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Fesztivallatogatok véleményeinek szamitogéppel
tamogatott tematikus modellezése

- egy kisérlet eredményei

Computer-aided topic modelling based

on festival-goers’ opinions
- results of an experiment

Szerz6: Hinek Matyas'

Tanulmanyunkban arra teszunk kisérletet, hogy egy szamitdogépes algoritmus, a rejtett Dirichlet
eloszlast alkalmazo strukturélt témamodell (stm) segitségével meghatérozzuk a Sziget Fesztival
latogatdi altal a Facebookon irt vélemények jellemzd témait, és ezeket dsszevessik egy korabbi
kutatdsunkban kérvonalazott témakkal. A Sziget Fesztival latogatdinak az elmult hét évben angol
nyelven irt szbveges véleményei alapjan az algoritmus segitségével kilenc témat modelleztunk,
melyek tartalma és kore csak részben egyezett meg a korabbi, kvalitativ kutatasunkban azonositott
témakkal. Vizsgalatunk legfontosabb eredménye, hogy szamitdgépes eszkdzokkel eredményesen
vizsgalhatok a latogatdi vélemények, ugyanakkor az eredmények mindségét meghatarozza a
korpusz nagysaga, vagyis az elemzett hozzaszolasok szama és terjedelme.

In our study, we attempt to determine the typical topics of opinions written by Sziget Festival
visitors on Facebook using structured topic model (stm) computer algorithm and latent Dirichlet
allocation, and compare the results with our previous research. Based on written opinions of the
visitors of the Sziget Festival in the last seven years, we modelled nine topics. Their content and
scope partly matched the topics identified in our previous qualitative research. The most important
result of our study is that visitor opinions can be successfully examined with computer tools, but
the quality of the results is determined by the size of the corpus, i.e. the number and scope of the
analysed posts.

Kulcsszavak: kdzosségi média elemzés,
szamitogépes szovegfeldolgozas,
témamodellezés, latens Dirichlet allokacio.
Keywords: social media analysis, natural language
processing, topic modelling, latent Dirichlet
allocation.

1. Bevezetés

Az informéciok elektronikussa és interneten hoz-

zaférhet6vé valasaval 6ridsi mennyiségti irott, képi
¢ tanulasi algoritmusok, illetve a mesterséges intel-

és egyéb formatumu adat all rendelkezéstinkre. A

rendezett forméaban elérhet6 informaciok mellett
nap mint nap hatalmas tomegt strukturélatlan !

informacié is generdl6dik, amelyek megtalalha-
tésdga, visszakereshet6sége, feldolgozhatésaga
gyakran korlatokba titkozik, kiilonos tekintettel a
kozosségi média és egyéb feliileteken megjelend
bejegyezésekre.

A szoveges, képi és egyéb formatuma
ugynevezett big data gytjtésére, kezelésére és
ebbdl hasznos informacié kinyerésére az elmult
években szamitogépes technolégidk egész sora
jott 1étre, tobbek kozott internetes keresémotorok,
az azokat tdmogatd statisztikai médszertan, gépi

ligencia megoldasok, amelyek forradalmasitjak az
informaéci6 feldolgozésit.

!f6iskolai tanar, Budapesti Metropolitan Egyetem, mhinek@metropolitan.hu
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Jelen tanulméany ennek a problémakdrnek egy
specidlis részteriiletével foglalkozik. Azt vizs- :

gdljuk, hogy a kozosségi média feliileten elérheté
irdsos vendégvélemények milyen médon és mi-

néségben elemezhet6k szamitégépes moddszerek :
segitségével. A vizsgalat soran a Sziget Festival :

Official Facebook oldalan olvashaté angol nyelvi
latogat6i véleményeket dolgoztuk fel, arra keres-

ve a valaszt, hogy milyen témak azonosithatéak a :
bejegyzésekben, illetve hogy az azonositott témdk :

mennyiben relevansak, ha ugyanezen informaciok
egy részhalmazanak emberi (kézi) feldolgozasaval
hasonlitjuk ossze.

2. A szamitogépes témamodellezés
tudomanyos hattere

Dirichlet allokaciét (LDA) alkalmaztuk. Az LDA
egy ugynevezett nem feliigyelt gépi tanulasi algo-

ritmus, amely a témakat, mint latens (rejtett) in- :
formaciokat azonositja nagy dokumentumgydijte- :

ményekben. Nem feliigyelt abban az értelemben,
hogy a témak azonositasdhoz nem alkalmaz el6re

elkészitett sz6- vagy fogalomtarat, a kutaté nem ta-

nitja be elézetesen az algoritmust.

A latens Dirichlet allokacié (LDA) azon a hi- E

potézisen alapul, hogy a szerz6 bizonyos témakat
szem el6tt tartva ir meg egy dokumentumot. Egy

adott témdhoz a témara jellemz6 szavakbol bizo-

nyos valészintséggel vélaszt ki egy adott szét. A
dokumentum egésze kiilonféle témak keveréke-
ként jellemezheto.

