétereit.

Az optimalizacios eljaras elvégzéséhez tobb-
féle modszer is alkalmazhato, de a leggyakrab-
ban a Gibbs-mintavételt alkalmazzak, mivel jol
algoritmizalhato. (Ismertetésétél jelen vizsgalat
soran eltekintiink.) Tobbszori iteraciot kovetden az
egyes valosziniiségi eloszlasok poszteriorait kapjuk
eredményiil, azaz az egyes témakat alkotd szavak
valésziniiségeit, valamint az egyes dokumentumok
téma-mixeit és a dokumentumok egyes szavainak
(a korpusz szotarat alkotod szavak szopozicidinak)
témacimkéit.

A STRUKTURALIS TEMAMODELL
(STM)
STRUCTURAL TOPIC MODEL (STM)

A témamodellek teljesitménynek javitasa érdeké-
ben, tobben javasoltak az eredeti modell tovabb-
fejlesztését lasd pl. Gerrish & Blei 2012, Paul &
Dredze 2012, Weinshall et al. 2013 stb. munkait.

Roberts és szerzotarsai (2013) dolgoztak ki a struk-
turalt témamodellt (STM), mely olyan szévegek
feldolgozasara is alkalmas, amelyhez a rendelke-
zésre allnak kiilonféle dokumentumszintli metaada-
tok. Ezek a metaadatok tetszélegesek lehetnek, pl. a
vendégvélemények esetén a vélemény keletkezésé-
nek idopontja, a véleményt ir6 nemzetisége, a véle-
mény nyelve, esetleg a szolgaltatds mindsitésének
szamszer( értéke. A metaadatok (az STM termin-
ologia szerint: kovariansok) lehetnek folytonosak
(pl. a hozzaszolas datuma), vagy diszkrét jellegliek
(pl. a szolgaltatas mindsitése az 6tfokozath skalan).
A dokumentumszintii kovariansok egy egyszer(i
altalanositott linearis modell révén épiilhetnek be a
modell elézetes téma és szoeloszlasaiba. Ezzel az
STM lehetdévé teszi a kutatd szamara, hogy a doku-
mentum-téma aranyok (0d) és az érdeklédésére sza-
mot tarté kovarians (X), Osszefliggéseit vizsgalja.
Tovabbi tartalmi kovarians(ok) (Y) beépitése révén,
a téma-sz6 prior eloszlasa is modosithatd, azaz az is
vizsgalhato, hogy egyes kovariansok hogyan befo-
lyasoljak a témak szohasznalatat (2. abra).

A strukturalt t¢tmamodell segitségével a kovari-
ansok egyiittes hatasa is vizsgalhato, az igy kapott
eredmények felhasznalhatok a metaadatok és a
témak kapcsolatait vizsgald hipotézisek tesztelé-
sére (Roberts et al. 2013, 2016).
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Forras: Park & Ha, 2017, Roberts et al. 2013, 2016

2. abra: A strukturalt témamodell (STM) talcadiagrammja
Figure 2. Plate diagram of the Structured Topic Model (STM)
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A VIZSGALAT ELOZMENYEI
RESEARCH BACKGROUND

A nemzetkozi szakirodalomban az LDA, illetve
strukturalt témamodell (STM) alkalmazasara sza-
mos példa talalhaté. Ugyanakkor turizmuskutatas
teriiletén az LDA-n alapul6 témamodellek csak az
elmult években nyertek nagyobb népszertiséget.

Park és Ha (2017) egy eldkelo Las Vegas-i
szalloda Tripadvisoron olvashatd negativ
vendégvéleményeit elemezték. Eldszor szen-
timentelemzést végeztek, €s erre tamaszkodva
kiemelték a negativ véleményeket a vélemé-
nyek teljes halmazabol, amelyeket témamo-
dellezéssel vizsgaltak tovabb. Osszesen 11
negativ toltetli témat azonositottak, koztik a
vendégeket zavar6 zajt, a kommunikacio hia-
nyossagait, a személyzet altal nyujtott szol-
galtatasok hianyossagait, a dohanyfiistot, az
étkezéssel kapcsolatos problémakat stb. Azt is
megvizsgaltak, hogy az azonositott témaknak
hogyan alakultak a valdszinisithetd részara-
nyai az idé mulasaval.

