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Miral irnak a budapesti fine dining éttermek
vendégei? Ettermi vendégvélemények
témamodellezése neuralis témamodellel

What do the customers of fine-dining restaurants
write about? The themes-modelling of textual guest
reviews of such restaurants with a neural topic
modelling method

Szerzé: Hinek Matyas'

A tanulmény a budapesti fine dining éttermek szdveges vendégértékeléseinek témait elemzi a
BERTopic, egy neuralis ttmamodellezési mddszer, segitségével. A tanulmany 10.962 angol nyelv(, a
Tripadvisorrél szarmazo, 2007 és 2024 marciusa kozott gyljtott értékelést elemez. A hagyomanyos
témamodellezési modszereknek korlatai vannak, kidlondsen révid szovegek esetében. A BERTopic
a Sentence-BERT beagyazasokat kihasznalva szemantikailag koherensebb témaazonositast kinal. A
vendégértékelések ttmamodellezése soran 40 témat azonositottunk, amelyek az éttermi szolgaltatas
szinte minden aspektusat lefedik. Vizsgaltuk a szdmszer( vendégeértékelések és az azonositott
témak kapcsolatat, valamint azt, hogy az idé mulasaval egyes témak aranya hogyan véltozott a
veleményekben. A kutatéds arra a kovetkeztetésre jutott, hogy bar a BERTopicnak vannak korlatai,
fgéretesnek tlnik nagy mennyiségl széveges adat elemzésében.

This paper analyses the themes of textual guest reviews of fine dining restaurants in Budapest using
BERTopic, a neural topic modelling method. The study analyses 10,962 English-language reviews
from Tripadvisor collected between 2007 and March 2024. Traditional topic modelling methods have
limitations, especially for short texts. BERTopic offers semantically more coherent topic identification
by utilising Sentence-BERT embeddings. In the topic modelling of guest reviews, 40 topics were
identified covering almost all aspects of restaurant service. We examined the relationship between
the number of guest reviews and the themes identified themes, and how the proportion of certain
themes in the reviews changed over time. The research concluded that, although, BERTopic has

limitations, it shows promise in analysing large amounts of textual data.

Kulcsszavak: neuralis ttmamodellezés, éttermi
vélemények, fine dining, BERTopic.

Keywords: neural topic modelling, restaurant
reviews, fine dining, BERTopic.

1. Bevezetés

A kozosségi média és a web 2.0 térnyerésével
az interneten hatalmas mennyiségli szoveges
ugyfél- és vendégvélemény valt hozzaférhetévé.
Az

ilyen tipust visszajelzések elemzése és :
értékelése az elmult masfél-két évtized sordn |
egyre nagyobb figyelmet kapott mind a gyakorlati :

alkalmazasokban, mind a tudoményos kutatasok
terén.

Kiilonosen a turisztikai szolgaltatasok tertile-
tén jelentSs a vendégvélemények szama. Ezek a
vélemények szamos feliileten elérhet6ek, példa-
ul szallasfoglalasi oldalakon, keresémotorokban, a
kozosségi médidban, valamint olyan komplex vé-
leményportalokon, mint a Tripadvisor. E vélemé-
nyek kozvetlentil befolyasoljdk a potencialis utazék
dontéseit, emiatt mind a szolgaltaték, mind a turiz-
mus kutatoéi szamaéra kiemelt fontossaguak.

Nagytomegt szoveges informacié feldolgo-
zésara mar a kétezres évek elején jelentek meg
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gépi modszerek, amelyek részben vagy telje-
sen automatizalt médon képesek elemezni a
szoveges informacidkat, és az azoéta eltelt id6ben
tovédbbi, egyre szofisztikéltabb eljarasok sziilet-
tek. Jelen tanulmanyban egy 14j témamodellezési
algoritmus, a BERTopic alkalmazasaval tarjuk fel
a budapesti fine dining éttermekrél az elmult
masfél évtizedben a Tripadvisor platformon
megjelent tobb, mint tizezer vendégvélemény ti-
pikus témait.

2. Szakirodalmi attekintés
2.1. HAGYOMANYOS TEMAMODELLEK

A témamodellezés egyik legelterjedtebb, széles
korben hasznalt moddszere a latens Dirichlet-
allokaci6 (LDA). Az LDA egy valoszintiségi
algoritmus, amely azon a feltevésen nyugszik,

hogy a dokumentumokat a szerzéik konkrét
témakban irjak meg, az adott témakhoz illeszkedd
szokincset haszndalva. Egy dokumentum tSbb
témat is tartalmazhat, és a dokumentum minden
szava hozzéarendelhetd valamelyik téméhoz. Az
LDA ezt egy tobblépéses generativ folyamatként
fogalmazza meg: az adott dokumentumhoz
el6szor egy témaeloszlas keriil kivéalasztasra, majd
minden egyes szopozici6hoz hozzarendelnek egy
témat, végul kivalasztanak egy sz6t az adott téma
szokincsének eloszldsabol. A témamodellezés
soran ezeket a témakat utélag kell visszafejteni. A
dokumentumok témaeloszldsai, valamint a témak
széeloszlasai latens valdszintiségi valtozokként
jelennek meg, a feladat e valdszintiségi eloszlasok
poszteriorainak becslése (BLEI 2012).