Az LDA a témak visszafejtéseként értelmez-
hets, modellezési folyamata tgy irhaté le, hogy

a dokumentumokban (jelen esetben a kozosségi
médidban megjelend hozzaszélasokban) meghata-

rozza az abban el6forduld témak keverékét, mint
valoszintségi eloszlast, majd mindegyik témahoz

hozzérendeli a témaéra jellemzé kifejezéseket (sza-
vakat), mely hozzédrendelés szintén valészintiségi

eloszlast kovet (KRESTEL et al. 2009). Az LDA
tehat azt feltételezi, hogy egy dokumentumgytijte- :

mény (korpusz) minden dokumentuma K szama
rejtett téma valdszintségi eloszlasaként reprezen-

talhato, illetve minden téma a dokumentumok sz6-
i Forras: BLEI et al. 2003, BALOGH 2015

kincsét alkoté szavak multinomialis eloszlasaként
hatarozhat6 meg (BLEI et al. 2003).

T sz

mutatja. A szoveggytjtemény (korpusz) M darab
dokumentumot tartalmaz. Minden dokumentum

N; szamda szébdl all, w,, jeloli a d. dokumentum
n. szavat. A korpusz 6sszes szava K szamu téma-

ba csoportosithat6. A korpusz egyedi szavait a V'
jeloli, mig a Z azt, hogy a dokumentumot alkot6
szavak melyik téméhoz tartoznak. Minden egyes
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téma multinomalis eloszlasként értelmezhet6 a do-
kumentumokat alkot6 szavak halmazéan. Az « és 8
priori Dirichlet hiperparaméterek. Ertékiik jellem-
z6en alacsony, ami arra a feltételezésre épiil, hogy
a témdk szdma és az egyes témakhoz tartozoé sza-
vak szama is korlatozott, azaz ritka. A modellben
egyetlen megfigyelt valtozé van, a korpuszt alkoto
szavak. A modellbdl kikovetkeztetni kivant rejtett
valtozok:
* 0, a témak valdszintiségi eloszlasa a d doku-
mentum felett,
* ¢, a k témahoz tartoz6 szavak valészintiségi
eloszlasa,
* 2,4, témacimke, ami azt jeloli, hogy a dokumen-
tumok egyes szavai melyik témdba sorolhatok.

: Az LDA generativ folyamata a kovetkez6
A szamitogépes témamodellezéshez a latens :

(BALOGH 2015):
1. Minden k téma esetében valasszunk egy ¢, ~
Dir(p) szoeloszlast.
2. Minden dokumentum esetében
a. valasszunk egy 6, ~ Dir(a) témaeloszlast.
b. Minden egyes sz6 esetében
i. valasszunk egy 2z, ~ Mult@,) téma-
hozzarendelést, aholaz,, ¢ I...K,
ii. valasszunk egy w,, ~ Mult(p,,,) sz6t, ahol

1. abra
Az LDA modell valtozéi koézott fennallo
kapcsolat, tdlca reprezentaci6 segitségével
(A kiilsé talca a dokumentumokat, mig a bels6
télca a témak és szavak ismételt kivalasztasat
jelenti a dokumentumban)

)
e

M

A modell kiilonféle eloszlasainak poszteriorai, azaz
a témak halmazanak, a hozzajuk kapcsolodo sza-
vak val6szintiségeinek, az egyes szavakhoz tarto-
z6 témaknak, valamint az egyes dokumentumok
specifikus téma-mixeinek megismerése statiszti-
kai kovetkeztetéssel torténik. Tobbféle médszer is
alkalmazhato, de leggyakrabban a Gibbs-mintavételt
alkalmazzék, amely jol algoritmizalhato.
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s sz

kumentumokban, és a dokumentumok sorrend-
jét sem. Emiatt az LDA-t gyakran szozsdk (bag of
words) modellként is jellemzik (BLEI et al. 2003).

tagsaga modell, azaz nem hagyomanyos klasszifi-
kaciorol van sz6, a modellezés végeredményeként

a témakhoz azonositott szavak nem lesznek kiza- :
rélagosak. Ugyanaz a sz6 tébb téma esetében is :

felbukkanhat mas-mas sullyal, illetve val6szind-
séggel (AIROLDI et al. 2014).

Tobb kutaté az eredeti modell tovabbfejlesz-
¢ kozosségi média adatkészletek leird elemzésére, emel-

tését javasolta, javitva a témamodellek predikci6s
képességét, lasd példaul PAUL-DREDZE 2015,
GERRISH-BLEI 2012, WEINSHALL et al. 2013,

WILSON-CHEW 2010, EISENSTEIN et al. 2011, :
BLEI-LAFFERTY 2006 (stb.) munkait. Jelen vizs- |

gdlatban az eredeti LDA modell tovabbfejlesztését
javasléo ROBERTS és szerz6térsai (2019) munkajara

tdmaszkodtunk. Az &ltaluk kidolgozott strukturélt :
témamodell (stm) olyan szovegek feldolgozasara :

alkalmas, amelyekhez rendelkezésre allnak do-
kumentumszintd metaadatok. Ezek a metaadatok
tetsz6legesek. Lehet példaul a dokumentum kelet-

kezési id6pontja, a hozzasz6lo nemzetisége, eset- :

leg a kedvelések (lajkok) szama, stb. De lehet foly-
tonos (példaul jarmtvek adatlapjain a gyorsulas
mérdszama) vagy diszkrét jellegti (példaul mind-

sités egy otfokozatt skédldn). A modell kimenetei

felhasznalhatéak a metaadatok és a témak kapcso-
latait lefré hipotézisek tesztelésére is (ROBERTS et
al. 2019).