Calheiros ¢és szerzotarsai (2017) egy portugal
okoszalloda 400 latogatdjanak vendégbejegy-
zéseit értékelték szotar alapu szentimentelem-
zéssel, ezt kovetden a vélemények jellemzd
témait latens Dirichlet allokaciot alkalmazo
témamodellezés segitségével azonositottak. A
strukturalatlan adatokbdl a szalloda menedzs-
mentje szamara is hasznosithatd informaciokat
sikeriilt kinyerni.

Hu és szerzotarsai (2019) 315 New York-i

Téma-sz6 eloszlas

szalloda Tripadvisoron olvashato 28 ezer ven-
dégértékelése alapjan strukturalt témamodellel
vizsgaltak a szallodai vendégek elégedetlensé-
gének forrasait, illetve azt, hogy a kiilonb6zo
a panaszok okai kozott. A szalloddk mindségi
kiilonbségeit, valamint a negativ véleményét
jelzé valtozokat kovariansokként épitették be
modelliikbe. Eredményeik azt mutattdk, hogy

galtatassal kapcsolatos problémak és az arkép-
z¢€s a fogyasztoi elégedetlenség {6 forrasai.
Korfiatis és szerzétarsai (2019) eurdpai 1égi-
tarsasagok Tripadvisoron olvashatd tobb mint
félmillio utasvéleménye alapjan végzett struk-
turdlt témamodellezést, amelyet tovabbi sta-
tisztikai eljarasokkal elemeztek tovabb, igy
egyebek mellett vizsgaltdk a témaeloszlast a
véleményezok altal adott szamszeri értéke-
Iések fliggvényében, és vizsgaltdk az egyes
témak prevalenciajanak iddbeli valtozasat.
Ezen feliil korrespondenciaanalizis segitségé-
vel tobb dimenzidban vizsgaltak a kontinensen
beliili és az interkontinentalis jaratokat tizemel-
tetd 1égitarsasagok vendégvélemények alapjan
kirajzolddo profiljait, ramutatva egymashoz
viszonyitott versenypoziciojukra.

Sutherland és szerzdtarsai (2020) dél-korai
szallashelyek 104 ezer vendégvéleménye alap-
jan végeztek el strukturalt tematikus témamo-
dellezést. A vizsgalat soran 14 témat azono-
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sitottak, amelyek a szallashely elhelyezkedése
(vidéki vagy varosi), és a szallashely tipusa,
mint kovariansok alapjan mutattak valtozékony-
sagot.

» Kirilenko és szerzotarsai (2021) harom orszag
turisztikai  attrakcidinak  vendégvéleményei
alapjan végeztek el témamodellezést. A kinai
Terrakotta Hadsereg Muzeum vendégvéle-
ményeinek elemzése (majd ennek validalasa
tovabbi két orszag egy-egy attrakciojanak ven-
dégvéleményei alapjan) arra a megallapitasra
jutott, hogy a negativ vélemények azonositasa
nem feliigyelt szovegbanyaszati algoritmusok
segitségével problémas. Szinte az Gsszes negativ
értékelés nagyon kicsi valoszinliséggel tartozott
a témamodellezés egy adott témajahoz, kivéve
néhany gyakori témat. Ezzel szemben a pozitiv
vendégvélemények elemzése tekintetében az
LDA algoritmus jo teljesitményt mutatott.

Vizsgalatunk kozvetlen elézménye Smith és
szerzotarsai (2020) altal elvégzett vizsgalat a Gel-
lért-furddvel kapcsolatos vendégelégedettségrol a
Tripadvisoron olvashaté vendég-bejegyzések alap-
jan. A szerzék a vendégvéleményekben el6forduld
témak azonositasara a KH Coder szovegbanyaszati
alkalmazast hasznaltak, amely a szavak egyiittes
elofordulasat vizsgalja ugy, hogy a gyakran hasznalt
szavakbol képez halozatot. A haldzat csticspontjai-
nak mérete a korpuszt alkoto szavak gyakorisagatol
fiigg, a csucspontokat Gsszekotd élek, illetve ezek
vastagsaga azt jelzi, hogy az egyes szavak mely mas
szavakkal, milyen gyakran fordulnak el6 egyiitt egy
szovegegységben (egy vendégvéleményben). A fel-
vazolt halozat alapjan a szerzok Gsszesen 11 témat
azonositottak: 1. keretezés, azaz vendég személyes
torténete a latogatasrol, 2. épiilet, 3. bejarat és atol-
tozés, 4. uszosapka-hasznalat, 5. t6rolkozo, 6. alap-
szolgaltatasok, a medencék és a szauna, 7. kiegészitd
szolgaltatasok, elsésorban a masszazskezelések, 8.
higiénia és tisztasag, 9. személyzet, 10. latogatok,
valamint 11. tovabbi altalanosabb tapasztalatok.
A vizsgalatot kiegészitették azzal, hogy az 1-5-0s
skalan adott vendégértékelések egyes skalatétele-
ihez tartozo értékeléseket is megvizsgaltak, és arra
jutottak, hogy legelégedettebb, 4-5-0s értékelést
adott latogatok véleményei korében a pihenés, és
a gyonyori épiilet jelenik meg elsésorban, a 3-as
értékelések esetében az épiiletbe belépést kovetden
megfigyelhetd elégedettség csokkenés jelenik meg,
mig a legrosszabb mindsitésti értékelések korében
a t6rolkoz6 kolesonzés bérleti dija, a higiénia, és a
személyzettel kapcsolatos negativ megjegyzések
voltak a meghatarozok (Smith ez al. 2020).

