Twitter felhasznalok kirandulasi szokasai
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1 Bevezetés

Az el6z6 félévben Twitter felhasznaldk utazéasait vizsgaltam. Ebben a félévben csak
a felhaszndldk leirasaibodl kinyerheté adatokkal dolgoztam, a legfontosabb kérdés
volt, hogy lehetséges-e klaszterekbe osztani a felhasznalékat vagy vannak-e eset-
leg olyan kategériak, melyekbe a felhasznalokat be lehet sorolni csupan a leirgjuk
alapjan. Majd az eloz6 féléves eredményeket felhasznélva vizsgaltuk a kiilonbozo
kategéridkban az utazasi szokasokat.

2 Az adat elokészitése

Ahhoz, hogy a leirasokat hasznalni tudjuk, sziikséges volt néhany feldolgozo 1é-
pés elvégzése. Az nltk konyvtar segitségével a szovegekbdl kivettiik a specialis
karaktereket, az olyan gyakori szavakat, mint példaul a ”the” és tokenizaltuk a
leirokat. A félév soran dolgoztunk a teljes adathalmazzal is, valamint a csupan an-
gol nyelvii lefrékkal. A tokenizalds utan a leirdsokbdl betanitottunk egy Word2Vec
modellt. Sajnos elére betanitott sz6 beagyazast nem tudtunk hasznalni a sok j
sz6 miatt. Mivel a felhasznalék tobb mint fele az Egyesiilt Allamokban vagy An-
glidban él (1. abra), igy a végén csak az angol nyelvii leirdsokkal foglalkoztunk.
Erdekesség, hogyha nem csak az angol nyelvii felhasznalokat vessziik figyelembe,
akkor a Word2Vec modell vektorainak 2 dimenziéra val6 redukaldsa utan az idegen
nyelvi szavak egy 6nall klasztert alkotnak messze az angol szavaktol. A kovetkezo
fejezetekben részletesen ismertetem a félév soran hasznalt eljarasokat.
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Figure 1: Az adatban el6fordul6 felhasznalok orszagonkénti eloszlasa.



3 Word2vec

Bevett modszer a szavak vektorként valé abrazolasa, ehhez hasznaltuk a Word2Vec-
et, mely egy neuralis halokon alapuld eljaras. A Word2Vecnek két lehetséges meg-
valésitasa van:

A Continuous-bag-of-words (CBOW) modellben egy sz6 megtippelése a fela-
dat, ismerve a kornyezetét. A kornyezetében 1évo szavak sorrendje nem szamit. A
Skip-gram modellben egy sz alapjan megmondjuk a szovegkornyezetét. Mindkét
esetben egy sz6 szovegkornyezete az el6tte és utana 1évo elére meghatarozott szamu
sz0. Ezt ablaknak is hivjdk (window).

A modszer bemenetként a szoveg 0-1 értékekkel elkddolt vektoros abrazolasat
kapja meg. A neuralis hdlé két rétegbol all: az elso egy rejtett réteg, annyi neuront
tartalmaz, ahany dimenziés vektorokat szeretnénk késziteni, az output rétegben a
neuronok szama megegyezik az input méretével, azaz az adatban talalhatd Gsszes
sz0 szamaval.

Az altalunk épitett Word2Vec modellben 100 dimenzids bedgyazott vektorokat
készitett. Prébaltunk mas dimenziét is, de nem volt nagy kiilonbség. A mod-
ellbe nem vettiik bele a ritka szavakat, amelyek kevesebb mint tizszer fordulnak
el az adatban. A szavak utdn minden felhasznéléhoz is rendeltiink egy vektort, a
leirdjukban szerepl6 szavak vektorait osszeadtuk majd koordinatanként atlagoltunk.

4 Dimenziocsokkentés

Nagy dimenziés adathalmazok esetében megfigyelheté a ”dimenzié atka” jelenség,
melyszerint magas dimenzidoban az adatpontok tavol vannak egymastél. Emellett
ilyen adathalmazokat abrazolni sem lehet, ezért sziikség van olyan eljarasokra, ame-
lyek kisebb dimenziés terekbe -a mi esetiinkben a sikba- képzik az adatot meg-
tartva az adatpontok kozotti fontosabb kapcsolatokat. A félév soran harom di-
menziécsokkento algoritmust prébaltunk ki, ezeket mutatom be réviden. A 2 és
a 3 abrakon a 300 leggyakoribb szot vetitettiik két dimenzidba, ezeken lathatd a
modszerek kozotti kiillonbség.

4.1 PCA

Az adathalmazra el6szoris a legjobban illeszkedd vektort illesztjiikk, majd minden
tovabbi vektort ugy valasztunk meg, hogy az el6zore meroleges, az adatra pedig a
lehetd legjobban illeszkedjen. Az eljaras végén a vektorokat normaljuk. FEzeket a
vektorokat fokomponenseknek hivjuk. Az els6 £ komponens megtartasaval az adatot
egy k dimenzids térbe transzformalhatjuk. Mivel ez egy linearis transzformacio,
nem minden adathalmazra hasznalhaté jol. A mi esetiinkben sem ez adta a legjobb
eredményt.

4.2 Kernel-PCA

A K-PCA otlete a kernel médszereken alapszik, azaz ha az adat nem szeparalhaté
linedrisan az n dimenzids térben, akkor felvetitve egy alkalmas m > n dimenzids
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Figure 2: A 300 leggyakoribb sz6 2 dimenziéba torténd vetitése.

térbe egy ¢ transzformécioval mér linedrisan szeparalhaté. Ez a tér akar egy végtelen
dimenzios RKHS is lehet.