3. Kutatasi el6zmények

A latens Dirichlet allokaci6 tdrsadalomtudomanyi

és egyéb alkalmazaséra magyar példdk is fellelhe- :
ték az elmult évekbdl. Balogh az ELTE mesterképzé- :

sén ir6dott szakdolgozatdban a kuruc.info romael-
lenes megnyilvanulasait vizsgalta (BALOGH 2015).
Bir6 PhD értekezésében a rejtett Dirichlet allokacio
dokumentumosztélyozasi
az eredeti LDA modellt multi-korpusz (MLDA) és
linkalaptt LDA modellekké tovabbfejlesztve (BIRO

2009). A linkalapt LDA modellt Bir6 és tarsai a we-
¢ formaci6t, melyek gyakorisaga évrol évre eltérGen

bes spamsztirésben alkalmaztdk, ami a konkurens
megoldasokhoz képest valamivel magasabb haté-
konysédgtnak bizonyult a tesztelés soran (BIRO et

al. 2009a). Ugyancsak Bir¢ és tarsai vizsgaltak, hogy
hogyan alkalmazhat6 a latens Dirichlet allokaci6 a !

szdveges dokumentumok feliigyelt szemantikai ka-
tegorizalasa soran (BIRO et al. 2009b).

A nemzetkozi szakirodalomban szamos példa ta-
. Facebookrdl. A vélemények mellett rogzitettiik a
- véleményt ir6 nevét (profiljanak nevét), ha azono-

lalhato az LDA, illetve a strukturalt témamodell (stm)
alkalmazasara, am jellemzdéen nem a turizmus teri-

letén. Curry és Fix azt vizsgaltak, hogy az amerikai
¢ allamok fellebbviteli birdsagain tevékenykedd birok

hogyan hasznaljak a Twittert (CURRY-FIX 2019).
Fischer-PreBler és szerzétarsai 51 ezer tweet alapjan

¢ vizsgaltak az emberek tipikus reakcidit a 2016-os ber-
Szintén fontos megjegyezni, hogy az LDA vegyes :

lini adventi vésar elleni terrortamadasra, ramutatva
arra, hogy a bejegyzések témai hogyan valtoztak a ta-
madast kovetd napokban (FISCHER-PREBLER et al.
2019). Rodriguez ¢és Storer ugyancsak Twitter bejegy-
zéseket elemezve azt vizsgalta, hogy az emberek miért
maradnak bantalmazé kapcsolatokban, vagy miért ta-
voznak azokbol. Modszertani megallapitasuk az, hogy
a témamodellezés hasznos modszer a nem strukturalt

lett a t¢émamodell eredményei vezethetik be a mélyebb
kvalitativ elemzést (RODRIGUEZ-STORER 2020).

Jelen kutatas kozvetlen eldzményeként Hinek és
Kulcsar a Sziget Fesztival élménydimenzioit vizsgalta.
Kutatasuk soran kvalitativ szovegelemzést végeztek a
Sziget Festival Official honlapjan megjelend vendégvé-
lemények kdrében. Ennek soran szamos témat (a fesz-
tivallal kapcsolatos elégedettség kiillonbozo tényezoit)
azonositottak a latogatok altal irt hozzaszolasokban,
amelyeket hierarchikus gondolattérkép segitségével
rendszereztek (HINEK-KULCSAR 2019).

Jelen vizsgalat arra keresi a valaszt, hogy a szami-
togépes témamodellezés is képes-e azonositani azokat
a témakat, amelyeket korabban emberi kozremiko-
déssel detektaltunk. Tagabban értelmezve pedig azt
vizsgaljuk, hogy automatizalhato-e, és ha igen, milyen
pontossaggal (részletezettséggel), az emberi munka
folyamata egy specidlis szdvegtesten, a Facebookon,
megjelend vendégvélemények esetében.

4. Modszertan

Az adatokat a Facebookon a Sziget Festival Official
oldaldn nyilvdnosan elérhet6 vendégvélemények
rovatabol gydtjtottiik. A vizsgalatot a 2014. janu-
ar 1. és 2020. jalius 31. kozott irédott vélemények
korében hajtottuk végre. Ebben az id6szakban tobb

. ezer bejegyzést talaltunk, de ezek dont6 tobbsége
lehet6ségeit vizsgalta, :

semmiféle széveges informaciét, véleményt nem
tartalmazott, mivel csak a fesztival 1-5 skalan tor-
ténd értékelését adtdk meg a latogatok. A bejegy-
zések kortilbeliil 8-10%-a tartalmazott szoveges in-

alakult. A legtobb szoveges bejegyzést 2017-ben
regisztraltuk, ezt kovette a 2016-os, majd a 2015-6s
és a 2014-es évek. 2018 volt az utolsé év, amikor
szoveges bejegyzést taldltunk a vélemények rovat-
ban. Az azt kovetd években mér csak szdmszerd
értékelések sziilettek.