A VIZSGALAT CELJA ES MOD-
SZEREI

AIMS AND METHODS OF THE
STUDY

Vizsgalatunk soran harom kérdésre kerestiik a
valaszt:

1. A latens Dirichlet allokaciora épiilé szami-
togépes témamodellezés alapjan azonosit-
hatok-e koherens, és értelemezheté témak a
Gellért-fiirdd vendégeinek Tripadvisoron irt
alapjan, valamint ezek mennyire esnek egybe
Smith és szerzotarsai (2020) altal lefolytatott
szOvegbanyaszati vizsgalat soran azonositott
témakkal?

2. Kivancsiak voltunk arra, hogy hogy egyes
témak reprezentacidja idovel hogyan valtozik,
kiilonos tekintettel arra, hogy a Tripadvisoron
2004-ig visszamendleg olvashatok vendégek
altal értékelések a Gellért fiird6 szolgaltatasa-
irol.

3. Végiil, de nem utolsé sorban kivancsiak vol-
tunk arra is, hogy hogyan alakul a témak pre-
valenciaja, a hozzaszo6lok altal adott szamszert(i
értékelések (1-5-0s skala) kiilonbozé szintje-
nél, illetve mutatkozik-e kiilonbség a negativ
¢és a pozitiv értékelések esetén?

A Gellért fiirdd vendégvéleményeit a Tripad-
visor oldalairdl toltottik le, egy kifejezetten erre
a célra késziilt kisalkalmazas segitségével. Ossze-
sen 10.692 nyilvanosan elérheté vendégvéleményt
talaltunk, amelyek 2004 és 2020 kozott sziilettek.
A 2010 el6tti id6szakbol igen kevés, minddssze
néhany tucat véleményt tarolt a rendszer. Tomege-
sen, ¢vente tobbszazas, majd tobbezres nagysag-
rendben 2012 utan jelentek meg recenziok a Tripad-
visoron. A legtobb bejegyzés 2016-ban sziiletett,
kozel 2500 db, ezt kovetéen azonban évrdl-évre
csokkent a szoveges vendégvélemények szama,
2019-ben mar csak a ,,csticsév” kevesebb, mint fele
volt a recenzidk szama. 1

2020-ra pedig szinte elfogytak a vélemények,
ami a koronavirus jarvany hatasanak koszonhetd,
ugyanis ebben az évben a Gellért fiirdg a lezarasok
miatt sokaig kényszerlien nem tudott vendégeket
fogadni.

A kozel 11 ezer bejegyzés 26 nyelven sziile-
tett, majdnem fele angolul, kozel 6todiik olaszul,
tizediik franciaul, 6t szazalékuk oroszul, négy
szazalékuk spanyolul. Minden mas nyelv (koztiik
svéd, német, holland, portugal, dan, norvég, kinai,
arab, magyar stb.) részaranya a harom szazalékot
sem érte el. Ugyanakkor a bejegyzések nyelvek
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szerinti megoszlasa nem jo indikatora a latogatok
szarmazasi orszag szerinti megoszlasanak, ugyanis
a vendégek gyakran nem az anyanyelviikon, hanem
angolul irtak véleményt.