Az LDA-algoritmus az els6 1épésben véletlen-
szertien rendel témakat a dokumentumokat alkot6

. szavakhoz, igy létrejon egy kezdeti dokumentum

1.tablazat

Ettermi vendégvélemények probabilisztikus témamodellezésére épiil6 publikaciok az elmalt évekbol

12.436 étterem 606.510

Rucpe vendégvéleménye a Yelp.com-rol

a . | Vizsgilt vendéguvélemények Témamodellezés q 4e 157 S
A tanulmdny szerz6i (témamodellezési adatbizis) médszertana A témamodellezés f6bb eredményei
158.000 éttermi értekelés FGbb azonosttott témk: kiszolgdlds, ar-érték ariny,
Huang et al. 2014 | a Yelp Dataset Challenge LDA dekordcid, egészségesség, elvitel, illetve idobeliség:
adathalmazabol reggeli, ebéd, vacsora.
70 téma. A vizsgdlat célja a ,z6ld" éttermek
L STM (strukturdlis | dsszehasonlitasa a ,nem zold” éttermekkel, a ket
Repllaols VBV 22t 2 témamodell) relevdns topik a fenntarthatd ételek témdban a vegin
opcidk, illetve a helyi/organikus dsszetevdk.
Westerlund et al. 3.302 vélemény az USA-ban 1 tema: szolg/altutas,’ o0 L kzs;ql}zhgs, %
PP 2 LDA rendelés és eqyeb. Az dr és a hangulat kiilondsen
2019 miikddd indiai éttermekrol g Y s D
fontos tényezdk az online értékelésekben.
65 téma, ebbol 14 a visdrloi elégedettséget
STM Word2vec befolydsolja: észszeril dr, kivilosdg, étel szeretete,

(vektoros, szo-
bedgyazdsokra épiilo
modell)

hosszii virakozdsi id6, kreativ és egzotikus ételek,
megkozelithetdség, kozépszeri iz, szolgaltatdsi hibdk,
gyenge mindseg, tisztasag hidnya, udvariatlan
hozzaallds, adag nagysaga, a kiiltér hangulata.

11.577 vendéguélemény a Yelp.
com-r0l (az eredményeket 14.399
mondat alapjan dsszehasonlitottdk
emberi kédoldssal)

Zhang et al. 2022

LDA és szentiment-
elemzés, TextBlob
segitségével

Az 5 leggyakoribb téma a Yelp.com véleményekben
az dr, az étel, az id6, a szolgaltatds és a helyszin. Az
emberi értékelok és az LDA dltal generalt témdk
kozott 37%-62% egyezés volt.

25 étterem 22.104 Tripadvisor

Aktas-Polat 2022 P
vendéguéleménye

LDA, és szentiment-
elemzés osztdlyozasa

5 fo témakor: szolgdltatds, élmény, meglepetés, iz és
étel. A szolgdltatds témakorben volt a legmagasabb a
pozitiv érzelmi polaritds (96,4%), mig az ételfajtdban
a legalacsonyabb (87,4%).

180 luxuskategdridba sorolt
étterem 80.445 vendégértékelése a
Yelp.com-rcl

Kwon et al. 2022

STM

Nagyszerii atmoszféra, ismételt litogatds,
gqusztustalan étel, széles mentivilasztek, egyedi
desszert, varakozdsi ido, finom étel, benyomds mds
vendégekral, kiilonleges szolgdltatis évfordulora,
dekorativ birszalon, tildrazds, negativ hirnév.

305.000 vendégvélemény, a

Zhao-Liu 2023 . 2
Dianping.com-rol

Szentiment-elemzés,
majd neurdlis hdlozati
modell alkalmazdsa

18 dimenzi6, 5 csoportban: amelyek koziil az étel volt
a legfontosabb a vevdi elégedettség és a visszatérési
szandék szempontjabol.

Forras: sajat szerkesztés
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- téma és téma - sz6 eloszlas. Mivel a kezdeti hoz-
zarendelés véletlenszert, a poszterior eloszlasok '
valészintiségei alacsonyak lesznek, vagyis az azo- |
nos témakhoz tartozo szokincs az egyes dokumen-
tumokban csak kevéssé fog egyezni. Ezutan az el- |
jaras Gibbs-mintavételezéssel vagy Expectation
Maximization (EM, véarhat6 érték maximalizala- |
si) algoritmussal egy iterativ folyamat soran frissi- :
ti a téma-hozzarendeléseket, arra torekedve, hogy
minden ismétlés sordn novekedjenek a poszteri-
or valészintiségek. A folyamat addig tart, amig a
valoszintiségek mar nem javulnak tovabb, vagy el
nem érjiik az el6re beallitott iteraciés korlatot. A
folyamat eredményeképp megkapjuk a dokumen- !
tumokat alkot6 témdk val6szintiségi aranyait és a
hozzéjuk tartozo legnagyobb valdszintiségli sza-
vakat (BLEI et al. 2003, GRIFFITHS-STEYVERS |