A szoveges véleményeket kézzel méasoltuk ki a
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sithat6 volt, akkor szdrmazasi orszagét, a jelolések
(lajkok és egyéb emotikonok) Osszesitett szamat,

a posztold 1-5 skalan adott értékelését, valamint a
bejegyzés id6pontjat. A posztok ald irt hozzaszoé-

lasokat szintén kigydjtottiik, tekintettel arra, hogy :
elemzésiink szempontjabol értékes informaciokat :

tartalmaztak, de itt mar nem allt rendelkezésre a
bejegyezés datuma.

A kovetkez6 lépésben az
stink az volt, hogy csak az angol nyelvl bejegy-
zéseket tartjuk meg. Ugyan a témamodellezés

barmely nyelven lefolytathato, a modszertan sta- :
tisztikai jellegébdl adédéan azonban egyidejiileg :

csak azonos nyelvil korpuszon végezhet6 el haté-
konyan az elemzés, maskiilénben az ugyanolyan

értelmt, de eltér6 nyelven megjelend kifejezések és
az ezekbdl modellezett témdk nem lesznek kohe- :

rensek. A bejegyzések kortilbeliil 60-70%-a egyéb-
ként is angol nyelvd volt, kiilondsen azok, amelyek

a fesztival érdemi tényez&ivel (zenei kinalat, cater- !
ing, kiegészit6 szolgdltatdsok, latogatoi élmény) !

foglalkoztak, mig a magyar nyelvii bejegyzéseket
gyakran nem a fesztival latogatoi irtak.
A tovédbbi adattisztitas sordn kihagytuk a be-

jegyzések koziil azokat, amelyek spam jelleggel

kertiltek be a korpuszba (példaul a fesztival zajos-
sagéval kapcsolatban, tobbszor egymas utdn, pon-
tosan ugyanazzal a tartalommal irt bejegyzéseket),

valamint kisztrtiik a Sziget Festival Official altal

irt valaszokat is.
A nyelvi jellegti el6készitést megel6z6en a 752
bejegyzést tartalmazoé korpuszunk dsszesen mint-

egy 37 ezer szot és 3800 egyedi szot (kifejezést)
tartalmazott, osszesen 175 ezer karakter terjede- :

lemben. A kutatasi el6zményekhez képest kicsi
korpusz jott létre, ami nem feltétleniil vezet ki-

elégité eredményekhez a géppel végrehajtott sta-
tisztikai-valoszintiségi feldolgozas soran, mivel az

eljaras egytittesen el6forduld kifejezések/szavak
alapjan hatdroz meg témakat, igy a nagyobb kor-

pusz el6énydsebb (CROSSLEY et al. 2017, SYED-
SPRUIT 2017). Az ilyen kis korpusz emberi kozre- :

miikddéssel is elemezhets, am igen munkaigényes
feladat, mikozben az ember altal végzett témaallo-
kéci6 sem feltétleniil koherens.

szavasak voltak, sok bejegyzés azonban révid volt,
s6t el6fordult olyan bejegyzés is, amely csak egyet-

len sz6t tartalmazott (példaul ,Super!”). Mivel az
LDA minden dokumentumot témak mixeként ke- :

zel, és a témak a dokumentumokat alkotd szavak
eloszlasaibol alakulnak ki, a nagyon révid bejegy-

zések nem idedlisak a témamodellezéshez. Vannak :
olyan vizsgalatok, amelyek kizarjak a 7-8 szoénal :
témamodellezésbdl

rovidebb bejegyzéseket a

elsédleges :
adattisztitdst végeztiik el. A legfontosabb donté- :
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(WANG et al. 2013), mig més vizsgalatok erre nem
fektetnek hangsulyt (lasd a kordbban bemutatott
Twitter alapa témamodelleket, ahol a bejegyzések
maximum 140 karakter hossztisaguak). A korpusz
méretét mérlegelve tgy dontottiink, hogy az els6
lépésben megtartjuk a rovid bejegyzéseket is, hi-
szen a kovetkezd 1épésben, a nyelvi el6feldolgozas
sordn szamos sz, illetve dokumentum esett ki a
kiindul6 korpuszbdl.

A feldolgozashoz az R (R CORE TEAM 2020) stm
(ROBERTS et al. 2019) csomagjat alkalmaztuk, az
elemzést teljes egészében az R-el végeztiik. A nyers
adatok el6feldolgozasa soran a korpuszbdl eltavolitot-
tuk az irasjeleket, a szamokat, valamint a gyakran
el6forduld, de a szovegben jelentést nem hordoz6 sza-
vakat (az tgynevezett stopszavakat, példaul a névels-
ket és a segédigéket). Ugyanannak a szénak tobbféle
alakja is el6fordulhat, ami torzitané az elemzést, igy
a szavakat lemmatizaltuk, azaz a ragozott és képzett
alakok szétovét hagytuk meg (példaul amazing —
amaz, beautiful — beauti).