Az elemezhetdség érdekében az Osszes ven-
dégvéleményt angolra forditottuk a Google Fordito
segitségével. Noha a Google nem ad pontos fordi-
tasi eredményt, am tekintettel arra, hogy az LDA
,,520zsak” modell, nem a kifejezések és mondatok
nyelvtani koherenciaja elsddleges, igy a forditas
potencialis problémai 6nmagaban nem lehetetleni-
tik el az elemzést. Az attekintett kutatasi eldzmé-
nyekben mas kutatok is hasonloan jartak el, egye-
bek mellett a Gellért fiirdé vendégvéleményeinek
korabbi vizsgalata soran is szamitogéppel forditot-
tak angolra a mas nyelven irédott vendégvélemé-
nyeket (Kirilenko e al. 2021, Smith ez al. 2020).

A nyelvi eléfeldolgozashoz és a témamodelle-
zéshez az R (R Core Team 2021) STM csomagjat
hasznaltuk (Roberts e al. 2019), az elemzést tel-
jes egészében R-el folytattuk le. A szoveges adatok
eléfeldolgozasa soran a korpuszbol eltavolitottuk
az irasjeleket, szamokat, valamint a gyakran el6-
forduld, de a vizsgalat szempontjabol jelentést
nem hordozoé szavakat, azaz a ,stopszavakat” (pl.
néveldket, segédigéket, hatarozoszavalat, névma-
sokat stb.). Mivel ugyanannak a szonak tobbféle
alakja is el6fordulhat, ami torzithatja az elemzést,
igy a szavakat lemmatizaltuk, azaz a ragozott és a
képzett alakok szotoveit hagytuk meg.

Ezt kovetben az elemzés pontossaganak javitasa
érdekében a ritkan el6forduld szavakat is kizartuk,
csak azokat tartottuk meg, amelyek legalabb harom
dokumentumban eldéfordultak. Hasonloképpen, a
sok dokumentumban eléfordulé igen gyakori sza-
vakat is érdemes elhagyni (jelen kutatasban ilyen
szavak pl. a ,,Budapest” és a ,Gellért” szavak),
igy ugy dontottiink, hogy azokat a nagyon gyakori
szavakat, amelyek a dokumentumok legalabb tiz

szazalékaban, konkrétan ezer véleményben egy-
arant el6fordulnak, kihagyjuk az elemzésbél. Az
elokészitési 1épéseket kovetden 10.689 dokumen-
tumot és 4.059 egyedi kifejezést (lemmatizalt szot)
tartalmazo szotarunk maradt a témamodellezés
elvégzésére.

Az STM R csomag lehetdségeit kihasznalva
két dokumentumszintli metaadatot vontunk be az
elemzésbe: a bejegyzés datumat, mint folytonos
kovarianst, valamint a vendégek altal adott szam-
szerii értékelést az 1-5-0s skalan, mint diszkrét
kovarianst.

A latens Dirichlet allokaciot alkalmazé téma-
modellezés esetén a témak szamat (K) el6zetesen
kell meghatarozni. Ehhez két mutatot vizsgaltunk
meg: a szemantikus koherenciat, amely megméri
az adott témahoz nagyobb valdsziniiséggel tartozo
szavak szemantikai hasonlosagat, és a held-out
likelihood-ot, amely azt méri, hogy mennyire alta-
lanosithat6 a modell. A mutatok magasabb értéke
azt jelzi, hogy a témak azonosithatésaga és igy
a modell prediktiv ereje javul. Egyiittesen a két
mutaté alapjan a legmagasabb értékek 9, 10, és 12
téma esetében adodtak, igy a kutatasi eldzményeket
is figyelembe véve ugy dontottiink, hogy 12 téma-
val folytatjuk le a modellezést.

EREDMENYEK
RESULTS

Az STM algoritmust lefuttatva megkaptuk, hogy
melyek az egyes témakhoz tartozo legvalosziniibb
szavak, valamint mekkora a témak becsiilt rész-
aranya az egyes hozzaszolasokban és a korpusz
egészében (3. abra). A latogatoi véleményekben a
legnagyobb becsiilt gyakorisaggal a 6., 10., 1., 5.,
és 7. téma jelenik meg, részaranyuk meghaladja a
10%-ot, mig a tovabbi témak 4-8%-os valoszinii-
séggel fordulnak eld.

