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Témak és érzelmek - Szallodai vendégvélemények
vizsgalata témamodellezéssel és szentimentelemzéssel

Hinek Matyas'

Bevezetés

Az elmult években oriasi tomegli strukturalatlan szoveges informacié generalodott az
olyan turisztikai termékek és szolgaltatasok véleményezését is lehetdveé tevo oldalakon,
mint a Tripadvisor, a Booking.com, a Google, az Airbnb stb., nem is beszélve a kozossé-
gi média kiilonféle platformjairdl. A felhasznalo altal generalt tartalom (User Generated
Content, UGC), illetve mas meghatdrozas szerint az online szajreklam (electronic Word
of Mouth, eWoM) jelentds hatassal bir a fogyasztoi dontésekre (Cheung—Thadani 2012),
kiilondsen a szallodaiparban, ahol nemcsak a potencialis vendégek, utazok tajékozodnak
akivalasztott szallodaval kapcsolatos tapasztalatokrol, de a maguk a szallodak is kovetik
¢és valaszolnak a vendégbejegyezésekre (Bore et al. 2017). A vendégvélemények kiilond-
sen fontosak a szallodai szolgéltatasok teriiletén, amelyek megfoghatatlanok, igénybevé-
teliik elott nem kiprobalhatok, mindségiik nem mindig konzisztens, és maga a szolgéltatas
is Osszetett, kiilonbozo attribitumokkal irhat6 le (Yen—Tang 2019).

A hatalmas tomegii széveges informacio elemzésére kézi modszerekkel nincs moéd
— hacsak nem néhany vendégbejegyzést szeretnénk megvizsgalni — de jelenleg a gene-
rativ mesterséges intelligencia alkalmazasok is csak korlatozottan képesek a vendégvé-
leményeket 6sszegezni és kivonatolni.

Tanulmanyunkban arra tesziink kisérletet, hogy mintegy 60 budapesti szalloda,
1-3-as mindsitésii vendégvéleményeit elemezziik, algoritmizalt, gépi tanuldsi modszerrel,
feltarva, hogy melyek a kozepes €s gyenge mindsitésti vendégértékelések legfontosabb
témai. Elemzésiinkben megvizsgaljuk azt is, hogy a feltart témak el6fordulasa hogyan
valtozott az id6ben, milyen eltérések mutatkoznak a témak tekintetében a szallodai kate-
goriak kozott, valamint szentimentelemzéssel megvizsgaljuk azt is, hogy hogyan alakul
a vélemények érzelmi toltete.

1. A szamitogépes témamodellezés

A vendégvélemények, Ujsagcikkek, tudomanyos publikacidk és mas nagy tomegben
rendelkezésre allo szoveges dokumentumok feldolgozasa, cimkézése, strukturalasa még
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szamitogépes eszkozokkel is oridsi feladat. Bar az altalanos internetes keresémotorok (pl.
Google, Bing), valamint a specialis keresék (pl. Google Scholar vagy a Semantic Scholar
a tudomanyos publikaciok korében) sok tekintetben nagyon jol teljesitenek, valamint az
elmult években megjelent generativ (€s egyéb) Al alkalmazasok is igéretesek, azonban
szamos dokumentumtipushoz, szoveges tartalomhoz, termékekrol és szolgaltatasokrol
irt véleményezd oldalak bejegyzéseihez nincs még olyan cimkézo, indexalo alkalmazas,
amely tdmogatné ezeknek a szoveges informacidknak kiilonbdz6 szempontok szerinti
visszakereshetdségét, strukturalasat és feldolgozhatosagat.

Részben ezeknek a probléméaknak a megoldasara az elmult két évtizedben ugynevezett
témamodellez0 algoritmusokat fejlesztettek ki az akadémia szektorban és az informatikai
iparagban. Az egyik legkorabbi alkalmazas a latens szemantikai elemzés (Deerwester
et al. 1990), a nem-negativ matrix faktorizacié (Lee—Seung 1999), a latens Dirichlet
allokéaci6 (Blei et al. 2003), illetve ennek tovabbfejlesztéseként a korrelalt témamodell
(Blei—Lafferty 2007), valamint a strukturalis t¢mamodell (Roberts et al. 2016). Ezek az
eljarasok tobbségében statisztikai, valoszinliségszamitasi alapokra épiilnek, és az elmult
két évtizedben szamos kutatas és vizsgalat soran bizonyitottak alkalmazhatosagukat.