A kovetkez6 fazisban a ritkan el6fordulé szava-
kat is kizartuk az elemzésbdl a pontosség javitasa
érdekében. Csak azokat tartottuk meg, amelyek
legalabb harom dokumentumban el6fordultak.
Hasonloképpen, a sok dokumentumban el6fordu-
16 igen gyakori szavak is elhagyhat6k (a mi ese-
tinkben ilyen a ,sziget” és a ,festival” sz6), am a
probafuttatasok utan gy dontottiink, hogy ezeket
megtartjuk, mert nem torzitjak az elemzést.

Az stm R csomag lehet6ségeit kihasznalva
két dokumentumszintti metaadatot vontunk be
az elemzésbe: a bejegyzés évét, valamint a jelolé-
sek szamat. A tovabbi dokumentumszintti me-
taadatokat (példaul a hozzaszolé nemzetiségét,
az értékelést az otfokozatu skalan, stb.) ki kellett
hagynunk az elemzésbél, mert nem élltak rendel-
kezésre minden bejegyzés esetében. Az el6készité-
si lépéseket kovetben 736 dokumentumunk és 751
egyedi kifejezést tartalmazé szétarunk maradt a
témamodellezés elvégzésére.

A témamodellezés fontos jellemzsje, hogy a té-
mak szdmat (K) elére kell meghatarozni. Korabbi
kutatasunkban 9 f6 témat, majd ezeket tovabb bont-
va kozel 30 altémat azonositottunk. Ezt tapaszta-

. lati (empirikus) témaszamként kezeltiik. Emellett
Voltak olyan vélemények is, amelyek tobb szaz :

az stm csomag lehet6ségei segitségével két tovabbi
mutatét is vizsgéltunk: a szemantikus koherenciat,
ami azt jelzi, hogy a témakat mennyiben alkotjak
egymashoz kapcsolodé szavak, amelyek megkony-
nyitik a témak egyértelmi azonosithatésagat, illet-
ve az exkluzivitast, ami azt fejezi ki, hogy milyen
mértékben eltéré szavak alkotjdk az egyes témakat
(2. dbra). Amennyiben modelliinket két témaval fut-
tatjuk le (ldsd a 2. abra jobb als¢ sarkét!), akkor lenne
a legmagasabb a szemantikus koherencia értéke, de
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a két témat alkoto kifejezések exkluzivitasa alacsony
lenne. Ebbdl a szempontbdl 11 vagy 12 téma teljesite-
ne a legjobban, &m ebben az esetben a szemantikus
koherencia értéke alacsony. A két mutatd szerinti
(valamennyire) kiegyenstlyozott témaszam a 8, 9, 10
11, 14 lenne, bar egyik mutaté szempontjabél sem
taldlunk valoban kedvez6 értékeket. A kutatasi el6z-

kilonboztetik egymastol a témakat (FREX). A [ift
és score mutatok egy sz6 sulyozott gyakorisagat
mérik az adott témaban. A sulyok tgy allnak els,
hogy a mas témakban ritkdbban el6fordulé szavak
magasabb sulyt kapnak. A témék azonositdsa a
szavak alapjan mar kutatoi feladat, lasd az 1. tib-
lazatot!

2. dbra

Exkluzivitas és szemantikus koherencia kiilonb6z6 szamt témak esetében a Sziget Fesztival
latogatoi véleményeinek témamodellezése soran (Mindkét mutatd esetén a magasabb érték
kedvezdbb, az abran ez a jobb fels6 sarokhoz kozelebbi pontokat jelenti)

96- 12@
il m®
95- .
15t
12@10®
s®
w
© 94 ey
2
N
3
-
>
w
9.3-
o®
9.2-
5@
-105 100 85 _ 90 85
Szemantikus koherencia
Forras: sajat szerkesztés az stm és a ggplot2 R programcsomagok segitségével
ményeket is figyelembe véve tgy dontottiink, hogy
9 témaszammal folytatjuk le a vizsgalatot. 3. abra
. ; ; . A témak (Topic) £f6bb szavai és becsiilt aranyai a
5. A vizsgalat eredményei hozzaszoélasokban

A statisztikai valdszintiségek alapjan az algorit-
mus megadja, hogy melyek az egyes témakhoz
tartozoé legval6szintibb szavak és hogy mekkora a
témak aranya az egyes dokumentumokban (hoz-
zéaszoblasokban), illetve a korpusz egészében (lasd

a 3. abrat!). A latogatoi véleményekben az 5. téma
jelenik meg a legnagyobb becsiilt gyakorisaggal,
részaranya meghaladja a 18%-ot, mig a tovabbi té- :
mak az algoritmus szerint 6-14%-o0s valoszintiség- :

gel fordulnak el6.