3. abra: A témék becsiilt ardnyai és a legnagyobb valésziniiséggel a téméakhoz tartozé szavak
Figure 3. Estimated proportions of the topics and words most likely to be associated with the topic

Topic 1: degre, larg, smal
Topic 5:bring, fip, flop
Topic 7- architectur, art, must
Topic 4:help, ask, got
Topic 11: spas, cif, sructur
Topic 3 ticket, entranc, rent
Topic 9:bathroom, bad, senic
Topic 2: dir, shower, smell
Topic 8 spiing, side, gellért
Topic 12: amost, children, til

Topic 6 spent, book, busi
Topic 10: befter, expect quit

T T T
000 005

010

T T
015 020

Atémak becsilt aranyai

Forrdas: Sajat szerkesztés az STM R programcsomag segitségével

32

MARKETING & MENEDZSMENT | 2021. 4. SZAM



A témak azonositasa a legvaldsziniibb szavak
(Highest Prob.) alapjan kutatoi feladat. Az azono-
sitast tamogatja a FREX mutatd, amely az altalanos
gyakorisaguk és az adott témaban kizarolagossa-
guk alapjan sulyozza a szavakat. A Lift mutato
a téma szavait ugy sulyozza, hogy osztja Oket a
mas témakban el6fordulo gyakorisagukkal, ezzel
nagyobb sulyt adva a mas témakban ritkabban el6-

fordulo szavaknak. A Score szintén gyakorisaguk
alapjan silyozza a témak szavait. Ezen feliil az
STM a témak azonositasat azzal is tamogatja, hogy
az egyes témak esetében megvizsgalhatok az egyes
6nallo dokumentumok (Tripadvisor hozzaszola-
sok), amelyekben az adott téma a legmagasabb
valosziniisithet6 részarannyal van jelen. A szavakat
¢és az azonositott témakat az 1. tablazat tartalmazza.

1. tablazat: A témakat reprezentil6 lemmatizalt szavak (a szamitogépes eljaras outputja) és a

kutaté altal azonositott témak

Table 1. The lemmatised words representing the topics (output of the algorithm) and the topics

identified by the researcher)

Témak

A témakhoz tartozo legvalésziniibb szavak kiilonféle mutaték szerint

Azonositott téma

1.

Highest Prob: degre, larg, small, open, winter, close, tub

FREX: degre, winter, larg, street, possibl, headset, headphon

Lift: regardless, snobbish, waterfal, pompous, divis, inescap, econom
Score: degre, regardless, larg, winter, tank, tub, street

Medencék

Highest Prob: dirti, shower, smell, disappoint, bad, shoe, floor
FREX: dirti, dirt, disgust, filthi, smell, smelli, barefoot

Lift: recomend, indec, gastronomi, rusti, unmotiv, plaster, greasi
Score: dirti, recomend, smell, disgust, shoe, poor, filthi

Higiénia hianyossagai

Highest Prob. ticket, entranc, rent, buy, pay, huf, deposit
FREX: card, bracelet, ticket, cash, hug fgrmt, deposit
Lift: abus, hilton, seller, sensor, logo, rfid, credit

Score: ticket, entranc, bracelet, huf, deposit, abus, card

Belépdk, arak

Highest Prob: help, ask, got, didnt, back, told, minut
FREX: told, member, ask, ladi, said, desk, couldnt

Lift: trekk, lagoon, apologis, injuri, spous, shrug, enquir
Score: didnt, trekk, ask, told, got, desk, help

Személyzet és vendégkom-
munikacio

Highest Prob: bring, flip, flop, main, walk, way, coupl
FREX: flop, flip, lplung, coupl, option, easi, navig

Lift: attendee, poll, instanc, pol, gellart, prudish, reccomend
Score: flip, flop, bring, dont, plung, coupl

Elrendezés, belsd utvonalak,
tajekozodas

Highest Prob: spent, book, busi, morn, stay, earli, afternoon
FREX: food, spent, busi, earli, morn, book, cafe

Lift: attende, cafebar, fish, fisherman, caferestaur, -star, ish
Score: busi, book, spent, attende, food, morn, earli

Kellemes, pihentetd id6tol-
tés

Highest Prob: architectur, art, must, wonder, atmospher, decor, mosaic
FREX: art, nouveau, style, deco, uniqu, fantast, atmospher

Lift: regener, detour, fairi, secret, exud, stimul, rowdi

Score: regener, art, nouveau, style, mosaic, architectur, atmospher

Gyonyort épiilet, atmoszféra
¢és dekoraciok

Highest Prob: spring, side, gellért, bridg, buda, hill, danub

FREX: bridg, buda, danub, hill, bell, spring, pest

Lift: athmospher, societi, szabadsag, champagn, hid, recharg, king
Score: spring, athmospher, bridg, danub, buda, side, hill