Kij = (9(:), ¢(z5))
A K maétrixot hivjuk kernelnek. Gyakori véalasztas a Gauss vagy a polinomialis
kernel. FEzek utan a PCA 1épéseit kovetjikk. A K-PCA igy nemcsak linearisan
szeparalt adattal tud dolgozni, a mi adathalmazunkra ez jobbnak bizonyult mint a
PCA. Az 2 abran lathaté a PCA és Kernel-PCA kozotti kiillonbség a leggyakoribb
szavak esetében.

4.3 T-SNE

A T-SNE egy nemlinedris, az el6z6 két modszertdl jelentésen eltéré dimenzidesokken-
t6 eljaras. Az adatpontparokhoz valdszintiségeket rendeliink normaélis eloszlas sze-
rint, minél kozelebb vannak egyméshoz, annal nagyobb ez a valdszintiség. Ugyanigy
a kétdimenziés tér pontpérjaihoz is rendeliink valdszintiségeket student-t eloszlas
szerint. Majd az eljaras a két eloszlas kozotti KL divergenciat minimalizélja.
T-SNE algoritmust hasznaltunk kiilonb6z6 paraméterezéseket kiprébélva a leggyako-
ribb szavak klaszterezéséhez, ez a 3 abran lathato.

5 Klaszterezés: szavak vagy felhasznalok?

A félév elején reménykedtiink abban, hogy a felhasznalokat tudjuk klaszterekre osz-
tani, de mivel tul sok felhasznalé volt az adatban és nem estek szét nagyobb hal-
mazokra még T-SNE-vel sem, errol letettiink. Ezek utan a leggyakoribb szavakat
klasztereztiik, amihez tobb algoritmust is kiprobaltunk, de a legjobb a DBSCAN
volt, ezzel ugyanis nemcsak konvex klaszterek johetnek létre. A klaszterezés soran
ugy optimalizaltuk a hiperparamétereket, hogy ne legyen se tul sok, se tul kevés
klaszter, viszont ezek a klaszterek valéban kiiloniiljenek el egymaéstol. Az altalanos-
sagban elmondhaté, hogy valamennyi értelmes paraméterbeallitas mellett keletkezett
egy nagy klaszter, mely eléggé altalanos szavakat tartalmazott. Erdekes volt meg-
figyelni, hogyan valtoznak a szavak ennek a klaszternek a szélén. Prébaltuk mini-
malizalni az outlierek szamat is, de ezzel egylitt nottek az alig néhany pontbdl allé
klaszterek, vagy ellenkezoleg, til kevés klaszter keletkezett.
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Figure 3: A 300 leggyakoribb sz6 két dimenziéba vetitése T-SNE-vel és a klaszterek.

6 A felhasznaldk kategorizalasa

Ugyan klaszterezni nem tudtuk a felhasznaldkat, ezért hogy kapjunk valamennyi in-
formaciot a felhasznalokrdl, megnéztiik a klaszterkozéppontoktol vald tavolsagukat,
valamint a klaszterektol valé minimalis tavolsdgot. Ezek alapjan azt lehetett meg-
mondani, mennyire illik bele az adott felhasznalé a kiilonbozé kategéridkba. Itt
értelemszeriien az outlierek altal alkotott klasztert figyelmen kiviil hagytuk. Is-
merve a tavolsagokat, a korrelaciés matrixot is ki lehet szamolni, de az csak azt
mutatja meg, hogy mely klaszterek vannak egymashoz kozel.

7 Osszekapcsolas az el6zo félévvel

Végiil a felhasznalokat klasztereztiik a minimalis tdvolsag alapjan, és megnéztiik,
hogy van-e kiilonbség a kiilonbozé klaszterekhez tartozd felhasznalok kirandulasi
szokasai kozott abban a tekintetben, hogy milyen messze utaznak. Mivel eléggé
altalanosak a klaszterek, ezért nem vartunk nagy eltéréseket, és ez igaz is lett, amint
az a 4 abran lathaté.

A felhasznalok alapjan a tweetek is klaszterekbe sorolhatdk, igy meg tudtuk
nézni, hogy a kiilonbozé klaszterekbe tartozo felhaszndlék mely térségeket pre-
feraljak. Itt fontos kiemelni, hogy csak angol nyelvii felhasznalok tweetjeit vettiik fi-
gyelembe és az el6z0 féléves elemzések alapjan a kiilféldre utazas mennyisége eltorpiil
a belfoldon tett kirandulasokétdl. A 5 abran lathato két klaszter és az ezekbe tartozo
userek utazasi célpontjai. Az education klaszterbe tartozé felhasznaloktol nagyjabol
30 000 tweetiink van, mig az art/profession klaszterbe tartozéktél 20 000. fgy is
latszik, hogy Dél-Amerikat, Afrikat, Azsigt és Ausztralidt kevéshé preferdlja az ed-
ucation kategéria, ellenben az art/profession kategériaval.
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Figure 4: Tavolsageloszlasok klaszterenként
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(a) Az education kategéridba sorolt (b) Az art/profession kategdridba sorolt
felhasznaldk tweetjeinek térbeli eloszlasa. felhasznalok tweetjeinek térbeli eloszlasa.
Figure 5: A tweetek eloszlasa kiilonbozé kategéridkban.
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