¢ szamos kiilonb6z6 nyelvi feladat megoldasahoz
Dirichlet-allokaci6 népszerd :
témamodellezési modszer, az igy nyert eredmé-

2004, BLEI 2012).
Bar a latens

nyek nem mindig megbizhatéak, 1évén az LDA
eredményei az eljarashoz sziikséges kezdeti hi-
perparaméterek véltoztatdsaval moédosulhatnak,
illetve a Gibbs-mintavételezés miatt a megismé-
telt futtatasok is eltér6 eredményekhez vezethet-

nek (LOVATO et al. 2015, GEORGE-DOSS 2018, !
RIEGER et al. 2020). A témék szamat el6zetesen
kell megadni, amire nincs egyértelmt moddszer

(CHEN-DOSS 2019). Bar a kiilonb6z6 mérdsza-
mok alapjan (pl. szemantikai koherencia, zavaros-
sag stb.) meg lehet becsiilni valamilyen optimalis
témaszamot, ez a gyakorlatban nem mindig vezet
az ember altal is j6l értelmezhetd, koherens témdk

azonositasahoz. Gyakori problémét jelentenek az :
egyes témakba betolakodd szavak, amikor egy téma
szavai kozott oda nem ill6k szerepelnek, de els-
fordulhatnak betolakodo témdk is, amikor az al-

goritmus 4ltal a dokumentumokhoz térsitott té-
mak nem egyeznek meg az emberi megitéléssel
(CHANG et al. 2009, ZHANG et al. 2022).

A probabilisztikus témamodellezés rovid szo-
vegek esetében gyakran rosszul teljesit, holott a ko-

zosségimédia-bejegyzések altalaban rovid és zajos :
szovegek (HA et al. 2019). A tanulmany téméjat ké-
pez6 éttermi vendértértékelések altaldban rovidek,

4-5 mondat hossztsaguak, az éttermekre jellem-
z6 természetes, értékelhet6 szempontok gyakran
specifikusak (példaul az olasz éttermek esetében
a pizza és a tészta, mig a japan éttermek esetében
a sushi). Ezek a szempontok az altaldnos model-

lekkel kevésbé kezelhetok (TITOV-McDONALD !
2008). E problémakra az alkalmazott modellezé- !
si eljarasok fejlesztésével reagaltak a kutatok az :

elmult években, am ezek széles kord alkalmaza-
sa nem jellemz6 (CHENG et al. 2014, ALBALAWI

et al. 2020, QIANG et al. 2022, ZUO et al. 2023). A
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fenti problémék ellenére az LDA és mds probabi-
lisztikus eljarasok segitségével tobb tanulmanyban
is beszdmoltak az éttermi vendégvélemények té-
mamodellezésének eredményeirdl (1. tablazat).

2.2. NEURALIS NYELVI MODELLEKRE EPULO
TEMAMODELLEZES

A témamodellezési probléma megoldasira az
elmult években 1j eljarasokat fejlesztettek ki. Ezek
koziil a transzformétor-alapt, neuralis halézatokat
alkalmaz6 modellek ttinnek a legigéretesebbnek.
Az egyik legelterjedtebb transzformétor-alapt
nyelvi modell a Google éltal fejlesztett BERT
(DEVLIN et al. 2019), ami az irott szovegekbdl

numerikus reprezentaciokat, vektorokat allit
els. Az igy készitett szovegbedgyazasokat

lehet alkalmazni, példaul szovegosztalyozasra,
tudomanyos szakcikkek témadinak azonositdsara,
orvosi és mas tudomanyos publikaciok elemzésére,
szovegannotacios feladatok elvégzésére, valamint
a szoveggenerdlas mindségének értékelésére
(GLAZKOVA 2021, KOROTEEV 2021).

A BERT-alapt BERTopic egy olyan szoveg-
osztalyozasi mddszer, amely az irott informaéci-
okat tobb feldolgozasi lépést kovetSen témakba,
egészen pontosan klaszterekbe sorolja, amelye-
ket a legjellemz6bb szavaikkal reprezental. A fo-
lyamat 1épései a kovetkezok: (1) a szoveg vektor-
térbe torténd beagyazasa Sentence-BERT-tel, vagy
esetleg egy hasonl6 nyelvi modellel; (2) a szavak
és mondatok kontextusat reprezentalé vektorok
dimenzi6csokkentése a konnyebb és gyorsabb
feldolgozhatdsag érdekében; (3) a dimenzidcsok-
kentett vektorok osztalyozasa klaszterez6 algorit-
mus segitségével, végiil (4) a klaszterezett adatok-
bol a c-TE-IDF (class-based Term Frequency — Inverse
Document Frequency, klaszteralapu kifejezésgya-
korisdg - inverz dokumentumgyakorisag) eljaras
alkalmazaséval a legjellemz6bb szavak kinyerése
(GROOTENDORST 2022).