Helyszin jellemz6i

Highest Prob: bathroom, bad, servic, poor, tourist, lack, understand
FREX: bathroom, indic, renov, attent, piti, lack, averag

Lift: divin, ongo, perspect, nickel, compass, decrepit, dime

Score: bathroom, divin, poor, bad, hygien, lack, servic

Gyenge szolgaltatas, nincs
megfelelgen felkésziilve a
latogatokra

Highest Prob: better, expect, quit, expens, szechenyi, less, say
FREX: szechenyi, compar, better, mayb, expect, ruda, széchenyi
Lift: rope, strand, lesser, favour, grander, palatinus, stroller
Score: szechenyi, rope, better, expect, quit, expens, disappoint

Budapest tovabbi flird6i

Highest Prob: spas, citi, structur, locat, offer, histor, famous
FREX: histor, histori, ancient, structur, citi, properti, famous
Lift: breadth, reachabl, anderson, wes, bormio, priceless
Score: structur, citi, vodicka, spas, histor, tank, ancient

Miiemlékfiirdé

Highest Prob: almost, children, still, read, shower, famili, review
FREX: children, almost, late, famili, negat, happen, jump

Lift: merit, stove, hub, trace, smoke, squeamish, unwelcom
Score: merit, children, almost, famili, late, read, negat

Gyerekek, csaladok és mas
latogatok

orras: Sa,
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A tizenkét azonositott téma részben megfelelte-
heté Smith és szerzétarsai (2020) altal azonositott
témaknak, lasd pl. az épiilet, az alapszolgaltatasok,
a higiénia, a személyzet, a bejarat és atoltozés (a
fiirdo elrendezése), vagy a tobbi latogato, de akar a
keretezés témajat. Budapest tovabbi fiird6it az STM
azonositotta témaként, a KH Coder nem, ahogy az
arak is hangsulyosan, 6nallo témaként jelennek
meg jelen modellben. Osszességében a témdak két-
harmada azonos a két vizsgalatban, ami jol jelzi
mindkét modell alkalmassagat. Ez azonban nem
jelenti azt, hogy a kiemelt szavak, és azok Ossze-
fiiggései ugyanazok lennének, a korabbi kutatas-
ban azonositott csomopontok és kapcsolatok nem
jelennek meg az LDA algoritmus eredményeiben.
Ez részben az eltéré modszertannak is koszonhetd,
az egyez0 témak pedig annak, hogy egy fiirdé ven-
dégrecenzidiban ,,nyilvanvalo” témak megjelenése
varhato, igy pl. a higiénia vagy a személyzet ven-
dégekkel torténd kommunikacioja, a beléptetés, az
arazas stb.

A témaprevalenciakat a kovaridnsok alapjan
is megvizsgaltuk. A strukturalt t¢émamodellben a
folytonos metaadat a bejegyzés datuma volt, segit-
ségével megvizsgalhatd, hogy hogyan valtozik
egyes témak reprezentacidja az id6 mulasaval. Az
elemzés soran a Iétesitmény menedzsmentje szem-
pontjabol is érdekes témak varhato eléfordulasanak
valtozasat vizsgaltuk meg, igy a 2. témat, a higiéni-
aval kapcsolatos panaszokat, valamint a 4. témat, a
vendégekkel torténé kommunikaciot.

A higiéniaval kapcsolatos panaszok eldfor-
dulasa 2005 és 2019 kozott ndtt, majd ezutan
csokkent, ami vélhetéen azzal fiigg Gssze, hogy a
koronavirusvalsag idészakaban a létesitmény lato-
gatottsaga visszaesett. Bar részaranya a recenziok-
ban nem volt magas, minddssze 5-10%, de a téma
fokozatosan valt egyre relevansabba a vizsgalt id6-
szakban (4. abra, 1. panel).