A szamitogépes nyelvfeldolgozas gyors fejlodésével az elmult idészaban ezeknél
is fejlettebb megoldasok jelentek meg, amelyek a természetes nyelven megirt szovegek
numerikus vektorokkd alakitasara épililnek. Ez az tigynevezett beagyazasi technika
lehetdvé teszi, hogy a szoveges adatokat olyan formatumban abrazoljuk, amelyet a gépi
tanulasi algoritmusok is képesek feldolgozni. A hagyomanyos modszerekkel ellentétben,
amelyek széhalmaz (bag-of-words) modellekre tdmaszkodnak és a szoveges korpuszok
elemzésére nagydimenziods ritka (sparse) vektorokat alkalmaznak, a szovegbedgyazasok
a szavak, mondatok vagy akar egész dokumentumok szemantikai jelentését stirti vekto-
rokban rogzitik. Ilyen modell a Word2Vec, amely a szavak bedgyazasat egy sekély neu-
ralis halozat segitségével hozza létre nagy szovegkorpuszokbdl, megtanulva a szokapcso-
latokat (Mikolov et al. 2013). Hasonlé a BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers), amely jelentOs eldrelépést jelentett a szavak kozotti kontextualis
kapcsolatok gépi megértésében (Devlin et al. 2019). A még jelenleg is fejlesztés alatt
allo, a BERT-et alkalmazé BERTopic t¢émamodellez6 algoritmus (de Groot et al. 2022)
egyes vizsgalatok alapjan jobb és szemantikailag konnyebben értelmezhetd témakat
képes generalni, mint a hagyomanyos statisztikai, valoszintiségszamitasi alapokra épiil6
témamodellez6 algoritmusok (Egger—Yu 2022). Ugyanakkor ezeknek az eljarasoknak
is vannak korlatai, és alkalmazasuk sem terjedt még el széles korben a kutatok kozott.

1.1. A LATENS DIRICHLET ALLOKACIO (LDA)

A latens Dirichlet allokacio (LDA) egy nem feliigyelt gépi tanuldsi algoritmus, amely
a dokumentumok és az azokat alkot6 szavak alapjan valosziniiségszamitasi és statiszti-
kai modszerekkel hatarozza meg, hogy a szoveggyijtemény (korpusz) egyes dokumen-
tumait milyen témak alkotjak, és az egyes témakhoz milyen valdszinliséggel tartoznak
a szoveggyljtemény alapjan osszeallitott szotar (a szokincs) szavai.

Az LDA logikéja a legkdnnyebben egy képzeletbeli véletlenszerii folyamattal irhatd
le, amely bemutatja, hogy a modell hogyan feltételezi az egyes dokumentumok keletke-
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z¢ését a korpuszban. E logika szerint ugy definialjuk a témdakat, mint a korpusz szokincse
feletti eloszlast. Feltételezziik, hogy a dokumentumgytjtemény témait még az adatok
(dokumentumok és szavak) generalasa el6tt hatarozzuk meg, azaz konkrétan tudjuk, hogy
milyen témakat fog tartalmazni a korpusz. Az eljaras azt is feltételezi, hogy a témakat
generaljuk eldszor, €s csak azutan a dokumentumokat, igy minden egyes dokumentum-
hoz kétlépcsds folyamatban rendeljitk hozza a szavakat a kovetkezok szerint:
1) Minden dokumentumhoz véletlenszeriien valasztunk egy témaeloszlast.
2) A dokumentumban talalhaté minden sz6 esetében
2a) véletlenszertien kivalasztunk egy témat az 1. Iépésben meghatarozott téma-
eloszlasbdl;
2b) véletlenszertien kivalasztunk egy szot az adott téma szokincs feletti valo-
szinliségi eloszlasa alapjan.

Az eljaras eredményeként az egyes 1étrejott dokumentumok kiilonbdzd aranyban fog-
jék tartalmazni a témakat (1. Iépés), €s minden egyes dokumentumban 1év6 minden sz6
a dokumentumokat alkotd témakbol keriil kivalasztasra (2a és 2b 1épés). Az LDA vegyes
tagsagli modell, mert egy dokumentumhoz tobb téma, illetve egy sz6 tobb témahoz is
tartozhat, mas-mas valdszintiséggel (Blei 2012).

Az igy létrejott dokumentumok és a dokumentumokat alkot6 szavak lesznek az LDA
eljaras megfigyelt valtozoi, mig a témastruktura, a dokumentumonkénti témaeloszlasok
¢és a dokumentumokat alkot6 szavak témakijel6lései (azaz mely témakat, mely szavak,
milyen valoszintiséggel alkotnak) rejtett struktuirat alkotnak. A témamodellezés célja
a témak automatikus feltdrdsa, azonositasa a dokumentumgytjteménybdl. Ez igy is
felfoghatd, mint az elézéekben leirt dokumentum-generalasi folyamat megforditasa:
keressiik azt a rejtett témastrukturat, amely a dokumentumgyiijteményt generalta.
Eredményiil a dokumentumok témaeloszlasat €s a témak szdeloszlasat mint valdszinii-
ségi valtozokat kapjuk.