Mivel viszonylag friss innovaciérdl van szo, a
BERTopic eljaras alkalmazasa még nem terjedt el
széles korben. Ennek ellenére néhany kozelmult-
ban késziilt tanulmany mar vizsgalta a BERTopic
hatékonysagat. ABUZAYED és AL-KHALIFA
(2021) arab nyelvl szovegeken hasonlitottak 6sz-
sze a BERTopic-ot az LDA és az NMF (nemnegativ
matrixfaktorizacié) témamodellezé technikakkal,
és arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy a BERTopic
altaldban jobb eredményeket produkal, mint a ha-
gyomanyos LDA és NMF technikak.

EGGER és YU (2022) négy témamodell-al-
goritmus - az LDA, az NMF, a Top2Vec és a
BERTopic - teljesitményét értékelték tobb, mint
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harmincezer, a Covidl9-jarvannyal és utazassal
kapcsolatos Twitter-bejegyzés témamodellezése :
soran. Eredményeik azt mutatjak, hogy a BERTopic !
és az NMF hatékonyabb a rovid szoveges adatok :

elemzésében, mint a Top2Vec vagy az LDA.

Egy egyetemi kutatdsban tobb, mint hatvanezer
hallgat6i kurzusértékelést vizsgaltak témamodelle- :
zéssel, és megallapitottak, hogy a BERTopic jobb :
eredményeket ért el a sokféle témat és teriiletet |
érintd rovid szovegek modellezésében, mint az :

LDA (DE GROOT et al. 2022).

OGUNLEYE és munkatarsai (2023) a BERTopic %

algoritmust alkalmaztdk nigériai banki tigyfelek
tweetjeinek témamodellezése soran, amellyel jobb
eredményeket értek el, mint a hagyomanyos méd-
szerekkel.

KRISHNAN (2023) 6sszehasonlité tanulmény-

ban értékelte a leggyakrabban alkalmazott téma- !
modellezési eljarasokat, beleértve a latens szeman-
tikai elemzést (LSA), a latens Dirichlet-allokaciot

(LDA), a nemnegativ matrixfaktorizaciot (NMF),
a Pachinko allokaciés modellt (PAM), valamint
a szovegbedgyazasokra épiils, szovegosztalyo-
z6 Top2Vec és BERTopic eljarasokat. Eredményei
alapjan a vasarl6i vélemények témamodellezé-

sében a BERTopic tobb értelmes téma kifejtését
eredményezte, és kedvez&bb eredményeket ért el,

mint a tobbi eljaras.

ALAMSYAH és GIRAWAN (2023) a természe- A

tes nyelvfeldolgozasi technikdkat alkalmaztak a
termékmindség javitasa és a hulladék csokkentése
témakban a divatiparra vonatkozéan. A BERT-hez
hasonl6 RoBERTa-modellt hasznaltak a tobbcimkés
osztalyozashoz, a BERTopic-ot pedig a ruhatermé-
kek fogyasztoi véleményeinek témamodellezésére.
A RoBERTa nagy pontossagot ért el a véleményté-
mak bedgyazasaban, mig a BERTopic-kal koherens
és relevans témékat azonositottak.

3. Médszertan

Vizsgélatunk alapveté célja azt volt, hogy fine

dining éttermek szoveges vendégvéleményeiben

tipikus témakat azonositsunk a BERTopic eljaras

egyébjellegzetességeit. Vizsgalatunk alanyait 2023
novemberében a Michelin Guide-ban szerepl6
28 budapesti étterem jelentette. Az éttermek
szoveges vendégvéleményeit a Tripadvisorrol
véalogattuk le az Apify webkapar6 alkalmazas

segitségével, majd az igy nyertinforméacidk alapjan !
végiil 25 étteremre sztkitettitk a vizsgalatot. :
A témamodellezés elvégzéséhez csak az angol !

nyelvii véleményeket tartottuk meg, melyekbdl
osszesen 10.962 darabot talaltunk, 2007 és 2024
tavasza kozott (2. tablazat).