4. abra: A 2. (higiénia) és 4. téma (vendégkommunikdacié) valésziniisitheté aranyanak alakuldsa a
hozzaszélasokban 2005 és 2020 kozott +/- 5% konfidenciaintervallumok mellett
Figure 4. Expected prevalence of topic 2 (hygiene) and topic 4 (guest communication) in the guest
reviews between 2005 and 2020 with +/- 5% confidence intervals)

|| m dini, shower, smes, disappoint, bad, shoe, floor
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Megjegyzés: Az STM a datum formatumu adatokat nem tudta kezelni. A datumok természetes szamokka
alakitasat kévetden a kezdénap 1970.01.01. A panelek vizszintes tengelyén az azota eltelt napok szama
lathato, igy 13000 = 2005.08.05; 14000 = 2008.05.01; 15000 = 2011.01.26; 16000 = 2013.10.22; 17000

=2016.07.18; 18000 = 2019.04.14
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Latvanyosabb a vendégkommunikéacio téma-
korének reprezentacidja, amely szintén negativ
kontextusban keriilt eld tobb olyan recenzidban,
amelyben ennek a témanak a reprezentacioja a leg-
nagyobb volt. A vizsgalt idszak elején — amikor a
hozzaszolasok szama alacsony volt — kézel 50%-
ban determinalta a recenziokat, mig 2019-2020
id6szakdban mar ,,csak” 20 szazalék alatti a téma
részaranya a hozzaszolasokban, ami arra utal, hogy
javult a vendégkommunikacio mindsége helyzet a
fiirdében (4. abra, 2. panel).
skala, mint értékelési szintek esetén is megvizsgal-
tuk. Az STM modszertanban ez az Gn. pontbecslés,
ami egy adott kovarians meghatarozott értéke mel-
lett mutatja be a téma valosziniisithetd részaranyat.
Nem meglepetés, hogy a 2. téma, a higiéniaval

kapcsolat panaszok reprezentacidja magasabb az
alacsonyabb vendégértékelések korében. Az 1-es
értékelésti vendégvélemények korében a higié-
nia prevalencidja majdnem 25%-os aranyd, mig a
magas, 4-5-0s értékelésti vendégvélemények eseté-
ben gyakorlatilag nulla a reprezentacioja (5. abra,
1. panel).

Hasonlo, de Iényegesen kisebb mértékii variabi-
litas a vendégkommunikacié (4. téma) esetében is
megfigyelhetd, itt az 1-es értékelésti recenziok ese-
tében a téma varhat6 részaranya kozel 20%, mig a
legmagasabb, 5-6s értékelések esetében minddssze
5% kortil alakul (5. abra, 2. panel).

Ezek az eredmények szintén Osszevethetdk a
korabbi kutatassal, Smith et al. (2020) hasonlo
eredményekre jutottak.

5. abra: A 2. (higiénia) és 4. (vendégkommunikécié) témak reprezenticiéja a hozzaszélasokban a
szamszeri vendégértékelések (1-5-6s skala) egyes szintjein
Figure 5. Expected prevalence of topic 2 (hygiene) and 4 (guest communication) in the guest reviews
at each level of the numerical guest ratings (1-5 scale)
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A KUTATAS KORLATAI
LIMITATIONS OF THE RESEARCH

Technikai, modszertani és terjedelmi okokbdl nem
volt arra mod, hogy bévebb terjedelemben vizsgal-
juk a témak és a lehetséges kovarianciak kapcsola-
tat, igy a tovabbfejlesztés egyik relevans iranya ez.
A vizsgalat tovabbi lehetséges kiterjesztése Buda-
pest Osszes flird6jének és akar jelentdsebb attrakcei-
oinak egyiittes vizsgalata az internetes vendégvéle-
mények alapjan, ramutatva a vendégek elvarasaira,
a szolgaltatasi szlik keresztmeszetekre és a fejlesz-
tés lehetdségeire.

KOVETKEZTETESEK ES JAVAS-
LATOK
CONCLUSIONS AND PROPOSALS

Eredményeink azt mutatjak, hogy az LDA altal
gépi tanulasi algoritmus segitségével generalt
témak szemantikailag is koherensek, ténylegesen a
vizsgalt szolgaltatas fontosabb dimenzidira, a ven-
dégélményt meghatarozé tényezékre mutatnak ra.
Emellett a vizsgalat eredményei jelentds részben
atfedésben vannak a szavak egyiittes elofordula-
sanak gyakorisaga alapjan képzett témakkal, s6t a
szamszerl vendégértékelések esetében is hasonld
eredményekre jutott a két vizsgalat. Ez azonban
nem jelenti azt, hogy a kiilonboz6 szovegbanya-
szati algoritmusok eredményei teljesen Osszecsen-
genek, mas és mas szavak alapjan korvonalazodtak
a témak az egyiittes gyakorisagi vizsgalatban és a
strukturalt témamodellben. Eredményeink alapjan
— ugyan messze nem teljeskorii — de a mar a léte-
sitmény menedzsmentje szempontjabol is megfon-
tolhato javaslatot tudunk megfogalmazni. Eszerint
figyelni kell a 1étesitmény allapotara, tisztasagara,
a higiénia helyzetére, ugyanis a téma reprezentaci-
0ja az legutolso idGszakot leszamitva folyamatosan
nott a vendégértékelésekben.