A témamodellezés kozponti szamitasi problémaja, hogy hogyan lehet a megfigyelt
dokumentumok és szavak alapjan kikovetkeztetni a rejtett témastrukturat. A generativ
folyamat egy k6zos valoszinliségi eloszlast hatdroz meg a megfigyelt és a rejtett valto-
zok felett, ahol a megfigyelt valtozok a dokumentumok szavai, a rejtett valtozd pedig
atémastruktura. Az adatelemzéstugy végezziik el, hogy ezt a kdzos eloszlast hasznaljuk
a rejtett valtozok feltételes eloszlasanak kiszamitasahoz a megfigyelt valtozok alapjan.
Ezt utélagos, mas néven poszterior eloszlasnak is nevezziik, a szamitasi probléma pedig
ennek kiszdmitasa a dokumentumok ¢és a szavak ismeretében.

A lehetséges témastrukturak szima exponencialisan nagy, igy a poszterior eloszlas
nem szamithato ki pontosan, csak kozelithetd. A témamodellezd algoritmusok a poszte-
rior kozelitésére jellemzden kétféle eljarast kovetnek: mintavételezést és variacios algo-
ritmust. A mintavételezésen alapul6 algoritmusok, mint példaul a Gibbs-mintavételezés,
mintakat gytjtenek a poszteriorbdl és azt egy empirikus eloszlassal kozelitik. A varia-
cios algoritmusok a rejtett struktura felett egy paraméterezett eloszlascsaladot allitanak
fel, majd ennek a csaladnak a poszterior értékhez legkozelebb allo tagjat keresik meg
(Blei 2012).
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Mindkét algoritmus jelentds szamitasi kapacitast igényel, a kozelitd poszterior elosz-
1as jellemzden tobbszaz iteraciot kovetden hatarozhatd meg, amely sordn a dokumentum
—téma és a téma — sz0 eloszlasok ujra meg Ujra kiszdmitasra keriilnek, mindaddig amig
a kozelités érdemben mar nem javithatd tovabb, vagy elérjiik azt az iteracios limitet,
amelyet a kutato el6zetesen beallitott.

1.2. A STRUKTURALIS TEMAMODELL (STM)

Az eredeti LDA modell tovabbfejlesztéseként Robert és munkatarsai fejlesztették ki
a strukturalis t¢émamodellt, amely variacios kovetkeztetési algoritmust alkalmaz a téma-
struktura modellezésére (Roberts et al. 2016). Legfontosabb ujitasuk az, hogy a doku-
mentumok tematikus tartalmanak mélyebb elemzésére egy hierarchikus vegyes tagsagi
modellt dolgoztak ki, amely lehetdvé teszi a dokumentumokhoz kapcsolod6 metaadatok,
példaul a szerzok neve, a megjelenés idOpontja, a vendégértékelések esetében a vendé-
gek altal adott szamszerl értékelések beépitését a témamodellbe. Ezzel lehetdvé valik
példaul annak vizsgalata, hogy hogyan alakul egyes témak eléforduldsa az idében, milyen
tematikus kiilonbség figyelhetd meg a pozitiv €s negativ vendégértékelések kozott, van-e

crer

ko6zott.

1.3. TEMAMODELLEZESRE EPULO KORABBI KUTATASOK

Az elmult években szdmos témamodellezést alkalmazd elemzés késziilt vendégvélemé-
nyek vizsgalatara a turizmusban. A sziikséges adatokat (vendégvéleményeket) jellem-
z6en a Tripadvisor az Airbnb, illetve az OTA-k feliileteir6l gytjtotték a kutatok, és az
igy kapott korpuszok altalaban tobb tizezer vendégvélemény elemzését tették lehetove.
Az 1. tdblazatban tekintiink 4t néhany olyan tanulményt, amely LDA vagy STM algo-
ritmussal vizsgalta a vendégvélemények jellemzdit.

1. tablazat LDA vagy STM témamodellezést alkalmazo, turisztikai vendégvéleményeket
vizsgadlo tanulmanyok az elmult évekbdl

Szerzok EA vizsgalat témaja EM()dszertan és fontosabb eredmények

Ding 1Az Airbnb-vel iSTM, figyelembe vett kovaridnsok: Airbnb lista tipusa és
et al. ‘kapcsolatos vendég- 'atlagara, illetve a bérelt lakas tipusa.
2023 vélemények 121 azonositott téma, amely 6t dimenzidba sorolhato: 1étesitmé-

relemzése, 133 ezer myek, szolgaltatds, elhelyezkedés, érték és altalanos tapasztalat.
wvélemény alapjan, A teljes ingatlant (lakést) igénybe vevd vendégek preferenciai
‘Kuala Lumpurban :tdbb tekintetben (ar, vendéglatoval kapcsolatos kommunikacid)
' reltértek a megosztott ingatlan igénybe vevokétol.

Gao 1Airbnb és szallodai STM, figyelembe vett kovariansok: szallas tipusa, szallas-érté-

etal. rvendégvélemények kelések, arak, és az értékelésck szentimentértéke.