Az stm csomag megadja azokat a szavakat is,
amelyek egyszerre gyakoriak és kizarolagosak
(exkluzivak). Ezek azok a szavak, amelyek meg-

Toplc 5: festiv, best, music

Topic 7: peapl, great, next

Topic 2 year, szigel, love

Topic 8: food, festiv, hygien

Topic 4: toilet, realli, need
Topic 9: get, can, like
Topic 3: time, day, one
Topic 6: just, ticket, everi

Topic 1: tent, even, island

T T T T T
0.00 005 0.10 015 0.20 0.25 0.30

A témak bacs(lt ardnyai

Forras: sajat szerkesztés az stm R programcsomag segitségével
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1. tablazat

A témakat reprezentald szavak

Lift: direct, gone, leak, worth, yet, across, auchan
Score: tent, refund, wash, station, often, continu, leak

Témdk Lemmatizdlt szavak a kiillonféle mutatok szerint A téma azonositisa
Legualdsziniibb: tent, even, island, peopl, use, complet, mani
1. EREX: past, tent, worth, horribl, complet, even, use A Sziget kempinggel kapcsolatos tapasztalatok

) FREX: love, thank, year, experi, stay, cone, absolut
’ Lift: air, heaven, unbeliev, altern, blast, contact, epic
Score: year, love, thank, absolut, welcom, fun, experi

Legualosziniibb szavak: year, sziget, love, experi, thank, come, still

Nagyszeril fesztivilélmény a Szigeten

Legualosziniibb: time, day, one, thing, think, line, first

3 FREX: agre, think, line, total, guy, idea, thing

’ Lift: agre, comparison, total, breakfast, except, front, guest
Score: guest, time, one, thing, day, line, think

Velemenyek, gondolatok a fesztival kiilonféle tényezdivel
kapcsolatban (példdul elhozhatdk-e gyerekek a Szigetre?)

Legualdsziniibb: toilet, realli, need, water, price, camp, last
FREX: water, queue, price, arriv, disappoint, eat, fest

Az alapuet6 higiénini és egyeb szolgdltatdsokkal

Lift: age, bacteria, drive, favourit, feedback, mate, result
Score: food, hygien, poison, sick, staff, favourit, bar

b Lttt min, ques,tp,ad,ari, el hapsalaosuéeméryek (pll  pulckos i s,
Score: toilet, water, suck, enough, need, problem, price Y p
Legualdsziniibb: festiv, best, music, amaz, back, ever, life
FREX: best, music, ever, life, beer, world, amaz . . L
5. Lift: beer, cultur, die, england, ever, excit, greatest A legjobb fesztivil, a legnagyobb élmény
Score: best, music, amaz, festiv, ever, life, world
Legualdsziniibb: just, ticket, everi, way, stage, feel, crowd
6 FREX: crowd, act, budapest, play, push, way, everi A tomeggel és a zenei felhozatallal kapcsolatos
’ Lift: act, anniversari, budapest, corner, bare, beach, beat velemények
Score: ticket, crowd, lineup, budapest, play, way, broke
Legualdsziniibb: peopl, great, next, will, see, place, much
7 FREX: great, awesom, look, next, everyon, will, far A nagyszerii fesztivalozokkal, helyszinnel, a kivdld
’ Lift: awesom, alcohol, bin, control, dirti, drunk, environ szervezéssel és szolgaltatasokkal kapcsolatos vélemenyek
Score: great, next, awesom, peopl, will, simpl, look
Legualosziniibb: food, festiv, hygien, staff, got, sziget, realli
8 FREX: hygien, staff, dust, visitor, trash, right, food A cateringgel, valamint élelmiszerhigiénidval

kapcsolatos tapasztalatok

Legualdsziniibb: get, can, like, sziget, stage, dont, mani

9 FREX: concert, sound, live, perform, phone, band, get

’ Lift: move, park, phone, sound, steve, aoki, assum

Score: sound, get, concert, telekom, assum, aoki, chainsmok

A koncertekkel, fellépokkel, eloaddkkal, a Sziget
szinpadaival és helyszineivel kapcsolatos vélemények

Forras: sajat szerkesztés az stm R programcsomag segitségével

Esetenként nehéz csak a szavak alapjan azono- :
sitani az egyes témak valos tartalmat, kiilono- |
sen, ha a szavak kozott gyenge a szemantikai
kapcsolat. Igy tobb téma esetében megvizsgal- |
tuk, hogy mely konkrét véleményekben jelen- :
tek meg a legnagyobb valészintiséggel. Példaul :

a 3. téma két egymadssal szorosan Osszefiiggd
hozzéaszdlasban jelent meg, amelyek arrél szol-
tak, hogy érdemes-e gyerekekkel elmenni a
Sziget Fesztivalra, illetve, hogy ezzel a hozza-
sz6lok mennyiben értettek egyet. A tovabbi,
témara jellemzé hozzaszoélasokban a posztolok
ugyancsak valamilyen tényezoével kapcsolatos
véleményt fogalmaztak meg (,I think”), eset-
leg tdimogattak mas hozzaszo6lok véleményét (,1
agree”).