OSSZEFOGLALAS
SUMMARY

Tanulmanyunkban arra tettiink kisérletet, hogy
a rejtett Dirichlet eloszlast alkalmazo strukturalt
témamodell (stm) segitéségével hatarozzuk meg
a Gellért fiirdd Tripadvisoron olvashatdo vendég-
véleményeinek témait, és ezeket Osszevessik egy
korabbi kutatasban, mas modszerrel felvazolt téma-
struktiraval. Tizenkét relevans témat tudtunk azo-
nositani, amely megfeleltethetd egy korabbi kutatas
eredményeként generalt témakkal. Elemeztiik azt
is, hogy a témak reprezentacioja hogyan valtozott
a vizsgalt iddszakban, 2004-2020 kozott, valamint
megvizsgaltuk, hogy a szoveges recenziokhoz tar-
toz6 szamszeri értékelések esetében mely témak
megjelenése volt valosziniibb.

A témaprevalenciak id6beli alakulasanak valto-
zasa a megosztobb tartalmt témak (higiénia, ven-
dégkommunikacio) esetében volt megfigyelheto.
A szamszerl értékelések és a szoveges recenziok
kapcsolata arra enged kovetkeztetni, hogy a higi-
¢énia az egyik legfontosabb csalodast keltd tényezo
a vendégek korében, az alacsony értékelések esetén
a téma reprezentacioja jelentdsen magasabb volt a
vendégértékelésekben és a téma részaranya folya-
matosan nott a vizsgalt id6horizonton. A vendég-
kommunikacio esetében is megfigyelhet, hogy az
alacsonyabb vendégértékelések esetében nagyobb a
téma részaranya, de az id6 elére haladtaval a téma
egyre kisebb aranyban jelent meg a széveges érté-
kelések korében.

! Hasonl6 tendenciat tapasztaltunk korabbi kuta-
tasunk soran a Sziget Fesztival Facebookon megje-
lené vendégvéleményei esetében (Hinek 2021).
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TOPIC MODELLING OF SPA VISITOR REVIEWS USING THE
EXAMPLE OF GELLERT SPA AND SWIMMING POOL

THE AIMS OF THE PAPER

The study presents the results of a computer based topical modelling of guest reviews written by
visitors of the Gellért Spa and Swimming Pool between 2004 and 2021. From a tourism marketing
point of view, the analysis of guest reviews is of particular importance, especially for attractions
with a high turnover of visitors. The Gellért is an iconic monumental bath of Budapest and Hungary,
a health tourism attraction that is an unmissable experience for many visitors to Budapest. This is
reflected in the more than 10,000 guest reviews written in almost 30 languages on Tripadvisor over
the last decade and a half, a number so huge that it can only be comprehensively understood by
machine.

METHODOLOGY

All reviews written on Tripadvisor between 2005 and 2021 were downloaded using a dedicated
app. Reviews written in languages other than English were translated into English using Google
Translate. The resulting corpus was analysed using structured topic modelling with latent Dirichlet
allocation, a rapidly developing method in text mining, to identify the topics that typically occur in
multiple guest reviews. We did this using the statistical software R and the structured topic model-
ling application STM running in R environment.

MOST IMPORTANT RESULTS

The modelling identified 12 typical themes across the guest reviews. These were also compared
with an earlier analysis of the same corpus based on word frequency analysis, which showed that
similar themes could be identified using both methodologies. We also separately analysed the rep-
resentation of opinions on service features that were largely negatively evaluated by guests over the
time horizon studied. According to this, the proportion of themes related to hygiene and cleanliness
increased, while the proportion of themes related to guest communication, also largely negatively
rated, decreased in the written guest reviews of the Gellért Spa.

Keywords: natural language processing, topic modelling, latent Dirichlet distribution, Gellért Spa
and Swimming Pool
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