2022 10sszeshasonlitasa, ;Osszesen 30 témat azonositottak, ebbdl 12 téma gyakoribb
10sszesen 33 ezer wvolt az Airbnb értékelésekben. Pozitiv szentimentek olyan
vendégvélemény  témakhoz kapcsolodtak, mint a hazigazda ajanlasa és a hely-
relemzésével 1szin, mig a negativ érzelmek a tisztasaghoz és a kényelemhez

! tkapcsolodtak. Az Airbnb élmények egyedi aspektusait jelenti
' 'az interakci6 a hazigazdakkal és az ingatlan jellemzdi.
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Szerzék EA vizsgalat témaja EMédszertan és fontosabb eredmények

Kirilenko :Attrakciok (Terrakotta- \LDA. A negativ vélemények kihivast jelentenek az

et al. ‘hadsereg, Voros tér és iolyan nem feliigyelt adatbanyészati algoritmusok sza-

2021 'Chichen Itza) latogatodi véle- 'mara, mint az LDA. A negativ véleményekben szerepld
meények elemzése, dsszesen .problemak Valtozekonysaga valamint a negativ vélemé-
-20 ezer vélemény alapjan -nyek kisebb szama megneheziti a témak azonositasat.

Korfiatis .Europal légitarsasagok 1STM, a modellezés soran figyelembe vett kovariansok:

et al. iszolgéltatdsmindségének  iutasok dltaldnos elégedettsége a légitarsasag altal

2019 'vizsgalata, 557 ezer 'a replilés soran nyujtott szolgaltatassal, a kabinosztaly,
iutasvélemény alapjan 1a replilési tavolsag és az értékeldk (utasok) Tripadviso-
E iron val6 hozzajaruldsanak szintje. Az eredmények fel-
' itartak a fapadosok sikerét a 1égitarsasagok versenyében.

Hu et al. 1Széllodai vendégek iSTM, figyelembe vett kovaridnsok: negativ értékelések

2019 'panaszainak okai, New 1és a hotel mindsitése (cs1llag) Osszesen 30 téma keriilt
York-i szallodak 28 'klfejtesre 10 téma aranya a negativ véleményekben
iezer értékelése alapjan jelentésen magasabb volt. Az alacsony kategoriaja szal-
'(ugyanannyi negativ, 1-es Tlodak esetében a létesitményekkel kapcsolatos prob-
12-es értekelést, és pozitiv, :1émak, miga magas kategoriaju szallodak esetében
kizardlag 5-6s értékelésti  'a szolgaltatassal és az arazassal kapcsolatos problémék
.Velemeny) 1a legfobb elégedetlenségi okok.

Park 'Az ugyfél kiszolgalas STM, a figyelembe vett kovarians: a vendégértékelés

—Ha, iértékelése Las Vegas egyik ! datuma Osszesen 11 témat azonositottak: személyzet

2017 relékel6 szallodajaban, ialtal nyujtott szolgaltatasok, elhelyezkedés, kommu-
10sszesen 5 ezer értékelés  inikacid, étkezési élmény, kényelem stb. A vizsgalt
-alap]an Eid(’iszak alatt a személyzet altal nytjtott szolgaltatasok
: 'téma részaranya emelkedett jelentdsen.

Guo et al. .A széllodai szolgaltatas- .LDA Osszesen 30 témat (szolgaltatasdimenziot) azono-

2017 mindséggel kapcsolatos :51tottak ennek kétharmada a szalloda altal kontrollal-
relégedettség, 16 orszag, 'hato tényez6 (be- és kijelentkezés, kommunikacio, szo-
126 ezer szallodajanak, ibaélmény stb.). A férfiak érzékenyebb az arakra, mint
1267 ezer Tripadvisor 1a ndk, az idésebb szallodai iigyfelek jobban ertekehk az
.Vendegvelemenye alapjan otthonossagot A 2-3 csillagos szallodak vendégei
‘ 1t8bb, nem 4r jellegli dimenzidt azonositottak. Az 5 csil-
; ‘lagos szallodaknak az otthonossag érzésére kellene
1 10sszpontositaniuk.

Forras: sajat szerkesztés

2. Adatgyiijtés és modszertan

Adatainkat a Tripadvisor-rol gytijtottiik az apify.com-on elérhetd Tripadvior scraper
alkalmazas segitségével. Osszesen kozel 100 ezer, 2004. janudr és 2023. 4prilis kozotti
hasz évben sziiletett, angol nyelvii vendégvéleményt toltdttiink le olyan budapesti szal-
lodék Tripadvisor oldlairdl, amelyeken legaldbb ezer vendégbejegyzés volt olvashato.
Ezt a korpuszt csak a negativ vélemények megtartdsaval tovabb szlkitettiik. A szak-
irodalom megoszlik abban a tekintetben, hogy mely vendégvélemények tekinthetdk
negativnak (Kirilenko et al. 2021). Jelen kutatdsban uigy dontottiink, hogy nem csak az
1-es 2-es értékelési véleményeket tartjuk meg, hanem a 3-as értékeléstieket is, maskii-
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lénben nagyon kicsi lett volna a vizsgalt korpusz, ami nem kedvez6 a témamodellezés
szempontjabol. A sziirés eredményeképpen 64 szalloda 11174 angol nyelvii vendégvéle-
ményét tartottuk meg. A 64 szallodabol 3 volt kétesillagos, 9 haromcsillagos, 43 négy-
csillagos és 9 otcsillagos.