2. tablazat
A vizsgalatba bevont éttermek angol nyelvii
vendégvéleményeinek szama a Tripadvisoron
2007 és 2024 marciusa kozott

Etterem \{endé/g- Etterem \{endé/g-
vélemény vélemény
Arany Kavidr P
Restaurant 540 | Onyx Miihely 1475
Babel Budapest 375 | Rutin 1
Borkonyha
WineKitchen 1809 | Salt <
Costes Downtown 761 Solid 9
Costes Restaurant 749 Spago By Wolfgang 86
Puck Budapest
Essencia Restaurant St. Andrea
- Tiago & Eva % Restaurant 492
Felix Kitchen & Bar 143 Stand Restaurant 209
g 18 | Stand25 Bisatré 216
More
Fricska 2.0 337 TATI Farm To Table 56
Hoppa Bistro 1599 | Textura 119
Umo Restaurant
Laurel Budapest 163 & Grill 12
MAK restaurant 701 Zincenco Kitchen 232
Nobu Restaurant 784 Osszesen 10.962

Forras: sajat adatgyfijtés a tripadvisor.com-rél

Ugyan a BERTopic eljaras jobb eredményeket
produkal a szovegek szemantikai tartalmanak
megragadasaban, mint mas eljarasok, nem ké-
pes reprezentdlni a dokumentumok tematikus

. Osszetettségét. Ha a szovegbeagyazas a teljes do-
. kumentumok alapjan torténik, és az igy kapott

vektorokat klaszterezi az eljaras, akkor minden
dokumentum egyetlen klaszterbe keriil, azaz min-
den dokumentumhoz egy téma-hozzéarendelés jon
létre. Ez azonban a szoveges vendégértékelések
elemzésénél kifejezetten hatrany. Bar a vendég-
értékelések jellemzben rovidek, am gyakran tobb
témat is érintenek, lasd példaul az alédbbi vendég-

. értékelést, amely egyszerre szol a kivalo ételek-
alkalmazasaval, valamint feltarjuk a vélemények

r6l és borokrol, a kivalé kiszolgélasrol, az ar/ér-
ték aranyrol, az ételek Osszetevéirdl, az étterem
atmoszférajarol és még sok masrol:
JAf you have a chance to visit Budapest don’t
miss Fricska gastropub! It’s always a real
pleasure trip into gastronomy and also a good
value for money. Excellent food with excellent
wines and serving is superb. Ingredients are
always fresh and best quality, dishes are sooo
delicious, seasonal, healthy and exciting. Menu
is changing every day so it will never get
boring. When I visit Fricska for lunch or dinner
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it always makes my day. Fricska has a very
nice atmosphere, staff is so friendly, polite and
very professional. Sommelier Csaba can offer
you great wines, their wine portfolio is huge
and outstanding, mostly Hungarian wines and
sparkling wines, one of the best selection I've
ever seen. Daily menu at lunchtime is amazing
and for very good price. I wish I could visit them
every day!” (Tripadvisor vendégvélemény a
Fricska 2.0 étteremrdl, a bejegyzés datuma:
2017.03.03.)

Ennek kikiiszobolésére GROOTENDORST (2022)

P

két megoldast javasolt. Az egyik lehetdség, hogy a

szoveget kisebb részekre - bekezdésekre vagy mon-
datokra - bontjuk, és igy végezziik el a témamodel-
lezést, bar ez Grootendorst szerint nem vezet idea-
lis témareprezentaciohoz. A masik lehetdség, hogy
a dokumentumok témamodellezését kovetden, mi-
utan kialakultak a teljes dokumentumhalmazra jel-
lemz6 témak, minden dokumentumot tokenekre,
lényegében szavakra bontunk. Ezutdn egy tgyne-
vezett cstiszoablakot alkalmazva, egyszerre 4-10 szot
elemezve megvizsgaljuk, hogy ezek mennyiben ha-
sonlitanak (reprezentaljak) a kordbban generalt té-
makat, és igy hatarozzuk meg egy-egy dokumen-
tum témaeloszlasét.

Jelen kutatdsunk soran az utébbi eljaras-
sal az volt a probléma, hogy a vendégvélemé-
nyek annyira sokféle témat tartalmaztak, hogy a
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probafuttatasok sordn a BERTopic nem volt képes
¢ klaszterezni a teljes szovegti vendégvéleményeket,

igy hasznalhat6 témak sem jottek létre. Emiatt az
els6 megoldast valasztottuk, a véleményeket mon-

. datokra bontottuk (6sszesen 64.473 mondatra), és
. ezeket agyaztuk be a BERT segitségével.

4. Eredmények

A BERTopic eljaras alapbeallitasai kozel 100

témat generdltak, ami kezelhetetleniil soknak
bizonyult, rengeteg alig kiilénbozé téméaval. Emiatt
néhdny paramétert finomitottunk, példaul az
elvart minimalis klaszternagysagot legalabb 250
mondatban hatdroztuk meg, amivel a témaszdmot
40-re csokkentettik. A 40 témabdl az egyik
agynevezett outlier téma volt, amely azokat a

mondatokat tartalmazta, amelyeket a HDBSCAN

klaszterezési eljards nem osztalyozott, jellemzSen
azért, mert tdl zajosnak taldlta a szoveget. Az
algoritmus a kozel 65000 mondatb6l majdnem

: 20.000 mondatot (30%) sorolt be az outlier-ek kozé,

és ez az arany nem csokkent érdemben akkor sem,
amikor magasabb témaszammal futtattuk a modellt.
Az outlier-ek csokkentéséhez keményebb klaszterezési

. eljarasra lett volna sziikség, amire szintén lehet6séget
- ad a BERTopic, de ebben az esetben szemantikailag

egymastol tavol esé mondatok is egy klaszterbe
keriilhettek volna, emiatt dgy dontottiink, hogy

. megtartjuk az eredeti megoldast.