A pozitiv Sziget-élmény tobb téméban is meg-
jelenik. Ilyen a 2., az 5. és a 7. téma, melyek més-
mas szavakkal fejezik ki (majdnem) ugyanazt,
nevezetesen, hogy a Sziget Fesztivdl nagyszerd
élmény. Ezek a témak korreldlnak is egymaéssal,
az algoritmus a témék korrelaciés matrixat is ki-
szamolta (4. dbra). Az abran a csuicsok a témakat
képviselik, nagysaguk az egyes témak becsiilt ara-
nyat jelzik a korpuszban. A cstcsokat dsszekotd
élek vastagsdga a témak kozti korrelaci6 erdsségét
mutatja. A legjelentésebb - de erdsségét tekintve
csak kozepes - korrelaciés kapcsolat a 2. és az 5.
téma kozott figyelheté meg (a Pearson-féle korrela-
ciés egytitthato értéke 0,47). Az 5. és 7. téma kozott
0,27, illetve a 7. és 2. téma kozott 0,21 a korrelacid

- mérdszama, ami gyenge-kozepes kapcsolatra utal.
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4. dbra vetjlik jelen szamitogépes témamodell eredmé-

. nyeivel, lathat6, hogy jelentés atfedések vannak

A témak sdlya és a kozottiik 1év6 korrelacios
kapcsolatok
food
festiv
fiygieh. tent
8 staff even
got islapd
sziget 1 @
realli use
0.20 toilet 0,09 complet
v realli mani
St 0,06
pecp! 4 (ver) 0,02
next camp time
7 x:eﬂel fast 0,08
place thin;
0127 much 3
muy 0,21 0,02 p
music year 0,08

5 amaz sziget
back love just
eve experi icket
come 6
still 0]3 " et
get feel

can crowd

°&

dont
mani

Forras: sajat szerkesztés az stm és igraph R programcsomagok
segitségével

Az &bran jol lathatd, hogy az élményekkel
kapcsolatos témak nem korreldlnak a fesztival

makkal. Ezek koziil a 8. téma sulya atlagosan 11%
a hozzaszolasokban, itt jelennek meg a catering-
gel, valamint az élelmiszerhigiéniaval kapcsola-

korrelal a 4. téméval, ami az alapvet6 higiéniai és
egyéb szolgaltatdsokkal kapcsolatos véleményeket
képviseli. Ebben a bokorban talalhatok tovabba a

kel és a line-uppal, illetve a tomeggel kapcsolatos
vélemények, ldsd a 6. és 9. témat, amelyek kozott
kozepes korrelacio figyelheté meg. Egytittesen

kapcsolatos témak halmazat képviselik, amelyeket
a korabbi vizsgélatunkban is megkiilonboztettiink
a fesztival alapszolgaltatasaitol.

témdak az alapszolgaltatdsok (line-up, el6adodk,
hangositds), a tamogaté szolgaltatasok (cater-
ing, beléptetés, személyzet, fizetési rendszer,

a kiegészit6 élményelemek (kornyezet, kiegé-
sz{t6 programok) voltak, a fesztivalatmoszféra,
a latogatok, a zsufoltsdg és az egyéb tényezdk

(catering, élelmiszerbiztonsag, higiéniai szolgél-
tatasok, kemping, fesztivalozok és atmoszféra),

. de a f6 témak tartalma csak részben egyezik
- meg. Kiilonosen a 2. és az 5. téma kiilonboszik

jelent6s mértékben a kvalitativ vizsgalatban azo-
nositottaktél. Ennek legfontosabb oka az, hogy

. a hozzaszoélasok nagy hanyaddban az elégedett-
- ség és a kiilonféle tetszésnyilvanitasok jelentek

meg, amelyeket a fesztival megfoghatd, 6néalléan
is értékelhets tényezéit (élményelemeit) azono-

. sité kvalitativ elemzés sordn nem tudtunk jol
- megragadni, mivel egy tetszésnyilvanitds nem

élményt alakito tényez6. A 2., az 5. és a 7. téma
egylittes részardnya tobb mint 45%, igy a kvan-

. titativ elemzés jobban kiemeli a hozzaszélasok
- legfontosabb dimenziéjat, a véleményt irdk altal

megélt egyedi, felejthetetlen élményt.
Végiil, de nem utols6 sorban, a kovariansok sze-

: repét is megvizsgéltuk. A strukturalt témamodell-
. ben két metaadatot, a vélemény évét és a bejegy-

zéshez tartozo lajkok, egyéb megjelolt emotikonok
Osszesitett szamat épitettitk be. Az stm csomag
segitségével megvizsgaltuk, hogy a kovaridnsok

- hataséra hogyan alakul az egyes témadk eloszlasa a

hozzaszolasokban (lasd az 5. dbrit!).
A bejegyzés éve, mint diszkrét kovarians, ki-
londsen a 8. téma megjelenésére volt hatdssal. A

. catering és élelmiszerhigiénia a 2017-es évben je-
kiilonféle szolgaltatasi tényezoivel kapcsolatos té-

lent meg legnagyobb aranyban, 15%-ot meghalad6
mértékben, a hozzéaszéldsokban. (Az abran a pont
mutatja a becslés értékét, mig a jobb és bal oldalan

. lathat6 vonalak a becslés konfidenciaintervallumat
tos tapasztalatok. Ugyanakkor a 8. téma enyhén

jelolik.) A hozzaszolasokat attekintve ebben az
évben talaltunk egy hossza hozzaszolasfolyamot,
amelyben tobben panaszkodtak hasmenésre, étel-