A strukturalis témamodellezéshez az R statisztikai keretrendszer (R Core Team
2021) STM programcsomagjat alkalmaztuk (Roberts et al. 2019). Az adatok el6készi-
tése soran a szoveg minden szavat kisbetiissé alakitottuk at, eltavolitottuk az irasjeleket
¢és a specialis karaktereket, kizartuk a stopszavakat (pl. nével6ket és hatdrozoszavakat,
amelyek érdemben nem jarulnak hozza a szoveg jelentéséhez), majd ,,szotoveztiik”
a korpusz 0sszes szavat, azaz levagtuk a szavak dsszes toldalékat, a képzdoket, a jelzo-
ket és a ragokat. Végiil eltavolitottuk a leggyakoribb szavakat, azokat, amelyek lega-
1abb 2000 alkalommal eléfordultak a korpuszban (ilyen szé volt példaul a hotel). Ennek
oka az, hogy a nagyon gyakran el6forduld szavak jellemzden ,teleszemetelik” az egyes
témakat, azaz majdnem minden témaban megjelennek, igy megnehezitik azok azo-
nositasat.

A dokumentumszintii kovariansokat a dokumentumokban eléfordul6 témak aranyai-
nak moderalasara épitettiik be. Az ehhez alkalmazott linearis modell a kovetkez6 volt:

topikprevalencia = kategoria + értékelés + értékelés * megjelenés datuma

Az LDA és az STM témamodellez6 eljarasoknak az a {6 jellegzetességiik, hogy a té-
makat automatikusan deritik fel a dokumentumban, azt azonban elére meg kell adni,
hogy hany témat detektaljanak. A témak optimalis szamat az STM csomag altal ajanlott
diagnosztikai mutatdk alapjan hataroztuk meg. Az egyik ilyen mutaté a szemantikus
koherencia volt, amely a témak emberi értelmezhetségét mutatja, a masik a held-out
likelihood (visszatartott valdszinliség) mutatoja, amely azt mutatja meg, hogy a modell
hogyan tudja megragadni az adatok mogottes szerkezetét. Mindkét mutatd esetében
amagasabb diagnosztikai érték kedvezdbb, igy parhuzamos értékelésiik alapjan az opti-
malis témaszamot 17 témaban hataroztuk meg. Az ennél alacsonyabb témaszam mar
nagyon ,,0sszenyomta” a dokumentumok témait, azaz az eljaras soran kifejtett témak
valdjaban tobb mint egy témat tartalmaztak, mig a magasabb témaszam — amit késobb
tobb probafuttatassal is ellendriztiink — a témak értelmezhetdségét jelentdsen rontotta,
ekkor mar tobb olyan téma is megjelent a modellben, amelyet egyaltalan nem tudtunk
értelmezni.

A poszterior eloszlas kozelitése soran a maximalis iteraciok szamat 150-ben hata-
roztuk meg, &m ennyi iterdciora a futtatdsok sordn nem volt sziikség, a modell hama-
rabb konvergalt.

3. Eredmények
3.1. TEMAK ES ARANYAIK A VENDEGVELEMENYEKBEN

A témamodellezés végrehajtasat kovetden a 17 topikhoz tartozo leggyakoribb valoszinii-
ségli szavakat, valamint az igynevezett FREX szavakat kaptuk meg, amelyek egy-egy
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topikban a legnagyobb valoszintiséggel fordulnak eld, ugyanakkor kizarélagosak, tehat
mas topikokban nem, vagy ritkan fordulnak el6 (2. tablazat).

2. tablazat A strukturdlis témamodellezés soran az egyes témdkhoz azonositott szavak
Téma A témat alkoté legnagyobb

. PR FREX szavak
szama valésziniiségii szavak
Topik 1 main, side, view, bridg, danub, river, buda, parliament, hill, pest, castl, andrassi,
build bridg
Topik 2 door, nois, floor, sleep, morn, next, hear, loud, alarm, woken, sound, disturb,
peopl hostel

Topik 3 food, egg, fresh, cold, fruit, order, eat  chees, bread, egg, fruit, meat, salad, sausag

Topik 4 price, qualiti, park, food, expens, better, qualiti, expens, price, park, confer, car,
euro garag

Topik 5 star, spa, old, pool, expect, rate, standard star, spa, swim, massag, pool, sauna, outdat
Topik 6 coffe, bar, tea, tabl, facil, machin, drink iron, tea, cup, coffe, machin, teacoffe