3. tablizat

A BERTopic altal generalt elsé néhany téma a hozzajuk rendelt mondatok szamanak csokkend
sorrendjében (a -1 nem téma, a nem klaszterezett mondatokat jelenti)

1;‘?2;- Mg:;;z()k Reprezentativ szavak A ChatGPT dltal javasolt témamegnevezés

1 19678 restaurant, food, place, menu, service, great, good, experience, time, Excellent Budapest dining experience

) ' dinner

0 531 food, dishes, birthday, delicious, dinner, taste, presented, dish, meal, Delicions beautifully presented food
presentation yp

1 4905 wine, wines, pairing, wine pairing, menu, food, food wine, course, Wine Pairine Menus
menu wine, selection 3

2 4035 soup, duck, fish, beef, liver, pork, main, starter, venison, dish Duck liver excellence

3 1941 table, resgrvatzon, booked, tqbles, advance, booking, make, Restaurant reservations during busy times
reservations, make reservation, restaurant
michelin, michelin star, star, restaurant, star restaurant, michelin Lo .

4 1853 S Michelin star restaurant reviews
starred, starred, restaurants, michelin restaurant, starred restaurant
restaurant, recommend restaurant, recommend, restaurant

5 1683 | restaurant, restaurants, highly, nice, atmosphere, highly Excellent restaurant experiences
recommend, restaurant nice
service, food, food service, staff, great, service food, excellent, .

6 1647 | tmosphere, great food, friendly Excellent food and service

7 1554 budapest, restaurant, best, restaurant budapest, meal budapest, Best Budapest restaurant experience
meal, budapest best, visit, restaurants, budapest restaurant P p
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A BERTopic a témak azonositasat azzal kony-
nyiti meg, hogy akar tobbféle reprezentéciés mo-
dell alapjan kozli az egyes klaszterek c-TF-IDF el-
jarassal generalt reprezentativ szavait, és az adott
klaszterekre jellemz6 példamondatokat is megad.
Ezek betaplalhatok nagy nyelvi modellekbe, példa-
ul a ChatGPT-be, ami javaslatot tesz a témék elne-
vezésére (3. tibldazat).

A 3. tablazat szerint a vendégértékelésekben
leggyakrabban el6forduld téma a 0 jelzést, amely
a reprezentativ szavak alapjan a finom, gyonyo-
réen télalt ételekrdl szol, és a példamondatok
alapjan a ChatGPT is erre az elnevezésre tett ja-
vaslatot. A témahoz az algoritmus szerint 5.231
mondat tartozik. A mésodik leggyakoribb téma a
bor és borparositas, amelyhez 4.925 mondat tar-
tozik, mig a harmadik az ételek leirdsaval kapcso-
latos téma 4.035 mondattal.

A ChatGPT altal javasolt elnevezéseket nem
fogadtuk el automatikusan. Az egyes témak-
hoz tartoz6 mondatokat nagyobb szamban

atnéztuk, igy a végso témaelnevezéseket a rep-
rezentativ szavak, a témahoz tartozé mondatok
és a ChatGPT ajanlasai alapjan kutatéi dontés-
sel hatdroztuk meg. Az 1. dbra mutatja a 39 téma
kutatéi megnevezését és azt, hogy az algoritmus
szerint mely témakat lehetne 6sszevonni, ameny-
nyiben a témak szamat tovabb kivanjuk csokken-
teni.

Az 1. 4dbran lathat6, hogy f6ként a szeman-
tikailag Osszetartozé témak Gsszevonasara kap-
tunk javaslatot, példaul a 12 Magyar borok és az
1 Borparosités, vagy a 32 Nagyszert élmény és a
25 Emlékezetes élmény esetében, illetve az ara-
zéssal kapcsolatos téméknal (19, 23, 24). Am a
2 Asztalfoglalas, a 29 Emlékezetes este és a 34
Hoppa Bisztré témakat emberi értékelés alapjan
mar nem biztos, hogy érdemes lenne dsszevon-
ni. A hierarchikus klaszterezés ajanlasait figye-
lembe véve a hasonld témak Gsszevonasat ku-
tatoi értékelés alapjan hajtottuk végre, a végso
témastruktirat a 4. tibldzat tartalmazza.