. mérgezésre. Ennek az lehetett az oka, hogy a nyari
kempinggel kapcsolatos tapasztalatok, a fellépok- :

héségben megromlottak a sokszor a t(iz6 napon
tarolt élelmiszerek.
A lajkok (jelolések) szama és a témak varha-

. t0 részaranyai kozti kapcsolat a 6. dbran latha-
féként a kiegészits jellegti szolgaltatasi elemekkel :

t6, amely megmutatja, hogy a lajkok szdmaénak
fuggvényében hogyan alakul a kempingszolgal-
tatasokkal kapcsolatos téma megjelenése a hozza-

. szolasokban. Az dbran jol lathato, hogy novekvo
Az el6zmény kutatdsunkban azonositott f6

lajk-szamok mellett n6(ne) a téma részaranya a
hozzaszoélasokban, egyre szélesed6 als6 és felso
konfidenciaintervallumok mellett, azaz a becs-

. lés bizonytalansaga nagy. Ennek a kovaridnsnak
szaniteregységek és higiénia, kemping stb.) és !

megitélésiink szerint nincs nagy prediktiv ereje.
Ugyan vannak olyan témdk, amelyek nagyobb
mennyiség lajkot generdlnak, de a lajkok szama-

. nak novekedése kevéssé magyarazza egy adott
(példaul az id&jaras) mellett, melyeket tovabbi
25-30 résztényezoére bontottunk. Ha ezt Ossze- !

téma varhat6 részardnyanak novekedését a hoz-
zészoblasokban.
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5. dbra
. togatoi altal a Facebookon irt vélemények jellem-

Diszkrét kovarians (a hozzaszolas
évének) hatasa a 8. téma (catering és
élelmiszerhigiéniaval kapcsolatos vélemények)
részaranyara

évek reprezentdlnak)

Topic 8{Covariate Level:

Topic 8{Covariale Level.
2017) "

Topic 8(Covariate Level:

—
2014)

dvak

Topic 8(Covariate Level: :
2015)
Topic 8(Covariate Level: . -
2018)
T T T T T T T
010 0.05 0.00 0.05 010 015 020

A téma becsiilt részardnya az adoit dvben

Forras: sajat szerkesztés az stm R programcsomag
segitségével

6. abra
Folytonos kovaridns (a bejegyzések
ljkjainak szama) hatasa az 1. téma
(kempingszolgaltatasokkal kapcsolatos
vélemények) részaranyara

0.30

- | @ tent, even, island, peopl, use, complet, mani

0.15 0.20 0.25
1 1 1
)
A\

A téma varhatd részardnya
\

0.10
1
\

0.05
L

L] 20 40 B0 80

Jeldlések (like-ok) szdma

Forras: sajat szerkesztés az stm R programcsomag
segitségével

6. Osszefoglalas

Tanulmanyunkban arra tetttink kisérletet, hogy

egy szamitogépes algoritmus, a rejtett Dirichlet- !
eloszlast alkalmazé strukturélt témamodell (stm)

Lektoralt tanulmanyok

segitségével hatdrozzuk meg a Sziget Fesztival la-

z6 témait, és ezeket Osszevetettiikiik egy korabbi
kutatasunkban koérvonalazott témakkal. A Sziget

. Fesztival latogatéinak az elmult hét évben angol
(Covariate level: a kovaridns szintje, amit a kiilonbozo

nyelven irt széveges véleményei alapjan az algo-
ritmus segitségével kilenc témat modelleztiink,
amelyek tartalma részben egyezett meg a korabbi,

¢ kvalitativ kutatdsunkban azonositott témakkal.

A vizsgalat egyértelm korlatjat a korpusz, a 14-
togatok altal irt bejegyezések szamossaga jelentet-
te. A szamitégépes témamodellezés szempontja-

. bol egy kis korpuszt kivantunk gépi médszerekkel
. elemezni, azonban ugy ttinik, hogy ez részben a

szemantikus koherencia rovasara ment. Akarhany
témaval kisérleteztiink a futtatdsok soran, az

P

. eredmények mindsége, azaz az algoritmus altal
. létrehozott témak (szozsdkok) érthetésége keveset

javult. A jovében az ilyen jellegti vizsgélatokhoz
val6szintileg lényegesen nagyobb korpuszra lesz
sziikség, azzal egyiitt is, hogy a kutatési el6zmé-

- nyek azt jelzik, hogy az LDA médszertan esetében

nem annyira az egyes dokumentumok hossza a
kulcskérdés, hanem a korpusz nagysaga: néhany
szdz kozosségi média bejegyzés nem tekinthet6

. jelentds adatalloménynak. Ebben az értelemben

vizsgalatunk csak részlegesen tekinthetd sikeres-
nek, mikézben mas szempontbdl jol lathat6, hogy
a latogatok kozosségi média bejegyzései szamito-

. gépes modszerekkel eredményesen vizsgalhat6ak,

igy kvantitativ modszerrel is ra lehet mutatni arra,
hogy melyek azok a tényezdk, amelyek meghata-
rozzak az elégedettségiiket.
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