Topik 7 size, quiet, doubl, two, area, singl, space size, quiet, twin, doubl, singl, larger, space

Topik 8 check, told, said, arriv, book, back, card, email, credit, cash, confirm, refund,
manag told

Topik 9 view, beauti, river, concierg, marriott,  york, marriott, boscolo, corinthia,
new, lobbi intercontinent

Topik 10 shower, water, bath, use, bottl, floor, pressur, water, flood, shower, tub, tap, leak
work

Topik 11 dirti, smell, carpet, bad, chang, floor, smell, smoke, cigarett, non-smok, dust,
smoke dirti, filthi

Topik 12 book, will, upgrad, execut, custom, suit, execut, kid, accor, children, famili, loung,
loung custom

Topik 13 desk, front, rude, guest, check, call, desk, front, rude, male, question, man,
experi attitud

Topik 14 towel, housekeep, replac, tour, toilet, shampoo, towel, soap, replac, tour, tissu,
soap, group housekeep

Topik 15 air, window, open, work, hot, condit, air, condit, heat, degre, cool, temperatur,
sleep con

Topik 16 citi, close, station, metro, minut, centr, metro, bus, station, centr, hop, transport,
quit distanc

Topik 17 didnt, wasnt, thing, quit, bit, feel, dont  wasnt, feel, cant, bother, didnt, think,

wouldnt

Forras: sajat szerkesztés az STM R csomag segitségével

Az eljaras soran generalt szavak alapjan a témak azonositasa kutatdi feladat. A 17 té-
ma koziil 16 azonositasa nem iitkdzott nehézségekbe, a 17. téma azonban nem volt egyér-
telmlien azonosithato, igy az ,,egyéb problémak” megnevezéssel cimkéztiik. A témak
megnevezéseit és aranyait a vendégértékelésekben az 1. dbra tartalmazza.

Az eredmények azt jelzik, hogy az 1-3-as mindsitésti vendégvéleményekben nem
kizarolag az elégedetlenség tényez6i és vendégpanaszok jelennek meg. Erdekes modon
az elhelyezkedés, tomegkozlekedési kapcsolatok, amely inkabb semleges téma, a leg-
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16 El

gkozlekedési kapcsolatok - citi, close. station
B Tolszamilazas, ellinl készpénz a szallodaban - check, told, said
5 Rossz mindségl SPA - star, spa, old
4 A mindségéhez képest draga - price, qualiti, park
17 Egyéb problémak - didnl, wasnl, thing

2 Zaj - doar, nois, floor

11 BUdos, plszhos, KOSZOs, peness, rovarck - dirtl, smell, carpet
15 Fiités &s léghodiciondlas problémdi - air, window, open

T Kicsl, sotet szoba - size, quietl, doubl

13 . mem szakszerd recep<id - desk, front, nude
12 Udvariatian személyzel - book, will, upgrad
6 Nincs kavazasi, tedzdsi lehetdség a szobaban - coffe, bar, tea
1 Gylybr kildtas - main, side, view
14 Takarités, furddszobai bekészités hianyosségai - towel, housekeep, replac
3 Ressz mindségl reggeli - food, agg, fresh
10 Hianyosségok a szobdban (vizhdmérséklel, nyomas, wifi sib.) - shower, waler, bath

9 A luus kal kap - view, beautl, river

T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
Varhatd témaaranyok

1. &bra Az azonositott témak és elofordulasi aranyuk a vizsgalt vendégértékelésekben
Forrds: sajat szerkesztés az STM R csomag segitségével

gyakrabban fordul eld, vélhetden azért, mert a szolgaltatas egyik legfontosabb dimen-
egy kifejezetten pozitiv téma, a gyonyori kilatas is szerepel a témak listajaban, 4% koriili
prevalenciaval. Minden mas téma (leszamitva 17. témat, ami nem volt jol azonosithat6)
negativ téma, de a semleges és a pozitiv téma megjelenése radmutat arra, hogy a 3-as
mindsitési vendégvélemények beemelése az elemzésbe, valamint a vélemények 6ssze-
tett jellege azt eredményezi, hogy nem kizardlag a negativ témak alkotjak a korpuszt.

Ha a problémékat csoportositjuk, akkor kideriil, hogy a szobaval kapcsolatos prob-
[émak (6., 7., 10., 11., 14., 15. témak) el6fordulésa a teljes témaprevalencia kdzel negyedét
képviseli. A masik jelentds aranyt a tilszamlazas, az eltint készpénz, a nem megfeleld
ar-érték ardny miatti panaszok (4. és 8. téma) képviselik, egyiitt 17%-kos részarannyal,
mig a szallodai szolgaltatasok (SPA és egyéb, 5. és 9. téma) 11%-ot, a személyzettel
kapcsolatos problémdak (udvariatlan, baratsagtalan, nem szakszert) 10%-ot képviselnek
akorpuszban. A reggelivel kapcsolatos panaszok 4%-os részaranytiak, és a szallodak sza-
mara a legtdbbszor kiilsé, kornyezeti adottsdgot jelentd zaj aranya 6,2%. Osszességében
azonban a szallodai szolgaltatdsok menedzsment és személyzet altal befolyasolhato ele-
mei dominansak a vendégpanaszokban.