1. abra

A BERTopic altal generalt 39 téma és a témak kapcsolatai (a témak hierarchikus klaszterezése) a
BERTopic algoritmus szerint

:
36 Meglepddés kifejezése és felkidltéjelek
31 Sushi élmény a Nobu étteremben

27 Nubu éteremmel kapcsolatos tapasztalatok
16 Beltér, berendezés, dekoracié

S Ajanlott étterem

20 Onyx étteremmel kapcsolatos tapasztalatok, emlitések

33 Borkonyha étteremmel kapcsolatos tapasztalatok

3 Asztalfoglaléds

29 Emlékezetes este

34 Hopp4 Bistro

32 Nagyszeri étkezési élmény

25 Emlékezetes élmény
7 Ajanlott, kivalo, legjobb étterem ~——

17 Ki kell prébélni, ha Budapesten jar -=——————
30 Erdsen ajanlott-
22 Nagyon ajanlott/nem ajanlott hely -
24 Vissza fogunk jonni-

37 Michelin csillagos budapesti étterem - m—————

4 Michelin csillagos étterem -——

35 Csillagok az értékelésben

26 Sommelier

1 Borparositds

12 Magyar borok

21 Magyar konyha
38 Séf

9 Fogasok és menu

13 Mend, étlap

18 Elégedettség, csalddottsdg

0 Finom, gyonyorden talalt ételek

2 Etelek leirdsa

11 Desszert

28 Kenyér, kenyérkosar

19 Az étkezés koltsége, dra

23 Mindségi ételek megfizetheté dron -——— |
14 Arazds, ar-érték arany -——————————

10 NagyszerU kiszolgalds -
6 Remek ételek és kiszolga’la’s—:—[

15 Kivételes személyzet

8 Baratsdgos és figyelmes pincérek
1

0 0.2
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4. tablazat

Az 6sszevont témastruktira és az egyes témakhoz rendelt mondatok aranya

L A témdhoz tartozé mondatok L A témdhoz tartozo
Témdk , Témak ]
ardnya mondatok ardnya
0 Outlier és klaszterekbe nem sorolt 31,0% 10 Konkrét éttermekkel kapesolatos 3,6%
tapasztalatok
1 Bor, magyar borok, borpdrositds 9.3% 11 Emlékezetes élmény 34%
2 Finom, gyonyoriien talalt ételek 81% 12 Asztalfoglalds 3,0%
3 Az étterem ajanldsa 8,0% 13 Desszertek leirisa 1,7%
4 Etelek leirisa 6,3% 14 Interior, berendezés, dekoricio 1,5%
5 Nagyszerii kiszolgdlds, remek 47% 15 Magyar konyha 10%
¢telek
6 Michelin csllgos cteren 3.9% 16 Visszatérési szindék 10%
udapesten
7 Menii, étlap, fogdsok 3,8% 17 Sommelier 0,9%
8 Személyzet, pincérek 3,8% 18 Kenyeér, kenyeérkosar 0,8%
9 Ar, drazds, drférték ardny 37% 19 Séf 04%

Forras: sajat szerkesztés

A témakat attekintve lathat6, hogy az éttermi

vendégértékeléseket  témamodellezé  korabbi
kutatdasokban (1. tabldzat) megjelend témakat

részben atfed6é témakat kaptunk (ar/érték arany,
ételek, széles mentivélaszték, kiilonleges desszertek,
szolgéltatas, kivalosag, élmény, atmoszféra stb.),

illetve egyes témadk, kiilondsen a kisebb aranyban {
tol. Attekintve néhany tucat 1-es és 2-es értékelést

megjelendk egyediek, azaz kifejezetten az altalunk
vizsgalt vendégvéleményekre jellemzéek (pl
magyar konyha, sommelier, kenyérkosar).

Mig a hagyomanyos témamodellek eredmé-
nyeiben tobb esetben megjelennek negativ témak
(talarazas, nem megfelel6 mindségt étel, tiszta-
sag hianya stb.), a BERTopic altal azonositott té-
mak kozott nincsenek negativ hangvételek, noha
az altalunk elemzett tobb, mint 10.000 vendégér-

tékelés sem mentes a negativ vendégvélemények-

véleményt, a vendégpanaszok az éttermi szolgél-
tatdsok szinte minden teriiletét érintik, am ezek

2. dbra

Az egyes témakat tartalmazé mondatok aranya évente, a hét legnagyobb aranyban megjelen téma
esetében

—4&—Bor, magyar borok, borparositds
== Etelek leirdsa
—t—Menii, étlap, fogasok

12%
10%
8%

6% /

4% X

Finom, gyonyoriien talalt ételek

Nagyszer(i kiszolgdlas, remek ételek

—e— Az étterem ajanlasa

Michelin csillagos étterem Budapesten

— Személyzet, pincérek

2%

0%

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
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minddssze 5%-at képviselik az Osszes vélemény- |
nek. Mivel a BERTopic algoritmus paraméterezése :
soran minimalis klaszternagysagot kotottiink ki, |
és az elemzett mondatok 30%-at az eljaras nem so- :
rolta klaszterekbe, igy nem teljesen vératlan, hogy
: részletesebb témakatalogushoz juthatunk, mint a