3.2. A TEMAARANYOK IDOBELI VALTOZASA ES SZALLODAI KATEGORIAK
KOZOTTI KULONBSEGEI

A vélemények megjelenésének idejét kovariansként épitettiik a modellbe, igy vizsgalni

tudtuk, hogy hogyan valtoznak az egyes témak reprezentacioi az id6 mulasaval. A leg-

nagyobb valtozas az egyetlen pozitiv téma, a gyonyori kilatas esetében figyelheté meg:
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amig a vizsgalt iddszak elején (2004-2008 kozott) reprezentacidja 15% koriil alakult, ez
az arany folyamatosan csokkent, 2023-ra 5% alé esett a vendégvéleményekben. A rep-
rezentacio ilyen jelentds valtozasa egyetlen téma esetében sem figyelhetd meg, bar tobb
téma részaranya is szamottevoen valtozott:

+ a 16. elhelyezkedés, tomegkozlekedési kapcsolatok téma reprezentacidja 20%-rol,

13%-ra csokkent;

* a 3. rossz mindségll reggeli téma reprezentacidja, 2%-161 8%-ra nott;

* a2.zaj téma reprezentacioja 2%-r6l 9%-ra nott;

* a 10. hidnyossagok a szobdban téma reprezentacidja 1%-rol 5%-ra nott.

Mas témak aranya a vendégvéleményekben nem valtozott ennyit, tobbségében csak eny-
hén néttek, vagy stagnaltak, ritkabb esetben kisebb mértékben csokkentek.

Ha széllodai kategdridk szerint szeretnénk megvizsgalni a témareprezentaciok
kiilonbségeit, akkor az adataink elsésorban a négy- és az tcsillagos szallodak vendégvéle-
ményeinek dsszehasonlitasara alkalmasak, mivel a vélemények tobb mint fele, 7813 véle-
mény négycsillagos szallodak korében sziiletett, 2085 vélemény pedig az Stesillagosok
korében. (A haromcsillagos szallodak véleményeinek szama 1035 db, a kétcsillagos szal-
lodék értékeléseinek szama szazas nagysagrendi volt.)

A témaprevalencidk néhdny markéns esetben térnek el a négy- és otcsillagosok
kozott. igy

* a9. luxus szolgaltatasokkal kapcsolatos csalodas 6%-kal magasabb aranyban fordul
az Otesillagos szallodak véleményei kdrében, mint a korpusz egészében;

+ a10. elhelyezkedés tomegkozlekedési kapcsolatok téma inkabb a négycsillagos szal-
lodak véleményeiben fordul eld, aranya kozel 6%-kal magasabb, mint a korpusz
egészében;

* a 2. zaj téma is inkabb a négycsillagos szallodak véleményeiben fordul el kozel
4%-kal nagyobb aranyban, mint a korpusz egészében.

Minden mas téma jobbara kiegyenstlyozott a két szallodai kategoria kdrében, és el6-
fordulasuk kozel van a korpusz egészére becsiilt eléfordulasi ardnyhoz. Ugyanakkor
a spa-val kapcsolatos problémak (5. téma) inkabb az &tcsillagosokra jellemzdék, mig
a 11. biidos, piszkos, penész, rovarok téma a négycsillagosok kdrében fordul el valami-
vel gyakrabban (2. abra).

3.3. A VENDEGVELEMENYEK ERZELMI TOLTETE

Mivel jorészt negativ vendégvéleményeket, panaszokat elemeztiink, igy az elozetes vara-
kozasunk az volt, hogy a vendégvélemények szentimentértékei is kedvezotlenek lesz-
nek. Azonban az értékelések szentimentértékei tobbségében inkabb a semleges, enyhén
pozitiv tartomanyban talalhatok (0 és 0,3 kozotti pozitiv értékek, ahol a 0 a semleges,
a—1 az abszolut negativ, +1 az abszollt pozitiv érzelmi toltetl értékelés, lasd a 3. abrat!).
Ennek egyik oka az, hogy a kritikat és a panaszt ir6 vendégek a visszajelzésekben kevés-
bé hasznaltak erds negativ érzelmi toltetli szavakat, azaz a vendégek tobbsége igyekezett
targyszertien fogalmazni az értékelések irdsakor, és gyakran el6fordult, hogy tobb témat
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1 Gyonybrd kilatas —e—
22a) —»—

3 Rossz mindségl reggeli ‘

4 A mindségeher képest
draga
5 Ressz mindsegl SPA  —e

6 Nincs kavézasi tedzdsi
lehetdség a szobdban

7 Kicsl, sttét szoba -

8 Tokszambazas, ¢ltint
I:és?pen? a szalledaban
9 A luxus

szolgaltatdsokkal -
KApLSalatos csalddas 10 Hidnyossagok a
szobdban (vizhGmarsékiet, -

nyomas, wifi sto) ¢ .
11 Bhdos, piszkos
KosZ0s, PANEsZ, rovarok

12 Udvarialian személyzet -+

13 Baratsagtalan, nem -
szakszerl recepcid

14 Takaritas, firddszobal

16 Filés és
légkodicionalds problémai

16 Elhalyezkadés
tomegkoziekedes: —e

i kapcsalatok
17 Egyéb problémak -
T T T
-0.05 0.00 0.05
Inkabb az dtesillagosokra jellemzd Inkébb a négycsillagosokra jellemzd

2. dbra Témaardnyok eltérései a négy- és otcsillagos szallodak véleményei korében
a korpusz atlagahoz viszonyitva
Forras: sajat szerkesztés, az STM R csomag segitségével

érintve, kvazi komplex értékelés sziiletett, ami tartalmi szempontbol is inkabb neutralis
toltetl értékeléseket eredményezett. Emellett érdemes megjegyezni, hogy az 6tfokozatt
skalan mért 3-as mindsitésli vendégértékelések alkottak a vélemények kétharmadat, ami
szintén a neutralis szentimentértékek fel¢ huizta az értékelések tobbségét.

Kovetkeztetések

A 64 budapesti szalloda, az elmult mintegy 20 évben irddott, tobb mint 11 ezer negativ
(1-3-as mindsitésii) vendértékeléseinek témamodellezése soran hasonld, bar nem ugyan-
olyan strukturaju és részletezettségii t¢émakhoz jutottunk, mint amit a nemzetkdzi szak-
irodalom is feltart, 1asd egyebek mellett Hu és szerzdtarsai (2019) vizsgalatat. A vizs-
galt értékelések nem csak negativ témakat, hanem neutralis és pozitiv tényezoket is
(elhelyezkedés, tomegkozlekedési kapesolatok, gyonyort kilatas) tartalmaztak, ami jol
jelzi a vendégvélemények Osszetettségét. Az altalunk feltart 17 téma alapjan a vendégek
elégedetlenségének forrasai foképp a szobaval kapcsolatosak, a tilszamlazas, az eltlint

értéktargyak és készpénz, a nem megfeleld ar-érték arany, a személyzet és az egyeb szol-
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galtatasokkal kapcsolatos tényezok mellett. Az elégedetlenségnek csak igen kis szeletét
képviselték azok a (kiils6) tényezok, amelyekre nem tud hatni a szallodai menedzsment,
ilyen példéaul a zaj (3. dbra).
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3. abra Az 1-3-as értékelésii szallodai vendégvélemények szentimentértékei
Forrds: sajat szerkesztés a ggplot2, valamint a QDAP szentimentszotar és R csomag
segitségével

Kutatasunk tudatosan vallalt korlatokat is tartalmazott. Csak a negativ értékeléseket
vizsgaltuk, ami az 6sszes vendégvélemény mintegy tizedét alkotta, igy ez az adatbazis
nem feltétlentil tiikkrozi a teljes vendégkdr véleményét, és nem tartalmazza a szallodai
szolgéltatasok Osszes, vendégek altal értékelt dimenzidjat. Maganak az alkalmazott téma-
modellezési eljarasnak is vannak korlatai, a valosziniiségszamitési-statisztikai modsze-
rekre épiild, ,,bag-of-words” (szohalmaz) eredményt generald technikak sok tekintetben
csak limitalt témafelismeréshez vezetnek, és az igy kapott eredmények gyakran nem
validalhatok kézi elemzéssel, illetve nem feleltethetok meg mas, példaul a szovegbe-
agyazasokra épiil6 témamodellezési modszerek eredményeinek. Hasonloképpen, a szen-
timentelemzés is statisztikai modellen alapult, ami nem feltétleniil tiikkrozi a vendégek
valos érzelmeit.

Osszességében azonban a jelen vizsgalat megerdsitette, hogy a szallodai szolgaltata-
sokkal kapcsolatos vendégelégedettség egy tobbdimenzios konstruktum, amelynek egyes
elemei jol azonosithatok a szoveges vendégvélemények automatizalt elemzése soran.
Az elemzés ramutatott arra is, hogy mi az, amivel a vendégek elégedetlenek a szallodai
tartdzkodasuk soran, illetve ezek a tényezok hogyan valtoznak az idében és a szallodai
kategoridk kozott. Az eredmények jol hasznosithatok a csaldédasmenedzsment szallodai
alkalmazasa soran is (Michalkd—Irimias 2011).
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