A szamszeri vendégértékelések témankeénti at-
lagai kozott sem figyelhetd meg jelent6s eltérés. A
25 étteremre vonatkoz6, t6bb, mint 10.000 vendég-
értékelés egyiittes atlaga 4,6 az otfokozata skalan, :
és az egyes témak esetében is 4,3 és 4,7 kozottiek :
az atlagok. Csupan egy téma, az asztalfoglalas,
részatlaga marad el 6t tizeddel a teljes atlagtol, |
azaz a szolgaltatdsnak ezzel a dimenzidjaval voltak !
legkevésbé elégedettek a vendégek. Azonban fon- :
tos megjegyezni, hogy a témanként képzett atla- :
gok nem teljesen megbizhatéak, mivel az 4tlagolast |
az egyes mondatok kapcsan végeztiik, mikozben a |
szamszerl vendégértékelések a teljes, tobb monda- :
. jarasa, a HDBSCAN, viszonylag jol biztositja, hogy

nem jelent meg negativ tartalmu témacimke.

tot tartalmazo bejegyzésekre vonatkoztak.

Mivel a Tripadvisor értékelések esetében ren-
delkezésre allt az értékelés kozzétételének datuma
igy lehet6ség nyilt arra is, hogy a témék id6beli val-
tozasat vizsgaljuk (2. dbra). Lathat6, hogy a borral
kapcsolatos téma aranya az elmalt kozel mésfél év-

tized els6 felében nétt, azutan csokkent. 2023-ban :
mintegy 6,5%-0s részaranyd volt. A finom, gyonyo-
rden télalt ételek téma részardnya az utébbi évek- :

ben 9% folé emelkedett, és ugyancsak emelkedett
az ehhez szorosan kapcsolodo téma, a nagyszert
kiszolgalas, ardnya. Szintén emelkedett valameny-
nyit a személyzettel, pincérekkel foglalkozé mon-
datok ardnya, mig minden mas téma inkabb stag-

nalt vagy csokkent, de dramai valtozas egyik téma !
- kozotti kiilonbségeket vizsgaljuk, ami hasznos le-
- het az éttermi és maés turisztikai szolgéltatasok
© fejlesztése soran.

esetében sem figyelheté meg.
5. Osszefoglalas

A neurdlis nyelvi modellekre épiilé témamodellezés
relevans megoldastjelenttobb olyan problémara, amit
aprobabilisztikus témamodellek rosszul kezelnek. A
neurélis hal6zatok segitségével létrehozott vektoros

beagyazasok képesek megragadni a szovegek :
szemantikus tartalmat, ami a ttmamodellezés soran
pontosabb témakijelvléseket tesz lehet6vé. Ez az

éttermi vendégvélemények témamodellezésében is
jol megfigyelhet6, az algoritmus az egyes témékhoz
koherens és értelmes szoveges informéaciokat
rendelt. A hagyomanyos modellekkel szemben ez
a tipust témamodellezés jol teljesit a rovid szovegek
esetében is. A BERTopic eljaras tovabbi elénye,

elemzett szoveget.
Az éttermi vélemények témai jol lefed-

ték az éttermi szolgaltatas egyes dimenzidit, az :

asztalfoglalastol, az ételeken, a talaldson és a sze-
mélyzet munk&jan at, egészen a fine dining étter-
mek altal nydjtott vendégélményig. Ez 6sszecseng
a korabbi kutatasokkal, s6t sok tekintetben ponto-
sabb, és az algoritmus bedllitasaitol fliggden akar

hagyomanyos médszerek esetében.

Ugyanakkor jelentds korlatok is adédnak a
BERTopic alkalmazasa soran. Jelen vizsgalatban a
legfontosabb korlatot az jelentette, hogy az egyes
vendégvélemények nem kezelhet6k a vizsgalat
egységeként, mert az eljaras nem képes tobb té-
mat azonositani egyazon recenzioban. Ez részben
orvosolhaté azzal, ha bekezdésekre, mondatokra
bontjuk a szoveget, de a mondatonkénti témakije-
lolések sem mindig reprezentaljdk megfelel6en a
vélemények témaeloszlasat.

A masik potencidlis - bar &tléphet6 - korlat az,
hogy a BERTopic alapértelmezett klaszterezési el-

szemantikailag hasonlé szovegek kertiljenek egy
klaszterbe, de ennek az az ara, hogy a korpusz
akar tobb, mint 30%-a nem kertil osztalyozasra.

A problémék ellenére a neurdlis nyelvi mo-
dellekre épiil6 témamodellezés igéretes irdny a
nagytomegt, rovid és zajos szovegek, igy a ko-
z0sségi médidban megjelend éttermi vendégvéle-
mények feldolgozaséara. Gyakorlati hasznosithato-
sagét els6sorban a szolgaltatok és a desztindci6
menedzseléséért felelds szervezetek korében vé-
lelmezziik. A témamodellezés képes ramutatni a
szolgaltatas legfontosabb, vendégek altal értékelt
dimenzidira, és lehet6séget ad arra, hogy a pre-
ferencidk idébeli valtozasait vagy az éttermek
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